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Résune

Plusieurs étudesont déja éte mereespour tenter de dis-
criminer, a l'aide de réseauxde neuonesartificiels, les
differentsétatsde vigilanced’'un sujethumaina partir de
signaux électoen@&phal@raphiques(EEG). Nous avons
meré une étudeplus large et exhaustivesur les moctles
neuonauxutilisés, sur leurs caractéristiqueset sur leurs
performancesNousy avonsassoce desmédecinsnotam-
mentlors de la miseau point fine de nos mockles.Enfin,
et surtout,notre étudea éte orienttede mankre a pouvoir
obtenirun sysémeléger, utilisable sansentravepar un su-
jet humain,grace a une limitation desbesoinsde calcul
et demémoie. Cetarticle resumecestravauxet présente
leur implantationbasse-puissancgur circuit FPGA, dans
la perspectived’'un sysémeélectonique portable Cette
implantationestbasesur unearchitecture totalementpa-
ralléle & based’'opérateurs sériels. Les performancesn
surfaced’implantation, vitesse et surtout consommation
satisfonargementesattentesde cetravail.
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Abstract

Several studieshavebeencarried out, usingartificial neu-
ral networks,to discriminatevigilance statesin humans
fromelectoencephalgraphic(EEG)signals.Our studyis
wider and more exhaustive taking into accountvarious
neuonal models andpreciselystudyingtheir featuresand
their performancesPhysiciandhavebeenassociatedo the
project,especiallywhentuningour models Aboveall, our
work hasbeenorientedin suc a wayto geta light, easyto
wear systemcomputatiorand memoryrequirementdhave
beenlimited. In this paper theseworks are summarized,
andtheir low-powerimplementatioron a FPGAis descri-
bed,looking forward to a portable electionic systemlt is
basedona full-parallel architecture that usesserial opera-

tors. Performancesn termsof area, speedand especially
powerconsumptiorare highly satisfactory
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1 Intr oduction

Nousprésentonglanscetarticlelestravauxde miseenap-
plication sur circuit numérique programmableembarqé
desrésultatsd’'une démarchemerée anérieuremenpour
dégagetesparanetreslectroenéphalographigessuscep-
tibles de caracériseret de classifierles différentsétatsde
vigilance chez des sujetsen situationréelle et en tenant
comptedesartefacts.

Nous utilisons, entre autres,des algorithmesde classifi-
cation automatiquea apprentissag@on supervi€ qui se
fondentsurlescartesauto-oganisatricesdeKohonenLes
résultatde cestravaux sontprésenésdans[1]. Le but est
d’aboutiraun sysémeportablede détectiondel’hypovigi-
lancea partir d'un nombreminimal de dérivationsd’EEG
envued'uneexploitationenamlulatoireet danslescondi-
tionsréellesdetouslesjours. En effet, la conceptiond’'un
tel sysemeposeun problememultidisciplinaireenmettant
en ceuvrediversedacetteddu savoir humain: la physiolo-
gie, la psychologieainsiquel'informatique et I’ électroni-
que. De plus, les contraintesd’utilisation ervisageesim-
pliquentla nécessi d’aboutir a une solution tres basse-
puissancecequiconstitude critereessentiepourlesdiffée-
rentschoix technologiquespérés.ll fautnoterquelestra-
vaux qui sont mergés jusqu’a maintenant6, 12], traitent
esssentiellemeria détectionelle-mémesansprésentettes
travauxd’implantationsur dessystemeprogrammables.
L'approchedeveloppgeedansce papierconcernd’implan-
tation desréseauxde neuronesartificiels (RNA), notam-
mentdansnotre applicationles cartesauto-oganisatrices
de Kohonenen phasede décision,sur un circuit program-
mabledetype FPGA envue d'une éventuelleexploitation

1. Self-oganizingmap,SOM



dansunsysemeembarqe. |l fautnoterquelesparanetres
duréseawenquestion(lespoidsdesliaisonsentiées/sorties)
sontprécalcuésal’exterieurdu circuit programmablesur
unPC.

Difféerentstypesd’implantationsde SOM sur circuitsinté-
grésexistentdéja. On peutles répartir principalementen
deuxcaggories

— Desimplantationsanalogiquesies SOM sur circuits
intégriesdediesontéteréalies(parexemple[8]). Ces
implantationssontparticulieremenbienadapéesaux
fonctionnaliéssimplesdesneuronetpermettent’at-
teindre par la suite un rapportentre vitessede cal-
cul, densié et consommatiorhors de porteedesim-
plantationsnumériques.En revanche,ces technolo-
gies présententeslimites techniquedellesqueleur
manquede précision,derobustessainsiqueleur sen-
sibilité ala technologieutilisée.

— Desimplantationglecartesauto-oganisatricegeKo-
honensurcircuitsnumerique#\SIC (ApplicationSpe-
cific IntegratedCircuit) ont égalementt réaliges
(neuroproceseurshctuellemtn cescomposantsonsti-
tuentla caggoriedecircuitsVLSI la plusutiliséepour
I'int égrationd’algorithmeseurominétiquesOn peut
citerparexemplelimplantationsurla plateformeexpé-
rimentaleMANTRA | de[11] forméeparunegrille de
40x40 elementsde calcul ( ProcessindelementPE).
Cependania configuratiordecesysemeesttropcom-
plexe pour desutilisateursnon connaisseurst il est
deplusimpossibled’intégrercetteplateformedansun
sysemeembarquable.

