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Résumé

Depuis son introduction en /982, la carte auto-organisatrice de Kohonen (Self-Organizing Map : SOM)
est devenue 1’un des outils connexionnistes les plus utilisés. Ce modele neuronal a prouvé ses capacités de
classification et visualisation des données multidimensionnelles dans différents domaines.

Dans la littérature, il existe plusieurs travaux d’implémentation de la carte SOM avec différentes ap-
proches : matérielle, logicielle ou mixte. Les implémentations matérielles, en exploitant le taux de parallé-
lisme élevé de I’algorithme de Kohonen, permettent d’augmenter les performances de ce modele neuronal
souvent au détriment de la flexibilité. D’autre part, la flexibilité est offerte par les implémentations logi-
cielles qui quant a elles ne sont pas adaptées pour les applications temps réel a cause de leurs performances
temporelles limitées. Certaines applications temps réel, avec des contraintes temporelles fortes, favorisent
I’utilisation des implémentations matérielles, tout en gardant un certain niveau de flexibilité permettant
d’améliorer la précision et la qualité des résultats attendus.

Cela nous a amené a proposer une architecture matérielle de la carte SOM dynamiquement reconfi-
gurable permettant de garantir un certain niveau de flexibilité. Dans ce cadre, nous avons changé la boite
d’outil souvent utilisée pour la conception des architectures matérielles des réseaux de Kohonen, en y ajou-
tant une technique de communication de type réseaux sur puce (Network on Chip : NoC). Cette technique
permet d’éviter les limites de flexibilité et extensibilité causées par les communications point a point sou-
vent utilisées. D’autre part, le traitement de 1’algorithme de Kohonen a été totalement distribué pour éviter
la dépendance architecturale au comportement global de la carte SOM.

A base de cette approche, nous avons mis en ceuvre une architecture matérielle adaptable et extensible
de la carte SOM dédiée pour une implantation sur FPGA. Cette architecture permet de reconfigurer, par un
simple paramétrage, la structure de la carte SOM (le nombre de neurones, leur topologie de distribution et
la dimension du vecteur de poids) selon les besoins spécifiques a une application, sans refaire a nouveau
la conception de I’architecture. D’autre part, nous avons également proposé une architecture matérielle
innovante d’une carte SOM a structure croissante au cours de la phase d’apprentissage.

Mots-clés: Réseau de neurones artificiels (RNA), Carte auto-organisatrice (SOM), Réseau sur puce (NoC),
Multiprocesseurs systeme sur puce (MPSoC), Architecture auto-adaptable, Réseau de neurones évolutif



Abstract

Since its introduction in /982, Kohonen'’s self-organizing map (SOM) became one of the most used
connectionist tools. This neuronal network proved its ability to classify and visualize multidimensional data
in various fields of application.

In the literature, there are several research works about the SOM implementation by using different ap-
proaches : hardware, software or co-designed. The hardware implementations, by exploiting the inherent
parallelism of the Kohonen algorithm, allow to improve the overall performances of this neuronal network
often at the expense of the flexibility. On the other hand, the flexibility is offered by software implementa-
tions, which are on their side not suited for real-time applications due to the limited performances. Some
real-time applications with hard time constraints, prefer the use of hardware implementations, while main-
taining a limited flexibility to improve the accuracy and the quality of the expected results.

Therefore, in this PhD thesis we proposed a hardware dynamically reconfigurable SOM architecture
guaranteeing a high level of flexibility. In this context, we have changed the toolbox often used to design
Kohonen’s networks in classical hardware architectures. Therefore, we have adopted a communication
technique based on the use of Networks on Chip (NoC). This technique avoids the limitations of flexibility
and extensibility often caused by using the point-to-point communications. On the other hand, the process-
ing of the Kohonen algorithm has been fully distributed to avoid the architectural dependence of the overall
SOM processing.

Based on this approach, we proposed an adaptable and extensible hardware SOM architecture dedicated
to FPGA implementation. By a simple configuration, this architecture allows to reconfigure the SOM
structure (the number of neurons, their distribution and the size of the weight vector) according to the needs
of a specific application, without any design efforts. Moreover, we proposed a novel hardware architecture
of a growing SOM during the learning phase.

