
Implantation basse-consommationdecartesauto-organisatrices
pour la détectionde l’h ypovigilance

Low-power implementation of self-organizingmapsfor alertnessdetection

K. BenKhalifa
�

B. Girau
�

F. Alexandre
�

M.H. Bedoui
�

R. Raytchev
�

�
LaboratoiredeBiophysique,Facult́edeMédecinedeMonastir, Tunisie�
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Résuḿe
Plusieurs étudesont déjà ét́e meńeespour tenter de dis-
criminer, à l’aide de réseauxde neuronesartificiels, les
différentsétatsdevigilanced’un sujethumainà partir de
signauxélectroenćephalographiques(EEG). Nous avons
meńe une étudeplus large et exhaustivesur les mod̀eles
neuronauxutilisés,sur leurs caract́eristiqueset sur leurs
performances.Nousy avonsassocíedesmédecins,notam-
mentlors de la miseau point fine de nosmod̀eles.Enfin,
et surtout,notre étudea ét́e orient́eedemanìere à pouvoir
obtenirunsyst̀emeléger, utilisablesansentravepar unsu-
jet humain,grâce à une limitation desbesoinsde calcul
et de mémoire. Cet article résumecestravauxet présente
leur implantationbasse-puissancesur circuit FPGA,dans
la perspectived’un syst̀emeélectroniqueportable. Cette
implantationestbaśeesur unearchitecture totalementpa-
rallèle à based’opérateurs sériels. Les performancesen
surfaced’implantation, vitesse, et surtout consommation
satisfontlargementlesattentesdecetravail.
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Abstract
Several studieshavebeencarried out,usingartificial neu-
ral networks,to discriminatevigilance statesin humans
fromelectroencephalographic(EEG)signals.Our studyis
wider and more exhaustive, taking into accountvarious
neuronalmodels,andpreciselystudyingtheir featuresand
their performances.Physicianshavebeenassociatedto the
project,especiallywhentuningour models.Aboveall, our
workhasbeenorientedin such a wayto geta light, easyto
wearsystem:computationandmemoryrequirementshave
beenlimited. In this paper, theseworksare summarized,
andtheir low-powerimplementationon a FPGAis descri-
bed,looking forward to a portableelectronic system.It is
basedona full-parallel architecturethatusesserialopera-

tors. Performancesin termsof area,speedandespecially
powerconsumptionarehighly satisfactory.
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1 Intr oduction
Nousprésentonsdanscetarticlelestravauxdemiseenap-
plication sur circuit numériqueprogrammableembarqúe
desrésultatsd’une démarchemeńeeant́erieurementpour
dégagerlesparam̀etreśelectroenćephalographiquessuscep-
tiblesde caract́eriseret de classifierles différentsétatsde
vigilance chezdessujetsen situationréelle et en tenant
comptedesartefacts.
Nous utilisons, entre autres,desalgorithmesde classifi-
cation automatiquèa apprentissagenon superviśe qui se
fondentsurlescartesauto-organisatrices1 deKohonen.Les
résultatsdecestravauxsontprésent́esdans[1]. Le but est
d’aboutiràunsyst̀emeportablededétectiondel’hypovigi-
lanceà partir d’un nombreminimal dedérivationsd’EEG
envued’uneexploitationenambulatoireetdanslescondi-
tionsréellesdetousles jours.En effet, la conceptiond’un
tel syst̀emeposeunproblèmemultidisciplinaireenmettant
enœuvrediversesfacettesdu savoir humain: la physiolo-
gie, la psychologie,ainsiquel’informatiqueet l’ électroni-
que.De plus, les contraintesd’utilisation envisaǵeesim-
pliquent la nécessit́e d’aboutir à une solution très basse-
puissance,cequiconstituelecritèreessentielpourlesdiffé-
rentschoix technologiquesopérés.Il fautnoterquelestra-
vaux qui sont meńes jusqu’̀a maintenant[6, 12], traitent
esssentiellementla détectionelle-mêmesansprésenterles
travauxd’implantationsurdessystemesprogrammables.
L’approchedevelopṕeedanscepapierconcernel’implan-
tation desréseauxde neuronesartificiels (RNA), notam-
mentdansnotreapplicationles cartesauto-organisatrices
deKohonenenphasededécision,surun circuit program-
mabledetypeFPGAenvued’uneéventuelleexploitation
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dansunsyst̀emeembarqúe.Il fautnoterquelesparam̀etres
duréseauenquestion(lespoidsdesliaisonsentŕees/sorties)
sontprécalcuĺesà l’exterieurdu circuit programmable,sur
un PC.
Différentstypesd’implantationsdeSOM surcircuits inté-
grésexistentdéjà. On peut les répartirprincipalementen
deuxcat́egories:

– DesimplantationsanalogiquesdesSOM sur circuits
intégŕesdédíesontét́eréaliśees(parexemple[8]). Ces
implantationssontparticulìerementbienadapt́eesaux
fonctionnalit́essimplesdesneuronesetpermettentd’at-
teindrepar la suite un rapportentrevitessede cal-
cul, densit́e et consommationhorsde portéedesim-
plantationsnumériques.En revanche,ces technolo-
giesprésententdeslimites techniquestellesqueleur
manquedeprécision,derobustesseainsiqueleursen-
sibilité à la technologieutilisée.