Lesdéfautscitéspour cesdeuxtypesd’implantationspeu-
ventétrecontourrésparlutilisation decircuitsreprogram-
mables,comme par exempleles FPGA (Field Program-
mableGateArrays). Les avantagegle cescircuits sontdi-
rectementliés a leur architectureprogrammableEn ef-
fet, cescircuits sont constitles d’'une matricede cellules
préconeies (appeeesCLB : ConfigurableLogic Blocks)
dont les interconngions et les cellulesde basesont pro-
grammablesCette disponibilitt du matriel dansla puce
permetauconcepteud’imaginerdesarchitectureparalkles
d’ANN. Dans[3] 'auteuraréussiaimplanteruneSOMen
phasede décisiona 8 entées(codeessur 8 bits) et 4096
neuronessur la couchede sortie (gracea descalculs sé-
guentiali€s). L'architecturepropoe nécessitebeaucoup
de lignes d’interconneions paralklesentreles différents
co-processeurse qui rendl’exploitationde ceréseawnon
modulairepourd’autresapplicationsSpeckmanmang10]
aimplan&é surFPGAdesunitésdecalcul (Processingnit:
PU) qui permettent’extraire la distanceeuclidienned’un
vecteurd’'entrée(cock sur 16 bits) pourseulementin neu-
rone.L’architectureestentieremeniparalkle et ne permet
pasde calculerla distanceminimale (eneffet elle sefait a
I'extérieursurun PCqui s'interfaceavecle FPGAvia des
mémoiresFIFO). Dans[9], les auteursont implanésune
architecturedynamiquereconfigurablele SOM ( 9 entées
codéssur8 bits et 250x250neuronesurla couchede sor

tie) sur une carte RAPTOR2000architectueéesautourde
4 FPGAXilinx dela série Virtex-E et un CPLD de la fa-
mille Xilinx aussiCommedang3] I'architecturepropoge
estentieremenparalEle doncelle va nécessitebeaucoup
de lignesd’interconneions paralklesentreles différents
co-processeur@ FPGA).
Nousprésentonglanscetarticle uneimplantationsérielle
d’'un mockle de réseauxde neuronesie type Kohonensur
un circuit FPGA de la famille Virtex de Xilinx. Ce tra-
vail estconstitie de trois partiesprincipales.La premere
consistea traiter les signauxélectroenéphalographiques
parapplicationderéseauxdeneurones apprentissageon
supervig etsupervig. La deuximeconcernd’ étudedela
précisionenvirgulefixe du calcul desopérationsarithmé-
tiques(soustractioret care) qui donnelesrésultatdesplus
prochegleceuxtrouveésdang1] envirguleflottante Enfin,
lesrésultatobtenusaboutissend I'implantationdescartes
deKohonerenphasaledécisionsurle FPGAenexploitant
lespoidsd’apprentissagextraitsdansla premirepatrtie.
L'article débute par unedescriptiondu traitementspectral
effectué surle signal EEG (sous-sectior2.1). La présen-
tation des méthodesconneionnistesqui sont exploitées
dansnotre application(SOM et LVQ de Kohonen)ainsi
gue desrésultatstrouvées suite a I'application de cesder
niers est detailee dansla sous-sectior2.2. La section3
décritleschoix technologiquesitiliséspourl'implantation
neuronaledu Kohonen dansla sous-sectior8.1 nousal-
lonsdécrirel’environnementlel'implantation,le choixde
I'arithmétiquesérie seradetaille dansla sous-sectio3.2 et
enfin I'architecturedes SOM de Kohonenimplan€&e sera
detailltedanda soussection3.4.Lesrésultatobtenusont
presengésdansla sectior4.

2 Traitement etinterprétation
du signal EEG

2.1 Prétraitement du signal EEG

Comme premier traitementspectral,une transfornée de
Fourier Rapidea Court Terme (TFRCT) est appliquee a
la dérivationEEG pariéto-occipitaledroite (P4-O2)surdes
portionsde 4 secondesgvecunefenétrede poncérationde
typeHamminget unerésolutionde 512 points.

Par la suite un découpageen bandesde 1 Hz du spectre
du signal EEG est effectué. En effet 23 bandesde 1 Hz
(allantde 1 a24 Hz, normali€esparrapportala puissance
spectraldotale)sontextraites:

PPS; = £SG8(H DAz 00, allantde 1 223 Hz.

Ou PPSirepresentde Pourcentagele la Puissance&pec-
trale de la bandei Hz correspondante?ST la Puissance
Spectralelotale,et PSla Puissanc&pectrale.

Aprésce codagenitial parbandeglu signalEEG, untrai-
tementconneionnisteparlescartesauto-oganisatricesle
KohonenestappligLé. Les entiéesdu réseaude neurones
enquestiorsontlesPourcentagedela Puissanc&pectrale
parbandeg PPS;) du mémesignal.