Keywords: Artificial neural network (ANN), Self-Organizing Maps (SOM), Network-on-Chip (NoC),
multiprocessor system-on-chip (MPSoC), Self-adaptive architecture, Evolving Artificial Neural Networks



Sommaire

Remerciments i
Dédicaces iii
Dédicaces A
Résumé vii
Abstract viii
Sommaire ix
Table des figures xiii
Liste des tableaux Xvii
Introduction générale
1 Contexte général . . . . . . . . . .. .. 1
2 MoOtIVation . . . . . . v v e e e e e e e e e e 2
3 Contribution . . . . . . . . . e e 3
4 Plan du manuscrit . . . . . . . . .. L e 4
Chapitre 1
Généralités sur les réseaux de neurones artificiels et les réseaux de Kohonen
1.1 Introduction . . . . . . . . . . o e e
1.2 DEfINItioNS . . . . . . . v e e e e e e e 9
1.3 Historique . . . . . . . . . . e e e e e 10
1.4 Concept neuro-biologique . . . . . . . ... ..o 12
1.5 Neurone formel . . . . . . . . . L 13
1.5.1 Structure . . . . . . . . e 13
1.5.2 Comportement . . . . . . . . . . . o i e e e 14
1.6 APPrentisSsage . . . . . . v v i e e e e e e e e e e 15
1.6.1 Regle d’apprentissage supervisé . . . . . . . . .. .. ... 18
1.6.2 Regle d’apprentissage non-supervisé . . . . . . . . . ... ... ... 19
1.7 Modeles des réseaux de neurones artificiels . . . . . . . ... ... ... ... 20
1.7.1 Perceptron . . . . . . . . . .. 20

1X



Sommaire

1.7.2  Réseaux de neurones récurrents . . . . . . . . ... .. 22
1.7.3  Réseaux de neurones compétitifs . . . . . . .. ... ... 22
1.7.4 Réseaux de neurones évolutifs . . . . . .. ... ... ... ... ... 24
1.7.5 Lesréseauxde Kohonen . . . . . ... .. ... ... ... ....... 24
1.7.6  Choix de réseau de neurones artificiels . . . . . . .. ... ... ... .. 25
1.8 La carte auto-organisatrice de Kohonen . . . . . .. .. ... ... ....... 26
1.8.1 Architecture de la carte auto-organisatrice . . . . . . . . . ... ... .. 28
1.8.2  Algorithme Self-Organizing Map (SOM) de Kohonen . . . . . ... .. 32
1.9 Conclusion . . . . . . . . e 36
Chapitre 2

Etat de I’art sur les implémentations des réseaux de Kohonen

2.1 Introduction . . . . . . ... e 38
2.2 Approches logicielles de I’implémentation de la carte auto-organisatrice . . . . . 39
2.2.1 Flexibilité des implémentations logicielles . . . . . . ... ... ... .. 40
2.2.2  Approches d’accélération des implémentations logicielles . . . . . . .. 41
2.3 Approche matérielle de I’'implémentation de la carte auto-organisatrice . . . . . . 44

2.3.1 Adaptations de 1’algorithme de Kohonen dédiées aux implémentations

matérielles . . . . . . ... 45

2.3.2  Architecture massivement parallele de lacarte SOM . . . . . . ... .. 48

2.3.3  Architecture sérielle parallele de lacarte SOM . . . . . . .. ... ... 53

2.3.4  Architecture séquentiellede lacarte SOM . . . . . . .. ... ... ... 55

2.4 Probleme de flexibilité des architectures matérielles de la carte de Kohonen . . . 57
24.1 Architectures matérielles reconfigurables de la carte SOM . . . . . . .. 58

2.4.2 Problemes d’extensibilité des architectures matérielles de la carte SOM . 60

2.5 Conclusion . . . . . .. e e e e 63

Chapitre 3

Architecture matérielle Adaptable de la carte auto-organisatrice

3.1 Introduction . . . . . . . . . ... 66
3.2 Les types de communications Intra-puce . . . . . . . . . . .. ... 67
3.2.1 Communication pointa point . . . . . . . . . . ... ... 67
3.2.2 Communication parbus partagé . . . . .. ... ... ... ....... 68
3.2.3 Communication a base des réseaux surpuce . . . . . . . . . . . .. ... 70
324 LesrtéseauX SUTPUCE . . « v v v v v v v et et e e e e e e 71

3.2.5 Approche de communication pour une architecture matérielle de la carte
SOM extensible et flexible . . . . . .. . ... ... oo 78