– Desimplantationsdecartesauto-organisatricesdeKo-
honensurcircuitsnumeriquesASIC(ApplicationSpe-
cific IntegratedCircuit) ont également́et́e réaliśees
(neuroproceseurs).Actuellemtn,cescomposantsconsti-
tuentla cat́egoriedecircuitsVLSI la plusutiliséepour
l’int égrationd’algorithmesneuromiḿetiques.Onpeut
citerparexemplel’implantationsurlaplateformeexpé-
rimentaleMANTRA I de[11] forméeparunegrille de
40x40élémentsde calcul ( ProcessingElementPE).
Cependantlaconfigurationdecesyst̀emeesttropcom-
plexe pour desutilisateursnon connaisseurset il est
deplusimpossibled’intégrercetteplateformedansun
syst̀emeembarquable.

Lesdéfautscitéspourcesdeuxtypesd’implantationspeu-
ventêtrecontourńesparl’utilisation decircuitsreprogram-
mables,commepar exemple les FPGA (Field Program-
mableGateArrays).Lesavantagesdecescircuitssontdi-
rectementli és à leur architectureprogrammable.En ef-
fet, cescircuits sont constitúesd’une matricede cellules
préconçues (appeĺeesCLB : ConfigurableLogic Blocks)
dont les interconnexions et les cellulesde basesontpro-
grammables.Cettedisponibilité du mat́eriel dansla puce
permetauconcepteurd’imaginerdesarchitecturesparall̀eles
d’ANN. Dans[3] l’auteuraréussìa implanteruneSOMen
phasede décisionà 8 entŕees(cod́eessur 8 bits) et 4096
neuronessur la couchede sortie (grâceà descalculssé-
quentialiśes).L’architecturepropośeenécessitebeaucoup
de lignesd’interconnexions parall̀elesentreles différents
co-processeurs,cequi rendl’exploitationdeceréseaunon
modulairepourd’autresapplications.Speckmanndans[10]
a implant́esurFPGAdesunitésdecalcul(ProcessingUnit:
PU) qui permettentd’extraire la distanceeuclidienned’un
vecteurd’entrée(cod́esur16 bits) pourseulementun neu-
rone.L’architectureestentìerementparall̀eleet nepermet
pasdecalculerla distanceminimale(eneffet elle sefait à
l’extérieursurun PCqui s’interfaceavecle FPGAvia des
mémoiresFIFO). Dans[9], les auteursont implant́esune
architecturedynamiquereconfigurabledeSOM( 9 entŕees
cod́essur8 bits et 250x250neuronessurla couchedesor-

tie) sur unecarteRAPTOR2000architectuŕeesautourde
4 FPGA Xilinx de la série Virtex-E et un CPLD de la fa-
mille Xilinx aussi.Commedans[3] l’architecturepropośee
estentierementparalĺeledoncelle va nécessiterbeaucoup
de lignesd’interconnexions parall̀elesentreles différents
co-processeurs(4 FPGA).
Nousprésentonsdanscetarticle uneimplantationsérielle
d’un mod̀elederéseauxdeneuronesdetypeKohonensur
un circuit FPGA de la famille Virtex de Xilinx. Ce tra-
vail estconstitúe de trois partiesprincipales.La premìere
consisteà traiter les signauxélectroenćephalographiques
parapplicationderéseauxdeneurones̀aapprentissagenon
superviśeetsuperviśe.La deuxìemeconcernel’ étudedela
précisionenvirgulefixe du calculdesopérationsarithmé-
tiques(soustractionetcarŕe)qui donnelesrésultatslesplus
prochesdeceuxtrouvésdans[1] envirguleflottante.Enfin,
lesrésultatsobtenusaboutissent̀a l’implantationdescartes
deKohonenenphasededécisionsurleFPGAenexploitant
lespoidsd’apprentissageextraitsdansla premìerepartie.
L’article débuteparunedescriptiondu traitementspectral
effectúe sur le signalEEG (sous-section2.1). La présen-
tation des méthodesconnexionnistesqui sont exploitées
dansnotre application(SOM et LVQ de Kohonen)ainsi
quedesrésultatstrouvéssuite à l’application de cesder-
niers est detailĺee dansla sous-section2.2. La section3
décrit leschoix technologiquesutiliséspourl’implantation
neuronaledu Kohonen: dansla sous-section3.1 nousal-
lonsdécrirel’environnementdel’implantation,le choixde
l’arithmétiquesérieseradetailĺedansla sous-section3.2et
enfin l’architecturedesSOM de Kohonenimplant́eesera
detailĺeedanslasoussection3.4.Lesrésultatsobtenussont
present́esdansla section4.

2 Traitement et interpr étation
du signal EEG

2.1 Prétraitement du signalEEG

Commepremier traitementspectral,une transforḿee de
Fourier Rapideà Court Terme(TFRCT) est appliqúee à
la dérivationEEGparíeto-occipitaledroite(P4-O2)surdes
portionsde4 secondes,avecunefenêtredepond́erationde
typeHamminget unerésolutionde512points.
Par la suite un découpageen bandesde 1 Hz du spectre
du signal EEG est effectúe. En effet 23 bandesde 1 Hz
(allantde1 à24Hz, normaliśeesparrapportà la puissance
spectraletotale)sontextraites:�������	��
	��
 � à 
 �������������
���� *100, i allantde1 à23 Hz.
Où PPSirepŕesentele Pourcentagede la PuissanceSpec-
trale de la bandei Hz correspondante,PST la Puissance
SpectraleTotale,et PSla PuissanceSpectrale.
Aprèscecodageinitial parbandesdu signalEEG,un trai-
tementconnexionnisteparlescartesauto-organisatricesde
Kohonenestappliqúe. Les entŕeesdu réseaude neurones
enquestionsontlesPourcentagesdela PuissanceSpectrale
parbandes(

�������
) du mêmesignal.