2.2 Meéthodesconnexionnistes

Le conneionnismeestl’ étudedesréseauxde neuronesir-
tificiels. Il peut en particulier s'intéresseraux proprietes
statistiqueslestraitementeffectuéspardesréseauxelati-
vementsimpleset réguliers,ou encore,en se fondantsur
la connaissancactuelledes mécanismegslu fonctionne-
mentduceneaumockliset parla miseaupointderéseaux
d’inspirationbiologique différentsaspectslela cognition.
Danstouslescas,lesréseauetudiésont despropriétesde
traitementde I'information communes la mise en ceuvre
d’'un grand nombrede cellules de base,”les neurones”,
travaillanten paralBle et massvementinterconneds,leur
donnedescapaciésd’apprentissagetdeprisededécision
(géreralisatiora partir desdonréesd’apprentissage).
Danscetravail deuxalgorithmesd’extractionautomatique
de catgoriesa l'aide de mocélesauto-ogani€s(appren-
tissagenon supervi€ ou apprentissagsupervig) ont été
exploités.lls sontprésenésci-dessous.

Couche de compétition

Fic. 1-SOMdeKohonen

les cartes auto-organisatricesde Kohonen. Le but est
d’utiliser la capacié descartesauto-oganisatricesle Ko-
honena séparerd’une fagn nonsupervige,desétatspar
ailleursdéja qualifiesparl’expert,pouranalyserussibien
la répartitiondecesétatssurl’espacedesortiequelesasso-
ciationsqui peuventsedégagetentrecesétats.Le modcele
SOM mocklise le mécanismeade I'auto-organisationspa-
tiale desperceptionpéréeparle cortex sousformed’un
processudle classificationtopographique Selon ce pro-
cessusles donreesd’entrées,representableslansle cas
géréral sousforme de vecteursa N dimensionssontra-
mereesa desclassesjui s’auto-oganisenselonunestruc-
turebidimensionnelleenceudsurlaquellelesrelationsde
voisinagesont précefinies.Le processusle classification
topographiquedu modele SOM combinedonc une étape
declassificatioravecuneétapede projectiondesdonrées.
Pourla réalisationdece modeéle conneionniste deuxcou-
chesde neuronesontutilisées la premirerepiésentdes

entiees la seconddes sorties(les classes)Les deuxcou-
chessontentierementtonneckes.L’algorithmed’appren-
tissagedu modele SOM estprésené de mankire détaillee
dans[7]. Il estde type comggtitif, non supervi&. Il com-
prendprincipalementieuxétapes (1) Sélectiond’un nceud
gagnant (2) Mise a jour du profil du nceudgagnantet de
ceuxdesnceudsappartenand sonvoisinage.

Sélectiondu nceudgagnant:
Soitz(t) = {z1(t),z2(t),.m ... ,n (t)} le vecteurd’entrée
(i.e.ladonree)stlectionre autempst, et soit

Wi(t) = {Wk1(t),Wra (t) oo, Wen (£)}

le vecteurde poidsassodk aunceudk autempst. Uneme-
surede distanceest choisie (par exemple,la distanceeu-
clidienne)etla distancda plusfaible ||z(t) — Wi (t)|| per
metde définir le nceudgagnant, soit: ||z(t) — W.(t)|| =
ming[|z(£) — Wi (1)l

Apprentissagenon supelvisé et selectiondu voisinage:
Apresla stlectiondu nceudgagnant, le vecteurde poids
assock a ce nceudainsi queles vecteursde poidsassoges
auxnceudssetrouvantdansun voisinagedonré du nceude
(c'est-a-direlessortiessitueesdansun périmetredéfini au-
tourdunceude) sontajusésdemanireacequeleur profil
se rapprochede celui de la donrée d’entrée. Cet ajuste-
mentdepoidsqui caracérisel’apprentissagaonsupervig
du mockle peutétre décrit par I’ équation Wy;(t + 1) =
Wii(t) + a(t) * h(k,k.) * [ X;(t) — Wi;i(t)] pourl<i <N
ou a(t) estuntermedegain( 0< a(t) < 1) décroissanen
fonctiondu tempset corvergeantversO, et h(k; k.) estla
fonctionde voisinage(ou d’interaction),qui estunefonc-
tion de la distanced(k; k.) entrelesunitésk et k, surla
carte.Cettefonctionvautl lorsqued(k; k. ) = 0 etdécroit
quandla distanceaugmente.

A l'issue de I'algorithme d’apprentissagdges donréesen
entieepeuentétrereprojetessurla carteobtenuel e nceud
d’affectationd’une donrée repiesentealors celui dont le
vecteurde poids estle plus prochedu vecteurdescriptif
de la donrée. |l peutdonc étre selectionré en réutilisant
I' étapeg(1) ci-dessus.

Cettepremireapprocheexploite le pouwir de séparation
non linéairedes SOM de Kohonen.ll faut noter que peu
d’'informationssurlesvariationsdu signalEEGpendantes
périodesd’hypovigilance sont disponibles.Ceci explique
le choixdecetyped’algorithmeaapprentissageonsuper
visé dansnotre application.Les cartesauto-oganisatrices
de Kohonenont permis de donnerune visualisationto-
pographiquedu spectredu signal EEG enrggistré au mo-
mentdela phasedetransitionéwveil-sommeil .Lesrésultats
dégagesont permisde trouver desassociationsie voisi-
nagepossibleentredifférentsniveauxde vigilance.Nous
avonsréussaavoir desrésultatssomparableaceuxtrouvées
dang6] enréduisante nombrededérivationsd’EEG de20
auneseule.