3.3 Architecture matérielle extensible et flexible de la carte auto-organisatrice . . . . 80




3.3.1 Simplifications algorithmiques proposées . . . . . . . .. ... .. ... 81

3.3.2  Principe de la propagation systolique dans I’architecture proposée . . . . 83
3.3.3 Communicationabasede NoC. . . . . . ... ... .. ......... 85
3.3.4 Extensibilité de I’architecture matérielle SOM-NoC . . . . . . . ... .. 89
3.4 Architecture interne d’un neurone de I’architecture SOM-NoC . . . . . . . . .. 90
3.4.1 Processeur d’éléments de vecteur - Vector Element Processor (VEP) . . . 91
3.4.2 Module de mise a jour des poids - Update Signal Generate (USG) . . . . 93
3.4.3 Comparateur de distance local - Local Winner Search (LWS) . . . . . .. 93
3.4.4 Interface réseau - Network Interface (NI) . . . . . . .. ... ... ... 94
3.4.5 Module de configuration locale - Local Configuration Module (LCM) . . 95
3.5 Architecture de la carte SOM adaptable a base de SOM-NoC . . . . .. ... .. 97
3.5.1 Procédure d’adaptation de I’architecture proposée . . . . . . . . ... .. 98
3.5.2 Résultats d’implantation de 1’architecture adaptable proposée . . . . . . 100
3.5.3 Performances de I’architecture proposée . . . . . . . . .. .. ... ... 100

3.6 Comparaison de I’architecture SOM-NoC avec les architectures matérielles clas-

siquesdelacarte SOM . . . . . . . . . . . ... .. 103

3.7 Validation de I’architecture proposée sur une application de compression d’image 106

3.8 Limitations de I’architecture SOM-NoC proposée . . . . . . . . ... ... ... 110

39 Conclusion . . . . .. .. 111
Chapitre 4

Architecture matérielle auto-adaptative de la carte auto-organisatrice

4.1 Introduction . . . . . . . ... 114
4.2 Systeme multi-application a base de I’architecture SOM-NoC . . . . . . . . . .. 115
4.2.1 Architecture SWAP-SOM . . . . .. ... ... ... L. 116
4.2.2  Architecture modifiée du neurone . . . . . .. .. ... 116
4.2.3 Résultats de validation de I’architecture SWAP-SOM . . . . . ... .. 119
4.3 Les cartes SOM a structure variable au cours de I’apprentissage . . . . . . . . .. 123
4.3.1 Etatde 'art surles SOM évolutifs . . . ... ............... 125
4.3.2 Approche Growing Grid SOM a base de I’architecture SOM-NoC . . . . 129
4.3.3 Résultats expérimentaux . . . . . . . . .. ... 142

4.3.4  Validation de I’architecture GG-SOM sur une application de quantifica-
tiond’image . . . . . ... 145
4.4 Conclusion . . . ... ... e 148

Conclusion générale et perspectives

Glossaire

X1




Sommaire

Liste des Publications

Bibliographie

Short Abstracts

Xii

173




Table des figures

Structure d’un neurone biologique . . . . . .. ... Lo 13
Mise en correspondance neurone biologique / neurone artificiel . . . . . . . . .. 14

Expérience de Pavlov : Conditionnement classique : A - stimulus inconditionnel.

B - stimulus neutre. C — Association de stimuli. D — Stimulus conditionnel. . . . 17
4 Schéma d’un Perceptron Simple . . . . . . ... ... ... L. 21
5 Schéma du Perceptron Multicouche . . . . .. ... ... ... ... ...... 21
6 Schéma du modele Fuzzy ART . . . . . .. ... ... ... .. ... .. .... 22
7 Schéma du Réseau de neurones Compétitif . . . . . . ... ... .. ... .... 23
8 Principe des réseaux de neurones évolutifs. (a) : Etat initial, (b) : Adaptation, (c) :

Evolution du réseau, (d) : Adaptation finale. . . . .. ... ... ... ... ... 24
9 Couplage de deux modeles neuronaux (SOM +LVQ). . .. ... ... ... .. 25
10 Chapeau Mexicain « Mexican hat » : Fonction d’interaction latérale . . . . . . . 26
11  Fonction de voisinage de la carte auto-organisatrice : (a) fonction tout-ou-rien;

(b) fonction Gaussienne . . . . . . . . ... e e 27
12 Architecture de la carte auto-organisatrice de Kohonen . . . . . . ... ... .. 28
13 Différentes topologies de la carte auto-organisatrice . . . . . . . ... ... ... 29
14 Architecture linéaire systolique distribuée : (a) Graphe de dépendance de données

en entrée; (b) graphe de flux de données (c) Les modules de calcul de la distance