2.2 Méthodesconnexionnistes
Le connexionnismeestl’ étudedesréseauxdeneuronesar-
tificiels. Il peut en particulier s’intéresseraux propriét́es
statistiquesdestraitementseffectúespardesréseauxrelati-
vementsimpleset réguliers,ou encore,en sefondantsur
la connaissanceactuelledesmécanismesdu fonctionne-
mentducerveau,mod́eliser, parla miseaupointderéseaux
d’inspirationbiologique,différentsaspectsdela cognition.
Danstouslescas,lesréseaux́etudíesont despropriét́esde
traitementde l’information communes: la miseen œuvre
d’un grand nombrede cellules de base,”les neurones”,
travaillantenparall̀eleet massivementinterconnect́es,leur
donnedescapacit́esd’apprentissageetdeprisededécision
(géńeralisatioǹa partir desdonńeesd’apprentissage).
Danscetravail deuxalgorithmesd’extractionautomatique
de cat́egoriesà l’aide de mod̀elesauto-organiśes(appren-
tissagenon superviśe ou apprentissagesuperviśe) ont ét́e
exploités.Ils sontprésent́esci-dessous.
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FIG. 1 – SOMdeKohonen

les cartes auto-organisatricesde Kohonen. Le but est
d’utiliser la capacit́e descartesauto-organisatricesdeKo-
honenà séparer, d’unefaçon nonsuperviśee,desétatspar
ailleursdéjà qualifiésparl’expert,pouranalyseraussibien
la répartitiondecesétatssurl’espacedesortiequelesasso-
ciationsqui peuventsedégagerentrecesétats.Le mod̀ele
SOM mod́elise le mécanismede l’auto-organisationspa-
tiale desperceptionsopéréepar le cortex sousformed’un
processusde classificationtopographique.Selon ce pro-
cessus,les donńeesd’entrées,repŕesentablesdansle cas
géńeral sousforme de vecteursà N dimensions,sont ra-
meńeesàdesclassesqui s’auto-organisentselonunestruc-
turebidimensionnelledenœudssurlaquellelesrelationsde
voisinagesont préd́efinies.Le processusde classification
topographiquedu mod̀ele SOM combinedonc une étape
declassificationavecuneétapedeprojectiondesdonńees.
Pourla réalisationdecemod̀eleconnexionniste,deuxcou-
chesdeneuronessontutilisées: la premìererepŕesenteles

entŕees,la secondelessorties(lesclasses).Lesdeuxcou-
chessontentìerementconnect́ees.L’algorithmed’appren-
tissagedu mod̀eleSOM estprésent́e de manìeredétaillée
dans[7]. Il estde type comṕetitif, non superviśe. Il com-
prendprincipalementdeuxétapes: (1)Sélectiond’unnœud
gagnant- (2) Mise à jour du profil du nœudgagnantet de
ceuxdesnœudsappartenant̀a sonvoisinage.

Sélectiondu nœudgagnant:
Soit ������ �"! � � �#�� %$ �'&(���� )$+*�*+*�*�*+*�*+*�$ �',-���� %. le vecteurd’entrée
(i.e. la donńee)sélectionńeautempst, etsoit/10 ���� �2!3/10 � ���� )$ /10 & ���� %$�*�*+*�*+*�*�$ /10 , �#�� 4.
le vecteurdepoidsassocíeaunœud5 autemps� . Uneme-
surede distanceestchoisie(par exemple,la distanceeu-
clidienne)et la distancela plusfaible 6)���#�� 87 / 0 ���� 96 per-
metdedéfinir le nœudgagnant: , soit: 6)���#�� ;7 /=< �#�� >6 �
min

0 6%�8���� ?7 / 0 ���� >6
Apprentissagenon supervisé et sélectiondu voisinage:
Aprèsla sélectiondu nœudgagnant: , le vecteurdepoids
assocíe à cenœudainsiquelesvecteursdepoidsassocíes
auxnœudssetrouvantdansun voisinagedonńedunœud:
(c’est-̀a-direlessortiessituéesdansunpérimètredéfini au-
tourdunœud: ) sontajust́esdemanìereàcequeleurprofil
se rapprochede celui de la donńee d’entrée.Cet ajuste-
mentdepoidsqui caract́erisel’apprentissagenonsuperviśe
du mod̀ele peutêtredécrit par l’ équation:

/ 0 � �#�A@CBD �/ 0 � �#�� E@GFH���� EI?J��K5�$ 5MLD EI�N O � �#�� P7 / 0 � ���� RQ pour1 SUTAS N
où FP�#�� estun termedegain( 0 SVFH�#�� WS 1) décroissanten
fonctiondu tempset convergeantvers0, et J��K5�X�5ML> estla
fonctiondevoisinage(ou d’interaction),qui estunefonc-
tion de la distanceY'�Z5HX�5ML> entreles unités 5 et 5ML sur la
carte.Cettefonctionvaut1 lorsqueYP�K5HX45 L  �\[