Le Learning Vector Quantization: LVQ. Lescarteson
supervi€esdeKohonerconstituentéjaunoutil deprétrai-
tementefficacepour la séparationet la redistritution des



‘ Couche de compétition ‘

FIG. 2—-LVQdeKohonen

vecteurd'entreesendifféerenteclassesEn effet, lesSOM
nouspermettentd’avoir uneidéesur la distribution statis-
tique desvecteursd’entréessurla couchede sortie. Apres
apprentissagehaqueneuronelecettecouchepeutétreac-
tivé par desvecteursd’entrée qui correspondena diffé-
rentesclassesce qui poseun problemedansle processus
dedécisionetd’étiquetagelesneurones.

Pourremédiera cettelimite, on a appliqué unedeuxeme
phased’apprentissageettefois-ci supervige.Cettephase
va permettreun réajustemendesdistributionsde probabi-
litéssurla cartede sortieet prendrepar la suitedesdéci-

sionssurl’ étiquetteattribuéea chaqueneurone.

Notrechoix s’estporté surl’algorithmeaapprentissagsu-
pervis propo® par Kohonen Le LearningVectorQuan-
tization (LVQ). Deux variantessignificatvesde cettemé-
thodeontété présenées LVQ2.1[7] etLVQ3[7]. L'archi-
tectureduLVQ estsimilaireacelledela cartedeKohonen,
sansconneionslatéralespourles cellulesde la deuxime
couche.Cetalgorithmeconstitue avec sesdifférentesva-
riantesuneaméliorationdela séparatiorenclasses partir
dela solutionpropo£eparl’apprentissag@onsupervig.

La méthodeconsistea rapprochete prototypele plus ac-
tivedel'entrées’il estdela bonneclassgapprentissagsu-
pervi), et ale repoussedansle cascontraire.Lesautres
prototypegc’esta-direlesperdantsjesteninchangs.Les
prototypesdeviennentainsilesrepiésentantslesclasses.

Cettedeuxiemeapprochdondéesurl’exploitationdesLVQ
apermisdefaire d'une partuneclassificatiordesniveaux
de veille et de sommeilet d’autre part un filtrage dessé-
guencesartefacées.Les résultatsdégags par ce réseau
de neuronessont similaires (et méme meilleurs) a ceux
présenés par Vuckovic dans[12]. En s’alignantsur leur
protocole,nousatteignonsun taux de reconnaissancees
deux étatsde I'ordre de 100% sur descorpusde test.Le
LVQ apermisdegommeiesdifferencesterindividuelles
entrelessujets Eneffet, le tauxdereconnaissandetal des
niveauxde vigilanceatteintsur descorpusde test76,73%

[1].

2.3 Problematiquede I'implantation

Lesrésultatsrouvésjusqu’a maintenanbnt éte obtenusa
partir dessimulationslogicielles effectueessurun PC. Le
but final de cetravail estderéaliserun sysemeembarqé@
pourla détectionde'’hypovigilance.
Pourcela,nousavonseffectué uneimplantationdesSOM
de Kohonenen phasede décisionsur un FPGA (en ex-
ploitantlesparanetresd’apprentissagebtenugparsimula-
tion). Pourunetelle réalisationil fauttenircomptede plu-
sieursparanetreset caracéristiquesutiles commela puis-
sanceconsomnée en fonction de la fréequencede I'hor-
loge externe,le nombred’entrées/sortieda surfacetotale
d’intégration)esbesoinensignauxde contidle (CLK, re-
set des opérateurs),'architecture choisie et enfin le pa-
rallelisme neuronal(les differentsneuronespeusent tra-
vailler de fagon concurrente)ll estintéressantle signa-
ler que certainsde cesparanetressontdifficilementesti-
mablesavecprécisionavantla synthése.

La vitessed'exécutionestparfoisunautrecritereessentiel.
Dansnotrecas,la prisede décision(détectiond’une situa-
tion d’hypovigilance)sefait en tempsréel sansdifficulté
graceauneimplantatiortotalemenparalklenenécessitant
ni utilisation sequentielledesressourcesle calcul, ni re-
configurationrdynamiquedu FPGA.La vitessed'exécution
n'estdoncpasunevéritablecontraintepourleschoixtech-
nologiqueseffectués. En revanche,I’hypothésed’un cir-
cuit embarg@ de manireamtulatoireimplique le besoin
d’aboutir a une implantationtrés basse-puissanc®armi
les paranetrescitésci-dessusle nombred’entrées/sorties,
maissurtoutl’obtention d’'une solutionqui exploite entie-
rementle paralElismeneuronalont une influencedirecte
sur la consommatiorde I'implantation obtenue La taille
duréseauleneurone®tcelledu FPGAutilisé font decette
obtentionun véritabledéfi.

3 Matérielset méthodes
leschoix technologiques

3.1 Environnementd’implementation

La carte prototype RC1000-PP  Pourtestemosimplan-
tations,nousavons utilisé la carte PCI RC1000-PRcom-
merciali€e par Celoxica.Cettecarteestarchitectuéeau-
tourd’un circuit XCV1000E-4BG560dela famille Virtex
de Xilinx. Cetervironnementde développemenpropose
essentiellementine horloge programmablede 400 KHz
a 100 MHz) et une mémoire32 bits, organi€een quatre
banquesle2 MB accessiblemdépendammerttepuid’or-
dinateurhdte ou le FPGA. Cettemémoireva étre utilisée
surtout pour I' échanged’informations entre I'environne-
mentexterneet le FPGA (stockagedesdonréesd’entrée
etdesrésultats).