(d) Comparateur linéairement distribué [1] . . . . . . . ... .. ... ... ... 30
15 Topologies de voisinage de la carte auto-organisatrice . . . . . . ... .. ... 32
2.1 Architecture de la carte auto-organisatrice a structure dynamiquement variable . . 41
2.2 Répartitions des neurones d’une carte SOM 2D maillée sur un support multi-

PrOCESSEULS . . v v v v v et e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 42
2.3 Approche d’implémentation logicielle parallele sur un cluster de processeurs connec-

tésenréseau LAN . . . . . . . ..o 43
2.4 Comparaison entre les différentes équations de calcul de la distance (Dy,1, Dy et

Dl ) 46
2.5 Simplification de I’équation de voisinage [2] . . . . . . . . . . ... ... ... 47
2.6  Architectures matérielles paralleles pour le calcul des distances : (a) Norme L,

(b)Norme Ly . . . . . . . e e 49
2.7  Architecture parallele du comparateur global . . . . . . .. ... ... 50
2.8 Résultats d’implémentation d’architecture massivement parallele . . . . . . . .. 52
2.9 Leschéma bloc du circuit de calcul de la distance d’un neurone dans 1’ architecture

sérielledelacarte SOM . . . . . . . . .. . ... 54
2.10 Architecture séquentiellede lacarte SOM . . . . . ... ... ... ... .... 55

X1il



Table des figures

2.11

2.12

2.13

3.1

32
33
34
3.5
3.6
3.7

3.8

3.9

3.10

3.11
3.12
3.13
3.14
3.15
3.16
3.17
3.18
3.19
3.20

X1v

Architecture matérielle reconfigurable de la carte SOM en topologie de voisi-
nage : (a) configuration rectangulaire (b) configuration en losange et (c) configu-
ration hexagonale . . . . . . . . . .. ... 59
Probleme d’extensibilité des architectures matérielles dites classiques de la carte
auto-organisatrice : (a) Architecture d’une carte SOM classique de taille L. x K.
(b) Extensibilité de la carte SOM : essai de combinaison de M x N cartes SOM de
taille LK. . . o .0 o 61
Comparateurs distribués avec propagation systolique pour la recherche du neu-

rone gagnant au seind’une carte SOM . . . . . . . .. ... ... ... ..., 62

Exemple d’architecture de systeme utilisant comme technique de communication

un bus partagé ou hiérarchique . . . . . . ... ... ... ... ... 69
Architecture d’un réseau sur puce (NoC) de type 2D maillé . . . . . .. ... .. 71
Structure d’un message circulant au sein d’un réseau sur puce (NoC) . . . . .. 72
Projection du modele OSI sur les réseaux surpuce . . . . . . . .. .. ... ... 73
Topologies des réseaux sur puce de type direct . . . . . . .. ... ... ..... 77
Topologie de réseaux sur puce de type indirect . . . . . . .. ... ... ..... 78

Comparaison de I’architecture proposée avec 1’architecture classique de la carte

Architecture systolique de la carte SOM et les chronogrammes de propagation
systolique utilisée dans la recherche du neurone gagnant (indice indique 1’étage
systolique) . . . . .o L. 83
Architecture SOM-NoC a deux couches : couche de traitement et couche de com-
MUNICAION . . . . v v v vt e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 86
(a) Architecture 2D maillée du NoC utilisé€ dans cette architecture matérielle de la
carte SOM, (b) Architecture interne d’un routeur, (¢) Protocole d’échange d’in-

formation utilisé entre deux routeurs (Alternate Bit Protocol), (d) Structure des

messages circulant dans le NoC utilisé . . . . . .. ... ... ... ....... 87
Extensibilité de 1’ architecture matérielle SOM-NoC de la carte de Kohonen . .. 89
Architecture d’un neurone de 1’architecture SOM-NoC . . . . . ... ... ... 90

Architecture du processeur d’éléments de vecteur - Vector Element Processor (VEP) 91

(a) Circuit de calcul de la distance ; (b) Circuit d’adaptation des poids . . . . . . 92
Circuit de calcul des parametres de lamiseajour . . . . . .. ... ... .... 93
Architecture du comparateur local LWS . . . . . .. ..o 000000 94
Architecture du module de configuration locale LCM . . . . . . ... ... ... 96
Architecture d’une carte SOM adaptable a base de I’approche SOM-NoC . . .. 98
Exemple d’adaptation dynamique de I’architecture proposée . . . . . ... . .. 99