et décroit
quandla distanceaugmente.
A l’issue de l’algorithme d’apprentissage,les donńeesen
entŕeepeuventêtrereprojet́eessurlacarteobtenue.Le nœud
d’affectationd’une donńee repŕesentealors celui dont le
vecteurde poids est le plus prochedu vecteurdescriptif
de la donńee. Il peut donc être sélectionńe en réutilisant
l’ étape(1) ci-dessus.
Cettepremìereapprocheexploite le pouvoir deséparation
non linéairedesSOM de Kohonen.Il faut noterquepeu
d’informationssurlesvariationsdusignalEEGpendantles
périodesd’hypovigilancesont disponibles.Ceci explique
le choixdecetyped’algorithmeàapprentissagenonsuper-
visé dansnotreapplication.Les cartesauto-organisatrices
de Kohonenont permis de donnerune visualisationto-
pographiquedu spectredu signalEEG enregistré au mo-
mentdela phasedetransitionéveil-sommeil.Lesrésultats
dégaǵesont permisde trouver desassociationsde voisi-
nagepossiblesentredifférentsniveauxdevigilance.Nous
avonsréussìaavoir desrésultatscomparables̀aceuxtrouvés
dans[6] enréduisantlenombrededérivationsd’EEGde20
àuneseule.

Le Learning VectorQuantization : LVQ. Lescartesnon
superviśeesdeKohonenconstituentdéjàunoutil deprétrai-
tementefficacepour la séparationet la redistribution des
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FIG. 2 – LVQ deKohonen

vecteursd’entréesendifférentesclasses.Eneffet, lesSOM
nouspermettentd’avoir uneidéesur la distribution statis-
tiquedesvecteursd’entréessur la couchedesortie.Après
apprentissagechaqueneuronedecettecouchepeutêtreac-
tivé par desvecteursd’entrée qui correspondent̀a diffé-
rentesclasses,cequi poseun problèmedansle processus
dedécisionetd’étiquetagedesneurones.

Pourremédierà cettelimite, on a appliqúe unedeuxìeme
phased’apprentissage,cettefois-ci superviśee.Cettephase
va permettreun réajustementdesdistributionsdeprobabi-
lit éssur la cartede sortieet prendrepar la suitedesdéci-
sionssurl’ étiquetteattribuéeàchaqueneurone.

Notrechoixs’estportésurl’algorithmeàapprentissagesu-
perviśe propośe par Kohonen: Le LearningVectorQuan-
tization (LVQ). Deux variantessignificativesde cettemé-
thodeont ét́eprésent́ees: LVQ2.1[7] etLVQ3 [7]. L’archi-
tectureduLVQ estsimilaireàcelledela cartedeKohonen,
sansconnexionslatéralespour lescellulesde la deuxìeme
couche.Cet algorithmeconstitue,avecsesdifférentesva-
riantes,uneaméliorationdela séparationenclasses̀apartir
dela solutionpropośeeparl’apprentissagenonsuperviśe.

La méthodeconsistèa rapprocherle prototypele plus ac-
tivédel’entrées’il estdela bonneclasse(apprentissagesu-
perviśe),et à le repousserdansle cascontraire.Lesautres
prototypes(c’est-̀a-direlesperdants)restentinchanǵes.Les
prototypesdeviennentainsi lesrepŕesentantsdesclasses.

Cettedeuxìemeapprochefondéesurl’exploitationdesLVQ
a permisdefaired’unepartuneclassificationdesniveaux
de veille et de sommeilet d’autrepart un filtrage dessé-
quencesartefact́ees.Les résultatsdégaǵes par ce réseau
de neuronessont similaires (et mêmemeilleurs) à ceux
présent́es par Vuckovic dans[12]. En s’alignantsur leur
protocole,nousatteignonsun taux de reconnaissancedes
deux étatsde l’ordre de 100%sur descorpusde test.Le
LVQ apermisdegommerlesdifférencesinter-individuelles
entrelessujets.Eneffet, le tauxdereconnaissancetotaldes
niveauxdevigilanceatteintsurdescorpusdetest76,73%
[1].

2.3 Problématiquede l’implantation

Lesrésultatstrouvésjusqu’̀a maintenantont ét́e obtenus̀a
partir dessimulationslogicielleseffectúeessur un PC.Le
but final decetravail estderéaliserun syst̀emeembarqúe
pourla détectiondel’hypovigilance.
Pourcela,nousavonseffectúe uneimplantationdesSOM
de Kohonenen phasede décisionsur un FPGA (en ex-
ploitantlesparam̀etresd’apprentissageobtenusparsimula-
tion). Pourunetelle réalisationil fauttenir comptedeplu-
sieursparam̀etreset caract́eristiquesutilescommela puis-
sanceconsomḿee en fonction de la fréquencede l’hor-
logeexterne,le nombred’entrées/sorties,la surfacetotale
d’intégration,lesbesoinsensignauxdecontr̂ole(CLK, re-
set desopérateurs),l’architecturechoisie et enfin le pa-
rallélisme neuronal(les différentsneuronespeuvent tra-
vailler de façon concurrente).Il est intéressantde signa-
ler quecertainsde cesparam̀etressontdifficilementesti-
mablesavecprécisionavantla synth́ese.
La vitessed’exécutionestparfoisunautrecritèreessentiel.
Dansnotrecas,la prisededécision(détectiond’unesitua-
tion d’hypovigilance)sefait en tempsréel sansdifficulté
grâceàuneimplantationtotalementparall̀elenenécessitant
ni utilisation séquentielledesressourcesde calcul, ni re-
configurationdynamiqueduFPGA.La vitessed’exécution
n’estdoncpasunevéritablecontraintepourleschoix tech-
nologiqueseffectúes.En revanche,l’hypothèsed’un cir-
cuit embarqúe de manìereambulatoireimplique le besoin
d’aboutir à une implantationtrès basse-puissance.Parmi
lesparam̀etrescitésci-dessus,le nombred’entrées/sorties,
maissurtoutl’obtentiond’unesolutionqui exploite entìe-
rementle paralĺelismeneuronalont une influencedirecte
sur la consommationde l’implantation obtenue.La taille
duréseaudeneuronesetcelleduFPGAutilisé font decette
obtentionun véritabledéfi.