LesFPGA: Virtex . LesFPGA, telsqueles FPGA Xi-
linx ([13]), sontba®ssurunematricede cellulesappeées
CLB (configumable logic blocks). ChaqueCLB peutim-
planterdesfonctionslogiquessimples(4 ou 5 entéesboo-



Iéennespvecquelqueglémentsie stockaggbasculepar
exemple)et desmultiplexeurs.En fonction descapaciés
desCLB, certainsopérateurpeuentétreimplangseffica-
cementu passurdesFPGA.LesFPGAdela série Xilinx
Virtex sontainsi actuellemenparmiles mieux adapésa
l'implantation d’opérateurssériels,enraisond’'un nombre
d’élémentsde stockagerelatvementélevé par rapporta
d’autres FPGA du marcte. Plus spécifiguement,un cir-
cuit Virtex comportedesCLB compogsdequatrecellules
logiques(LC ou Logic Cell) répartiesen deux tranches
(slices)identiques.

Chaqud_C contientessentiellement

1. Un gérérateurde fonctionsa quatreentées réali a
l'aide d’unetableassociatie (LUT oulook-uptable).
Chaquetable permetégalementa conceptiond’'une
mémoiresynchronel6x 1 bit. Unefois apparées es
deux LUT d’une trancheoffrent une mémoire syn-
chrone16x2 bits, 32x 1 bits ou 16x 1 bits & double
ac@s(dual-portsynchronoufRAM). Une LUT fonc-
tionne égalementcommeun registre a décalagede
seizebits.

2. Un élementde mémorisation pos€dantdessignaux

d’initialisation (setetreset)synchronesuasynchrones.

3. Delalogiquedestiréeala conceptiordecircuitsarith-
métiquesperformants.

Notrecarteestéquipged’un circuit Virtex XCV1000Econte-
nant6144CLB (64 * 96), soitI' équivalentde plusde 1,5
millions deportes.

Les CLB peuwentétre connecésgracea unestructurede
routageconfigurableDansunVirtex, lesCLB peuentétre
efficacementconnecés aux CLB voisins et aux CLB de
la mémeligne ou colonnede la matrice de cellules. La
structurede communicationconfigurablepeut également
connectedesCLB adesblocsIOB qui gérentlestampons
d’entrée/sortiedu circuit.

Une implantationa basede FPGA peut donc utiliser la
flexibilit & desconfigurationsdlesCLB et de leurscommu-
nicationspour s'adaptersimplementa I'application visée,
tandisquelesimplantationsVLSI habituellesdoiventétre
profondementmodifieespuis refonduedorsquecertaines
caracéristiquesde I'application changentLa conception
sur FPGA demandda descriptionde quelquesblocs de
based’élementde contidle et d’'un scremade communi-
cation.Lesoutils de synthesepermettenensuitede placer
automatiquemengt de fagon fiable I'implantation décrite
surle circuit utilisé.
Lesprincipauxatoutsdecetteapprocheéntermédiaireentre
matriel et logiciel par rapportaux circuits ASIC sontles
suivants.

— Leur colt esttrésinférieur
— Letempsdedéweloppemengstegalementresinférieur
— Certainssupportssontréutilisables.

— Un prototypagdirectestpossibleavec cesimplanta-
tionsmarielles,parreprogrammatiomlu circuit.

— |l estpossible avecun mémecircuit, d'implanterdes

phaseslecalcultreésdiversesd’'unemémeapplication
embarqgeée.

— Uneimplantationsurmatriel configurablgeutbéné-
ficier ultérieurementiesprogresrapidesdesconstruc-
teursde cescircuits.

— Unegrandepartiedu codeestréutilisablepoursyntte-
tiser descircuits ASIC si les performance®btenues
surFPGA justifientun tel investissement.

— Cetypedimplantationestrapidemenaccessibl@our
les gensayantnéanmoinsune connaissancémitée
desimplantationsmaérielles.

3.2 Arithm étique sérielle sur FPGA

L'arithmétiquesérielle permetderéaliserdesarchitectures
de calcul ou les chiffres circulent en série, chiffre apres
chiffre. Deuxtypesd’architecturesontpossibles

— Architecturesérielle poidsfaiblesentéte[LSBF].

— Architecturesérielle poidsfort entéte[MSBF]:
L'intérét de cette architectureest de pouwir calcu-
ler toutesles fonctions (en arithmétique série poids
faiblesen téte, il n'est paspossiblede calculercer
tainesopérationscommela division, la comparaison
ainsiquelesfonctionsmatrematique£lémentaires).

L'arithmétiquesérie permetd’'obtenirdesopérateurs:
— Occupantespetitessurfacesd’implantation.

— Nécessitantmoinsd’entrées/sortiegjueleurséquiva-
lentsenarithmétiqueparalkle.

— Neécessitantiussiun nombreminimal de conneions
(interneset externes).

— Permettanterégleraissmentla précision,sansaug-
mentationexcessie de surfaced’implantation.