Performances de I’architecture proposée en fonction de la taille de 1a couche com-
PELILIVE . . . . e e e 102




3.21

3.22

3.23

3.24
3.25

3.26

3.27

4.1

4.2
4.3
4.4
4.5
4.6

4.7
4.8
4.9
4.10
4.11
4.12

4.13

Performances de I’architecture proposée en fonction de la dimension du vecteur
d’entrée . . . ... L
Comparaison de la fréquence maximale de 1’architecture proposée par rapport
aux architectures classiques . . . . . . . .. ... L
Comparaison du temps d’exécution de 1’architecture proposée par rapport aux
architectures classiques . . . . . . . . . ...
Schéma synoptique du systeme de compression d’images . . . . . . . ... ...
Résultats de compression des images Airplane et Lenna a base de I’architecture
SOM-NOC . . . . e
Résultats de compression des images Parrot et Pepper a base de I’architecture
SOM-NOC . . . .

Distribution du temps d’exécution des opérations dans I’ architecture proposée . .

(a) Chrono-grammes d’exécution d’une carte SOM sur I’architecture SOM-NoC;
(b) Chronogrammes d’exécution en pipeline de plusieurs cartes SOM sur I’archi-
tecture SWAP-SOM . . . . . . . . L
Architecture SWAP-SOM . . . . . . . . . .. L
Nouvelle architecture du générateur d’adresse pour le SWAP-SOM . . . . . . ..
Nouvelle architecture du module LCM utilisée dans I’approche SWAP-SOM . . .
Taux d’occupation de VEP en fonction du nombre de SOM exécutées en pipeline
Schéma synoptique du systeme de compression multi-application a base de I’ar-
chitecture SWAP-SOM . . . . . . . . . ..
Résultats de compression d’image a base de I’architecture SWAP-SOM . . . . .
Procédure d’apprentissage avec 1’approche Growing Grid SOM . . . . . . . . ..
Architecture de I’architecture GG-SOM . . . . . ... .. ... ... ... ...
Déroulement de I’incrémentation de la grille dans I’architecture GG-SOM . . . .
Machine a états finis du module de configuration locale LCM . . . . . . ... ..
Variation de I’erreur de quantification et du temps d’apprentissage en fonction du
nombre d’itérations d’apprentissage . . . . . . . . .. ...
Comparaison entre les systtmes de compression d’image utilisant 1’approche
SOM-NoC statique et Growing Grid SOM respectivement. Résultats de compres-
sion des images RGB : (a) Lenna, (b) Airplane, (c) Pepper et (d) Parrot. . . . . .

XV

115
117
118
118
120



Table des figures

XVi




Liste des tableaux

2.1

3.1
3.2
33
3.4
3.5

3.6

3.7
3.8
3.9

3.10

4.1

4.2

4.3

4.4
4.5
4.6

Dates significatives dans 1’histoire d’évolutions des réseaux de neurones artificiels 10

Différentes formes de la Fonction d’activation . . . . . . . . . . . .. ... ... 16

Comparaison des approches d’implémentation de la carte auto-organisatrice de

Kohonen . . . . . . . . 63
Comparaison des techniques de communication . . . . . . .. ... ... .... 70
Communication de propagation systolique au cours de la phase de compétition . 85
Communication de rétro-propagation au cours de la phase d’adaptation . . . . . . 85
Diftférents types des messages utilisés par I’architecture SOM-NoC . . . . . . .. 95

Configuration du transmetteur (décodeur) selon la position (7, j) du neurone sur
une structure LX K . . . . . oL 97

Ressources matérielles utilisées pour I’implantation sur une carte FPGA VC707

VIrteX-7 . . . o o 100
Parametres de I’architecture proposée . . . . . . . . ... ... 101
Performances de I’architecture proposée . . . . . . . . .. ... ... ... ... 101

Comparaison de I’architecture proposée avec les implémentations matérielles de

lalittérature . . . . . . . ... 103
Quantité de messages utilisés pour une itération d’apprentissage . . . . . . . . . 110
Expressions temporelles des opérations de I’architecture SWAP-SOM . . . . . . 119
Comparaison de I’architecture SWAP-SOM avec Multiple SOM-NoC et SOM

adaptable . . . . ... e 122
Résultat de synthese de 1’architecture GG-SOM sur une carte FPGA VIRTEX-7