3 Mat érielset méthodes:
leschoix technologiques

3.1 Envir onnementd’implementation

La carte prototypeRC1000-PP. Pourtesternosimplan-
tations,nousavonsutilisé la cartePCI RC1000-PPcom-
mercialiśeeparCeloxica.Cettecarteestarchitectuŕeeau-
tourd’un circuit XCV1000E7 4BG560dela familleVirtex
de Xilinx. Cet environnementde développementpropose
essentiellementune horlogeprogrammable(de 400 KHz
à 100 MHz) et unemémoire32 bits, organiśeeen quatre
banquesde2 MB accessiblesindépendammentdepuisl’or-
dinateurhôte ou le FPGA.Cettemémoireva êtreutilisée
surtoutpour l’ échanged’informationsentre l’environne-
mentexterneet le FPGA (stockagedesdonńeesd’entrée
etdesrésultats).

Les FPGA : Virtex . LesFPGA,telsquelesFPGAXi-
linx ([13]), sontbaśessurunematricedecellulesappeĺees
CLB (configurable logic blocks). ChaqueCLB peut im-
planterdesfonctionslogiquessimples(4 ou5 entŕeesboo-



léennes)avecquelqueśelémentsdestockage(basculespar
exemple)et desmultiplexeurs.En fonction descapacit́es
desCLB, certainsopérateurspeuventêtreimplant́eseffica-
cementou passurdesFPGA.LesFPGAdela sérieXilinx
Virtex sontainsi actuellementparmi les mieux adapt́es à
l’implantationd’opérateurssériels,enraisond’un nombre
d’élémentsde stockagerelativementélevé par rapport à
d’autresFPGA du march́e. Plus sṕecifiquement,un cir-
cuit Virtex comportedesCLB compośesdequatrecellules
logiques(LC ou Logic Cell) répartiesen deux tranches
(slices)identiques.
ChaqueLC contientessentiellement:

1. Un géńerateurdefonctionsà quatreentŕees,réaliśe à
l’aide d’unetableassociative(LUT ou look-uptable).
Chaquetablepermetégalementla conceptiond’une
mémoiresynchrone16 _ 1 bit. Unefois apparíees,les
deux LUT d’une trancheoffrent une mémoiresyn-
chrone16 _ 2 bits, 32 _ 1 bits ou 16 _ 1 bits à double
acc̀es(dual-portsynchronousRAM). UneLUT fonc-
tionne égalementcommeun registre à décalagede
seizebits.

2. Un élémentde mémorisation,posśedantdessignaux
d’initialisation(setetreset)synchronesouasynchrones.

3. Dela logiquedestińeeàlaconceptiondecircuitsarith-
métiquesperformants.

Notrecarteestéquiṕeed’uncircuitVirtex XCV1000Econte-
nant6144CLB ( `ba�Idce` ), soit l’ équivalentde plus de 1,5
millions deportes.
Les CLB peuvent êtreconnect́esgrâceà unestructurede
routageconfigurable.DansunVirtex, lesCLB peuventêtre
efficacementconnect́es aux CLB voisins et aux CLB de
la même ligne ou colonnede la matricede cellules.La
structurede communicationconfigurablepeut également
connecterdesCLB àdesblocsIOB qui gèrentlestampons
d’entrée/sortiedu circuit.
Une implantationà basede FPGA peut donc utiliser la
flexibilit é desconfigurationsdesCLB et de leurscommu-
nicationspour s’adaptersimplement̀a l’applicationvisée,
tandisqueles implantationsVLSI habituellesdoivent être
profond́ementmodifiéespuis refondueslorsquecertaines
caract́eristiquesde l’application changent.La conception
sur FPGA demandela descriptionde quelquesblocs de
base,d’élémentde contr̂ole et d’un sch́emade communi-
cation.Lesoutils desynth̀esepermettentensuitedeplacer
automatiquementet de façon fiable l’implantation décrite
surle circuit utilisé.
Lesprincipauxatoutsdecetteapprocheintermédiaireentre
mat́eriel et logiciel par rapportaux circuits ASIC sontles
suivants.

– Leur coût esttrèsinférieur.

– Le tempsdedéveloppementestégalementtrèsinférieur.

– Certainssupportssontréutilisables.

– Un prototypagedirectestpossibleaveccesimplanta-
tionsmat́erielles,parreprogrammationdu circuit.

– Il estpossible,avecun mêmecircuit, d’implanterdes

phasesdecalcultrèsdiversesd’unemêmeapplication
embarqúee.

– Uneimplantationsurmat́erielconfigurablepeutbéńe-
ficier ultérieurementdesprogr̀esrapidesdesconstruc-
teursdecescircuits.

– Unegrandepartieducodeestréutilisablepoursynth́e-
tiser descircuits ASIC si les performancesobtenues
surFPGAjustifientun tel investissement.

– Cetyped’implantationestrapidementaccessiblepour
les gensayantnéanmoinsune connaissancelimit ée
desimplantationsmat́erielles.