— Permettantde paralkliser de manire temporelle,a
graintresfin (enintroduisanta notiondu pipelineau
niveaudesbits et desdonrees)dessuitesde calculs
intrinsdquemenséquentielles

Nousprésentonslanscetarticleuneimplantationd’'un mo-
delederéseauxdeneuronesletypeKohonersuruncircuit
FPGAdetype VIRTEX, al'aide d’'une arithmétiquesérie
LSBF: ce choix est motivé par la naturedes opérations
arithmétiqueaitiliseespourcetyped’ANN commela sous-
traction,le carieetl'addition. Le casdescomparaisonfna-
turellementMSBF) introduit un traitementspécifique,par
bufferisationdesrésultatdesautrescalculs.

Le paralElismeintroduit par le pipeline au niveaudu bit
et parle traitementde plusieursentéeset sorties(23 neu-
ronessurla coucheentreeset5 x 5 neuronesurla couche
desortie)simultaremenipermetd’obtenirdesperformances
(entermedesurfaced’intégrationet puissanc&e consom-
mation)trésnettemenmeilleuresque cellesobtenuespar
dessolutionshagesentierementsur unearithmétiquepa-
rallele.
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FiGc. 3 —Additionneuretsoustacteurseriels LSBF

L’addition et la soustractionsérielles. L'addition série,
encompkEmentadeux,s’effectueenLSBF al'aide del'ar-
chitecturede la figure 3(a), avec un délai nul, la retenue
étantmémorigedansunebasculdnitialiséea’0’.
Pourtransformececircuit ensoustracteyil suffit d'inver
serl’'entréeB; etd'initialiser la basculeavecla valeur’1’,
figure 3(b).

X
1
Sout
L] Flip-Flop —»] Fiip-Flop 0
Synchro
(En = high) + (eLR=igh)
N cr
Sin
Flip-Flop
Synchro
(et =tigh)
cir
Rin Flip-Flop =+ Rout
Synchro
(cLR=high)
iR
Lastbit +

FIG. 4 — Unité élementaie decalcul du carré

Le calculdu carré. L'opérateuntilisé pourle calculdu
cariecorresponaeceluiétudiéetréali parlennedang5].
L'architecturede'opérateurestprésengesurlesfigures4
et 5. L'id éeconsistedansle casplus gérérald’'une multi-
plication,arecodelesentéessur2n + 1 bits (n répresente
le nombrede bits desenttées),ce qui permetde décalerla
gestiondu bit decompementa 2 au-debdes2n durésultat
attendu.Aprésla présentatiordesdeuxbits d’ordresi, le
résultatdu produitpartielest:

Pi = XZY; = Pi,1 —{—.Z'z)/;,l21+y,XZ,121+$1y1222

X; etY; sontlesvaleursX etY réduitesauxbits0 ai:
X; = X mod2i*'. Notonsqueles valeursinitiales sont:
P_1 = X_1 = Y_1 = 0

X > X
——» sin 1
FirstBit ol rin

Rout

LastBit »| LastBit
x J

—t—»| Sin
Ly

ST —

Rout

p LastBit

—]

N1 Sout

>
1 Rout

»| LastBit

| = |

FIG. 5—Calculdu carré (& based’unitésélementaies)

Cette équationest valable jusqua I'apparition du bit de
compEment(i < n — 1).

Pour(i > n) I' équatiorci-dessougstexploitée:

P =Py + Tp-1.Yn-22" + yp_1. X 2.2" + 2;.9;.2%°
_ (1)
P; = P; esttoujoursvrai pouri < n.

Pouri > n I'erreur géréréea la suite de I'utilisation de
I'équationl estla suivante:

i
Ei = xn_l.yn_1.22'i.22j

Jj=n

D’apréscettedernere égali€ on a E; mod2i+! = 0. On
peutextraire parla suitele résultatde la multiplication (ou
ducare).

Le choix de cetteimplantationcorresponda nos besoins
deminimisationde surfacesurle FPGA,graceal’absence
de registre spacifiquede stockageanternedesrésultatsin-
termédiaireq(cf opérateursa additionet décalage).

3.3 La précisiondu calcul

La précisionrequisepar notre applicationneuronalea été
étudieeparsimulationlogicielle. Lesprécisionsontéte étu-
dieéesenfonctiondela naturedesdonrées poids,entees
et cariés.Huit chiffres binairessontsuffisantspour répré-
senterespoidsetlesdonreesd’entrées(1 bit de comple-
ment, 4 bits pour la partie entiere et 3 bits pour la partie



décimale).De plus 8 bits parmiles 16 issusde la miseau
carié suffisent pour reptésenteiles sortiesdescalculsde
distancg6 bits pourla partieentiereet 2 bits pourla partie
décimale pasdebit designe lesvaleursétantpositives).
L'implantationpeutétreaissmentétenduea desprecisions
superieuresencasde besoinn’entranantqu’'uneaugmen-
tation linéaire de surface de certainsopérateurs D’autre
part un changementle précisionimplique une modifica-
tion desintervallesdetempsdu contidle del'architecture.

3.4 Architecturedela carte auto-organisatrice

L'implantationdu réseaude neuronesSOM (Kohonenou
LVQ, puisqudesdeuxmocklessontidentiquesenphasedle
décision)seradécritetout d’aborddansla sous-sectior3.4
ou on vadeétaillerl'architectured’'un neuronedela couche
desortieetdansla section3.4 ot onvadétaillerl'architec-
tureglobaledu réseau.