3.2 Arithm étiquesérielle sur FPGA

L’arithmétiquesériellepermetderéaliserdesarchitectures
de calcul où les chiffres circulent en série, chiffre apr̀es
chiffre. Deuxtypesd’architecturessontpossibles:

– Architecturesériellepoidsfaiblesentête[LSBF].

– Architecturesériellepoidsfort entête[MSBF]:
L’int érêt de cettearchitectureest de pouvoir calcu-
ler toutesles fonctions(en arithmétiquesérie poids
faiblesen tête, il n’est paspossiblede calculercer-
tainesopérationscommela division, la comparaison
ainsiquelesfonctionsmath́ematiqueśelémentaires).

L’arithmétiquesériepermetd’obtenirdesopérateurs:

– Occupantdespetitessurfacesd’implantation.

– Nécessitantmoinsd’entrées/sortiesqueleurséquiva-
lentsenarithmétiqueparall̀ele.

– Nécessitantaussiun nombreminimal de connexions
(interneset externes).

– Permettantde régleraiśementla précision,sansaug-
mentationexcessivedesurfaced’implantation.

– Permettantde paralĺeliser de manìere temporelle,à
graintrèsfin (enintroduisantla notiondu pipelineau
niveaudesbits et desdonńees)dessuitesde calculs
intrinsèquementséquentielles

Nousprésentonsdanscetarticleuneimplantationd’unmo-
dèlederéseauxdeneuronesdetypeKohonensuruncircuit
FPGAdetypeVIRTEX, à l’aide d’unearithmétiquesérie
LSBF: ce choix est motivé par la naturedesopérations
arithmétiquesutiliséespourcetyped’ANN commelasous-
traction,le carŕeetl’addition.Le casdescomparaisons(na-
turellementMSBF) introduit un traitementsṕecifique,par
bufferisationdesrésultatsdesautrescalculs.
Le paralĺelismeintroduit par le pipelineau niveaudu bit
et par le traitementdeplusieursentŕeeset sorties(23 neu-
ronessurla coucheentŕeeset 5 x 5 neuronessurla couche
desortie)simultańementpermetd’obtenirdesperformances
(entermedesurfaced’intégrationetpuissancedeconsom-
mation)trèsnettementmeilleuresquecellesobtenuespar
dessolutionsbaśeesentìerementsur unearithmétiquepa-
rallèle.
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FIG. 3 – AdditionneuretsoustracteursérielsLSBF

L’addition et la soustractionsérielles. L’addition série,
encompĺement̀adeux,s’effectueenLSBFà l’aide del’ar-
chitecturede la figure 3(a), avec un délai nul, la retenue
étantmémoriśeedansunebasculeinitialiséeà ’0’.
Pourtransformercecircuit ensoustracteur, il suffit d’inver-
serl’entrée j � et d’initialiser la basculeavecla valeur’1’,
figure3(b).
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FIG. 4 – Unité élémentairedecalcul ducarré

Le calcul du carr é. L’opérateurutilisé pour le calculdu
carŕecorrespond̀acelui étudíeetréaliśeparIennedans[5].
L’architecturedel’opérateurestprésent́eesurlesfigures4
et 5. L’id éeconsiste,dansle casplusgéńerald’unemulti-
plication,à recoderlesentŕeessur lnmo@pB bits ( m répresente
le nombredebits desentŕees),cequi permetdedécalerla
gestiondubit decompĺement̀a2 au-del̀adeslnm durésultat
attendu.Aprèsla présentationdesdeuxbits d’ordresi, le
résultatdu produitpartielest:

� � � O � * q � �r� ��st� @u� � * q �#s�� *vl
�
@uw � * O �#s�� * l

�
@u� � * w � *vl &>x

�

O � et q � sont les valeurs O et q réduitesaux bits 0 à i :
O �y� O mod l �+�8� . Notonsquelesvaleursinitialessont:�Ast�y� O s��z� q s��z�\[

.
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FIG. 5 – Calculdu carré (à based’unitésélémentaires)

Cette équationest valable jusqu’̀a l’apparition du bit de
compĺement( TA{Um|7VB ).
Pour �#T~}Vm	 l’ équationci-dessousestexploitée:

� � � � �#s�� @��'� s�� * qP� s & * l
�
@�we� s�� * O-� s & *vl

�
@�� � * w � *vl &>x

�
(1)���8���8�

esttoujoursvrai pour TA{Vm .
Pour T|}�m l’erreur géńeréeà la suitede l’utilisation de
l’ équation1 estla suivante:

�y��� � � s�� * w � s�� * l &)x
�
*
��
��� � l

�

D’aprèscettedernìereégalit́e on a
�y�

mod l ����� ��[
. On

peutextraireparla suitele résultatdela multiplication(ou
ducarŕe).

Le choix de cetteimplantationcorrespond̀a nos besoins
deminimisationdesurfacesurle FPGA,grâceà l’absence
deregistresṕecifiquede stockageinternedesrésultatsin-
termédiaires(cf opérateurs̀a additionet décalage).

3.3 La précisiondu calcul
La précisionrequiseparnotreapplicationneuronalea ét́e
étudíeeparsimulationlogicielle.Lesprécisionsontét́eétu-
diéesen fonctionde la naturedesdonńees: poids,entŕees
et carŕes.Huit chiffresbinairessontsuffisantspour répŕe-
senterlespoidset lesdonńeesd’entrées(1 bit decompĺe-
ment,4 bits pour la partieentìereet 3 bits pour la partie



décimale).De plus8 bits parmi les16 issusde la miseau
carŕe suffisent pour repŕesenterles sortiesdescalculsde
distance(6 bitspourla partieentìereet2 bitspourla partie
décimale,pasdebit designe,lesvaleursétantpositives).
L’implantationpeutêtreaiśementétenduèa desprecisions
suṕerieuresencasdebesoin,n’entrâınantqu’uneaugmen-
tation linéairede surfacede certainsopérateurs.D’autre
part un changementde précisionimplique unemodifica-
tion desintervallesdetempsdu contr̂oledel’architecture.