CLK
RESET + i + l
X —— N\
Soustracteur série (Xi-Wij)
Wj— v

Carré série > (Xi-Wij) 2

FIG. 6 — Unité élementaie pourle calcul série dela sous-
tractionetdu carré

Mémoires externes (SRAM)

ROM
Interne du FPGA
(Poids du Kohonen W IJ)

| —-Additionneure série poids faible en

Add téte (LSBF)

FiG. 7 — Architecture d’'un neuone

Architecture d’'un neurone. Pourchaqueneuronej de
la couchede sortie on doit calculerla combinaisornd; =
Zﬁgl(Xi — I/Vij)2 (IV repesentde nombredesentiees
de la SOM, dansnotrecas N = 23). L'architecturede
l'opérateur X; — W;;)? estprésengesurla figure6: asso-
ciation entreun soustracteusériel et un multiplieur caré
seriel. L'architectureglobalede la fonction SN o' (X; —
Wi;;)? estprésengesur la figure 7. La taille relatvement
réduite desopérateurssérie permetd’effectuerla totalité

desopérationsen paralkle,aumayend’unecolonnede N
soustracteursuivis d'unecolonnede N multiplieurscarté.
LesN sortiesobtenuesontalorsconneckesaux N entiées
d’'un additionneursérie (architecturearborescentsimple).
Il estintéressantle noter queles poids W;; ont ét figés
surla ROM internedu FPGA et les entieesX; sontdirec-
tementconneckesaux blocs SRAM externesde la carte
RC1000-PP
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r-————-—"—-—"—-—"——-—"——- - - - = = a
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I . — I
Neurone 1 } »> |
| P~
| »| Neurone 2 ll » - »> |
I I 0 I
I I I ) |
| i | N | |
| 2 | O EE | . !
s} | | | - I .9
I 15 : RIS s e I
| | s Es || S |
> = = (TR >3
S = | - I ! 2 — din
| l2 I g I T 3 I < |
=] | 1 £ | v o | s
2 | - I == i £ |
S | I A | S
| E | P |E S A |
o i i A - i ;
| o | I | s | . |
} } ; xS } N° du/des
| | i | =] i neurone (s) ‘
| | " |
..; | ~ | gagnant(s)
| [ o] Neurone K > |
| T Ctrl RAM ?Ctr\ |
| Bloc de contréle |
| Ctrl ROM |
Mémoires externes |
SRAM
X
Carte prototype RC1000PP
| > |

FiG. 8 — Architecture du Réseaude neuonesde Kohonen

Ar chitectureglobaledela SOM implantéesur le FPGA.
L'architectureglobaledu réseawestforméede 4 blocs (fi-
gure8):

— Unecolonnede K = 25 neuroneqdétaillesdansla
sous-sectioprécedente).

— UnblocdemémoiresSRAM internespourle stockage
temporairedesdistance®uclidiennegle chaqueneu-
ronede la couchede sortie. Ce bloc seranécessaire
pourchangete sensdela propagatiorsérielledesbits
(passed’une propagatiorLSBF a MSBF). Ce chan-
gemengestnécessairpourle fonctionnementlu com-
parateur

— Un comparateusériel pourla selectiondela distance
euclidiennaminimaled; correspondardauneurongya-
gnant.l'architectureducomparateuestspecifiqueaux
besoindela SOM: elle permetd’extraireensérie (en
modeMSBF) simultaréementia distanceetle numéro
correspondarauneuronggagnan{figure9).

— Uneunité decontle globalqui superviseet pilote le
flot designauxentrelesdifférentesentités.Le contid-
leur estbas essentiellemergurun automatdini dont
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FiG. 9— Compaateur

I'architecturede bases’articuleautourd’'un compteur
d’états.

4 Resultats

Pour valider nos choix magriels et algorithmiques,on a
exploité unecartedetest(cartede prototypageapide)qui
se basesur une électroniqued’acquisition et un FPGA.
Cetteplate-formes’appliquepourvaliderlesperformances
d’intégrationsur cible. Nousavons préseng dansla sous-
section3.1 les caracéristiquestechniquesde cette plate-
forme.

4.1 Tempsd’'exécution
et surfaced’implantation

Dansun premiertemps,les performancesnatriellesont
étt mesuéesndépendamemourchaquemoduleduréseau,
puis le réseawcompleta éte étudé a sontour. Le tableau
1 regroupeles donréesde tempset d’espaced’implan-
tation des differentsopérateursarithméthiques,blocs de
controle, blocsmémoires ainsiquedu réseawcomplet,en
fonction dessolutionsarithmétiqueservisagees(sériel en
modeL SBF ouMSBF en-ligne,ouparalkle).Lesrésultats
sont obtenusavec une fréquencede 25 MHz, lors de la
syntheseavec!'outil ISE 5.2 de Xilinx desdifférentesar-
chitecturestudéesdanscetarticle.

Le FPGAdisponiblesurla carteRC1000-PPs’averetrop
petit pouraccueillirla SOM de Kohonenconstitieeentie-
rementd’opérateurgnarithmétiqueparalkle,avecuneprée-
cisonsur 8 bits. En effet, un neuronenécessitealors 1390
slices, ce qui limite & 9 le nombrede neuronessimulta-
némentimplantablesDe plus, une telle solution techno-
logiguedemandeain nombrede portsd’entrées/sortiesui
dépassde nombred’lOB disponibles.