3.4 Ar chitecturedela carteauto-organisatrice
L’implantationdu réseaude neuronesSOM (Kohonenou
LVQ, puisquelesdeuxmod̀elessontidentiquesenphasede
décision)seradécritetoutd’aborddansla sous-section3.4
où on va détailler l’architectured’un neuronedela couche
desortieetdansla section3.4où onvadétaillerl’architec-
tureglobaledu réseau.
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Ar chitecture d’un neurone. Pourchaqueneurone� de
la couchede sortieon doit calculerla combinaisonY � �� , s��� ��� ��O � 7 / � �  & ( � repŕesentele nombredesentŕees
de la SOM, dansnotre cas � � lb� ). L’architecturede
l’opérateur�#O � 7 /=� �  & estprésent́eesurla figure6: asso-
ciation entreun soustracteursériel et un multiplieur carŕe
sériel. L’architectureglobalede la fonction

� , st�� ��� ��O � 7/p� �  & estprésent́eesur la figure 7. La taille relativement
réduitedesopérateurssérie permetd’effectuerla totalité

desopérationsenparall̀ele,aumoyend’unecolonnede �
soustracteurssuivis d’unecolonnede � multiplieurscarŕe.
Les � sortiesobtenuessontalorsconnect́eesaux � entŕees
d’un additionneursérie(architecturearborescentesimple).
Il est intéressantde noterque les poids

/=� � ont ét́e figés
sur la ROM internedu FPGAet lesentŕeesO � sontdirec-
tementconnect́eesaux blocs SRAM externesde la carte
RC1000-PP.
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FIG. 8 – Architecturedu RéseaudeneuronesdeKohonen

Ar chitectureglobaledela SOM implant éesur leFPGA.
L’architectureglobaledu réseauestforméede4 blocs(fi-
gure8) :

– Une colonnede � � l�� neurones(détaillésdansla
sous-sectionpréćedente).

– UnblocdemémoiresSRAMinternespourlestockage
temporairedesdistanceseuclidiennesdechaqueneu-
ronede la couchede sortie.Ce bloc seranécessaire
pourchangerle sensdela propagationsérielledesbits
(passerd’unepropagationLSBF à MSBF). Ce chan-
gementestnécessairepourle fonctionnementducom-
parateur.

– Un comparateursériel pourla sélectiondela distance
euclidienneminimale Y � correspondantauneuronega-
gnant.L’architectureducomparateurestsṕecifiqueaux
besoindela SOM: elle permetd’extraireensérie(en
modeMSBF) simultańementla distanceet le numéro
correspondantauneuronegagnant(figure9).

– Uneunité decontr̂oleglobalqui superviseet pilote le
flot designauxentrelesdifférentesentit́es.Le contr̂o-
leurestbaśeessentiellementsurunautomatefini dont
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l’architecturedebases’articuleautourd’un compteur
d’états.

4 Résultats
Pour valider nos choix mat́eriels et algorithmiques,on a
exploité unecartedetest(cartedeprototypagerapide)qui
se basesur une électroniqued’acquisition et un FPGA.
Cetteplate-formes’appliquepourvaliderlesperformances
d’intégrationsur cible. Nousavonsprésent́e dansla sous-
section3.1 les caract́eristiquestechniquesde cetteplate-
forme.

4.1 Tempsd’exécution
et surfaced’implantation

Dansun premiertemps,les performancesmat́eriellesont
ét́emesuŕeesindépendamentpourchaquemoduleduréseau,
puis le réseaucompleta ét́e étudíe à sontour. Le tableau
1 regroupeles donńeesde tempset d’espaced’implan-
tation des différentsopérateursarithméthiques,blocs de
contr̂ole,blocsmémoires,ainsiquedu réseaucomplet,en
fonction dessolutionsarithmétiquesenvisaǵees(sériel en
modeLSBFouMSBFen-ligne,ouparall̀ele).Lesrésultats
sont obtenusavec une fréquencede 25 MHz, lors de la
synth̀eseavec l’outil ISE 5.2 de Xilinx desdifférentesar-
chitectureśetudíeesdanscetarticle.
Le FPGA disponiblesur la carteRC1000-PPs’avèretrop
petit pouraccueillir la SOM deKohonenconstitúeeentìe-
rementd’opérateursenarithmétiqueparall̀ele,avecunepré-
cisonsur8 bits. En effet, un neuronenécessitealors1390
slices,ce qui limite à 9 le nombrede neuronessimulta-
némentimplantables.De plus, une telle solution techno-
logiquedemandeun nombredeportsd’entrées/sortiesqui
dépassele nombred’IOB disponibles.
La deuxìemesolutionquenousavonsétudíeeestl’utilisa-
tion d’une arithmétiquesérielleMSBF (ou en-ligne).Une

telle arithmétiquesérielle permetun calcul poids fort en
têtede tous les opérateursarithmétiqueset fonctionsélé-
mentairesgrâceà l’utilisation d’un syst̀emeredondantde
repŕesentationdesnombres,cf [2, 4]. Cetteapprochenéces-
site environ 19000slicespour implantertout le réseaude
Kohonen(23 entŕeeset 5x5 neuronessurla couchedesor-
tie), cequi dépasselesressourcesduFPGAutilisé.