La deuximesolutionquenousavonsétudieeestl’utilisa-
tion d’'une arithmétiquesérielle MSBF (ou en-ligne).Une

telle arithmétique sérielle permetun calcul poids fort en
téte de tousles opérateursarithmétiqueset fonctionsélé-
mentaireggracea |'utilisation d’un sysemeredondantde
representatiomlesnombres¢f[2, 4]. Cetteapprochenéces-
site erviron 19000slicespour implantertout le réseaude
Kohonen(23 entreeset 5x5 neuronesurla couchede sor
tie), cequi dépassédesressourcedu FPGA utilisé.

L'utilisation d’'une architecturesérielle LSBF, en exploi-

tant un pipeline au niveaudu bit, s’avere la plus adapée
anotreapplication.En effet uneimplantationentierement
paralkle de tout le réseaunécessitel 2886 sslicesavec un

tempsde prise de décisionT,,.. de 1,37 p S pour une
frequencal’horlogede 25 MHz (voir le chronogrammele

la figure 10), au prix d’'une intégrationd’une SRAM in-

terneutile pourle changemende sensde propagatiordes
bits LSBF a MSBF: un comparateusérie fonctionnetou-

joursenMSBF

4.2 Etude dela consommation
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FIG. 11— Variation dela consommation

Nousavonsaussiaborde dansnotre étudele problemede
la consommatiorde la SOM de Kohonen,pour effectuer
descomparaisonsvec dessolutionscorventionnellesCe
point esttresimportantmaisassezomplee carun grand
nombrede parangtresentrenten comptedanscetteétude.
La figure 11 montrela variation de la consommatioren
fonctiondela frequencel’horlogedu FPGA.

A la frégquenceminimale tolérée par notre carte,soit 400
KHz, le tempsd’exécutionestde 86 us, ce qui estencore
largementsuffisant pour les contraintestemps-gel de la
détectiond’hypovigilance.La consommatiorest alors de
32 mW (soit 1000a 2000fois moins queles processeurs
actuels)Siontientcomptedela périodedeveille autorige
lorsd’uneutilisationconcieteavecprisededécisiontoutes
lessecondeda consommatiomesteinférieurea 4 uW.



densié d’'intégration

Typedubloc Teoee (19) giices parchB) LUT | FF
Soustracteur/additionne[l'SBF] 0,32 1 2 1
Soustracteur/additionneen-ligne[MSBF] 0,32 3 4 1
Soustracteur/additionne[paraliele] 0,04 4 8 8
additionneu[LSBF] 23 entiees 0,32 24 48 24
additionneuen-ligne[MSBF] 23 entees 0,32 72 96 24
additionneufparaliele] 23 entiees 0,04 91 179 0
Calculducaré [LSBF] 0,51 22 21 26
Calculducarte en-ligne[MSBF] 0,64 26 45 16
Calculducare [parallel] 0,04 40 60 16
Comparateuen-ligne[MSBF] 0,20 90 107 90
ROM (sauegardeWV;;) - 3 4 0
SRAM temporairgsauegarded; pourle casLSBF) 0,4 13 25 0
Contmleurdel'architecture - 16 27 14
(X; — Wi;)” [LSBF] 0,60 24 23 28
(X; — Wy;)? [parallel] 0,08 44 68 8
Un neurone ST (X; — Wy;)? [LSBF] 0,69 614 582 | 690
Un neurone Y 1 (X; — Wi;)? [paralkle] 0,12 1390 1936 | 568
SOM deKohonen23 entieeset 5x5 Sorties|LSBF] 1,37 12286 14557 | 17659
SOMdeKohonen23 entieeset 2x2 Sorties[LSBF] 1,37 4320 3269 | 2882

TAB. 1 —Performanceslel'implantation descartesauto-oiganisatricesde Kohonen

5 Conclusion

Danscetarticle,nousavonspréseng lestravauxd’implan-
tationmaériellenumériquesurcircuitreprogrammabld’un
réseawde neuronesletype carteauto-oganisatricale Ko-
honenappligLé a la détectionembarqgée de I'hypovigi-
lance.Les contraintesd’utilisation en amhulatoire temps-
réelexpliguentla recherchel’'uneimplantationtresbasse-
puissancele choix d’un supportFPGA estavanttout jus-
tifié par sa flexibilit &, son grain trés fin de paralElisme,
ainsi que par une consommatiorassezréduite.L'implan-
tation recherclée devait minimiser les entrées/sortieset
maximiseie paralElismeinternepouraboutirauneconsom-
mationtresbasseleschoixtechnologiquespérésontdonc
eupourobjectif de pareniraunesolutionentieremenpa-
ralléle ol tousles neuronegonctionnentsimultarémentet
traitenttoutesleursentiéesenparalkle.

Les performance®btenuegpour notre implantationrem-
plissentargementesobjectifsvisés(implantationtresbasse-
puissanc@ararchitecturgéotalemenparalkle).Nousdéve-
lopponspar ailleurs une carte plus spécifique a basede
deux FPGA Xilinx Spartande taille réduite et d'un mi-
crocontbleur, qui estdirectementelieeauxcapteursEEG
analogiquesL'implantationfinale estdestireea combiner
dansun sysemeportableles atoutsde notreimplantation
tresbassepuissanceet les enseignementtrés desobser
vationsin-situ de cettecartespécifique.
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