L’utilisation d’une architecturesérielle LSBF, en exploi-
tant un pipelineau niveaudu bit, s’avère la plus adapt́ee
à notreapplication.En effet uneimplantationentìerement
parall̀ele de tout le réseaunécessite12886slicesavec un
tempsde prise de décision �t R¡D  < de 1,37 ¢ s pour une
fréquenced’horlogede25MHz (voir le chronogrammede
la figure 10), au prix d’une intégrationd’une SRAM in-
terneutile pour le changementdesensdepropagationdes
bits LSBF à MSBF: un comparateursérie fonctionnetou-
joursenMSBF.

4.2 Etude de la consommation
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FIG. 11 – Variation dela consommation

Nousavonsaussiabord́e dansnotreétudele problèmede
la consommationde la SOM de Kohonen,pour effectuer
descomparaisonsavecdessolutionsconventionnelles.Ce
point esttrèsimportantmaisassezcomplexe carun grand
nombredeparam̀etresentrentencomptedanscetteétude.
La figure 11 montrela variation de la consommationen
fonctiondela fréquenced’horlogeduFPGA.

A la fréquenceminimale toléréepar notrecarte,soit 400
KHz, le tempsd’exécutionestde86 ¢ s, cequi estencore
largementsuffisant pour les contraintestemps-ŕeel de la
détectiond’hypovigilance.La consommationestalorsde
32 mW (soit 1000à 2000fois moinsqueles processeurs
actuels).Si ontientcomptedela périodedeveilleautoriśee
lorsd’uneutilisationconcr̀eteavecprisededécisiontoutes
lessecondes,la consommationresteinférieureà 4 ¢ W.



Typedu bloc ¤�¥§¦%¥K¨ ( © s)
densit́e d’intégration
Slices(2 parCLB) LUT FF

Soustracteur/additionneur[LSBF] 0,32 1 2 1
Soustracteur/additionneuren-ligne[MSBF] 0,32 3 4 1
Soustracteur/additionneur[parall̀ele] 0,04 4 8 8
additionneur[LSBF] 23 entŕees 0,32 24 48 24
additionneuren-ligne[MSBF] 23entŕees 0,32 72 96 24
additionneur[parall̀ele] 23entŕees 0,04 91 179 0
Calculducarŕe [LSBF] 0,51 22 21 26
Calculducarŕe en-ligne[MSBF] 0,64 26 45 16
Calculducarŕe [parallel] 0,04 40 60 16
Comparateuren-ligne[MSBF] 0,20 90 107 90
ROM (sauvegardeªu« ¬9­ - 3 4 0
SRAM temporaire(sauvegarde®>¬ pourle casLSBF) 0,4 13 25 0
Contr̂oleurdel’architecture - 16 27 14¯±° «'² ª « ¬ ­R³ [LSBF] 0,60 24 23 28¯±° «'² ª « ¬ ­R³ [parallel] 0,08 44 68 8
Un neurone:

�µ´;¶P·«+¸E¹ ¯±° «'² ª « ¬ ­R³ [LSBF] 0,69 614 582 690
Un neurone:

� ´;¶P·«+¸E¹ ¯±° « ² ªº« ¬>­ ³ [parall̀ele] 0,12 1390 1936 568
SOMdeKohonen23entŕeeset 5x5 Sorties[LSBF] 1,37 12286 14557 17659
SOMdeKohonen23entŕeeset 2x2 Sorties[LSBF] 1,37 4320 3269 2882

TAB. 1 – Performancesdel’implantationdescartesauto-organisatricesdeKohonen

5 Conclusion

Danscetarticle,nousavonsprésent́e lestravauxd’implan-
tationmat́eriellenumériquesurcircuit reprogrammabled’un
réseaudeneuronesdetypecarteauto-organisatricedeKo-
honenappliqúe à la détectionembarqúee de l’hypovigi-
lance.Les contraintesd’utilisation en ambulatoiretemps-
réelexpliquentla recherched’uneimplantationtrèsbasse-
puissance.Le choix d’un supportFPGAestavanttout jus-
tifi é par sa flexibilit é, son grain très fin de paralĺelisme,
ainsi quepar uneconsommationassezréduite.L’implan-
tation recherch́ee devait minimiser les entŕees/sorties,et
maximiserleparalĺelismeinternepouraboutiràuneconsom-
mationtrèsbasse.Leschoixtechnologiquesopérésontdonc
eupourobjectif deparvenir à unesolutionentìerementpa-
rallèleoù touslesneuronesfonctionnentsimultańementet
traitenttoutesleursentŕeesenparall̀ele.

Les performancesobtenuespour notre implantationrem-
plissentlargementlesobjectifsvisés(implantationtrèsbasse-
puissancepararchitecturetotalementparall̀ele).Nousdéve-
lopponspar ailleurs une carteplus sṕecifique à basede
deux FPGA Xilinx Spartande taille réduiteet d’un mi-
crocontr̂oleur, qui estdirectementreliéeauxcapteursEEG
analogiques.L’implantationfinaleestdestińeeà combiner
dansun syst̀emeportableles atoutsde notreimplantation
trèsbassepuissanceet les enseignementstirésdesobser-
vationsin-situ decettecartesṕecifique.
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