XCTVXA8ST . . o o e 143
Parametres de I’architecture GG-SOM implantée . . . . .. ... ... ..... 144
Performances temporelles de 1’architecture GG-SOM . . . . .. ... ... ... 144

Comparaison des résultats d’apprentissage obtenus par un systeme de compres-
sion a base de I’architecture GG-SOM et un systeme de compression a base de
I’architecture SOM statique . . . . . . . . . . . . . . 146

XVvil



Liste des tableaux

XViil




Introduction générale

Sommaire

1 Contexte général . . . . . . . i v v i vt ittt e ittt et

MotIivation . . . . v v v v v e e e et e e e e e e e e e e e e e

B W N =

2
3 Contribution . . . . . . v v i ittt e e e e e e e e e e e e e e e e e
4

Plandumanuscrit . . . . . . . . 0 i i i i i i i e e e e e e e e e e

1 Contexte général

L’évolution dans le domaine de la micro-électronique a connu une accélération exponentielle
ces dernicres décennies. Les progres technologiques ont permis d’intégrer des systemes de plus
en plus complexes sur une seule puce, en leur offrant les performances nécessaires pour la mani-
pulation rapide d’une grande quantité de données complexes et hétérogenes. Avec cette évolution,
les systemes électroniques et informatiques se sont imposés dans notre vie quotidienne dans dif-
férents domaines, pour mieux assurer le confort des utilisateurs a travers des différentes utilités
qu’ils proposent (communication, analyse, supervision, etc...). De nos jours, on trouve des sys-
temes embarqués, placés sur des circuits intégrés d’échelles centimétriques, permettant d’assurer
des fonctions de plus en plus complexes, diverses et exigeantes en termes de temps de réponse, de
consommation d’énergie, de surface des supports, d’adaptabilité, etc. .. Afin de répondre a toutes
ces contraintes, les concepteurs de circuits se retrouvent dans 1’obligation de proposer des nou-
velles approches de conception permettant non seulement d’effectuer les traitements de données
au sein de ces systemes sur puce mais également d’assurer d’autres fonctionnalités telles que
I’acquisition des données, leurs pré-traitements, les tiches de communication, etc. ..

Il existe plusieurs approches de modélisation des systemes d’information, parmi lesquelles
deux approches fréquemment utilisées se distinguent : 1’approche algorithmique et 1’approche
basée sur la connaissance [3,4]. La premiere approche est privilégiée lorsque le processus de trai-
tement a effecteur est connu au préalable. Ainsi, elle demande une clairvoyance du concepteur
pour prévoir tous les cas possibles du traitement envisagé. Par conséquent, pendant la phase de
conception, le probleme doit étre maitrisé et la solution doit étre prévue a I’avance. Par ailleurs,
dans le cas des problemes complexes, cette approche de modélisation est couteuse et méme im-
possible dans certains cas. D’autre part, la seconde approche basée sur la connaissance permet
de traiter les données suivant un certain nombre de regles logiques imposées au préalable par

des experts humains dans le domaine. C’est un moyen d’employer et de stocker la connaissance
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des experts sous une forme explicite [5]. Ces approches sont connues, dans le domaine de I'in-
telligence artificielle, sous le nom des systemes experts. Elles sont souvent utilisées comme des
modeles de prédiction et d’aide a la décision [6].

Lutilisation des deux approches de modélisation ne permet pas de garantir un succes pro-
mis, notamment dans la modélisation des problemes complexes, difficiles a modéliser et sou-
vent caractérisés par de nombreuses situations imprévues. Dans ce cas de figure, les approches
de modélisation traditionnellement utilisées ne sont plus adaptées et doivent étre remplacées ou
complétées par d’autres paradigmes.

Dans la nature, on remarque que les étres vivants ont une capacité de traiter des problemes
complexes d’une facon aisée paraissant facile pour les observateurs. Les biologistes ont essayé
de comprendre le mécanisme étant a 1’origine de ce traitement d’informations chez certains étres
vivants. Ces recherches ont permis de dévoiler 1’existence d’un mécanisme neuro-biologique so-
phistiqué chez les mammiferes, localisé au niveau du cerveau et appelé réseau de neurones. Ce
mécanisme a montré une bonne performance de traitement d’information hétérogeéne ainsi qu’un
bon niveau de tolérance aux erreurs éventuelles [7]. Ceci a inspiré les technologues pour pro-
poser des systemes numériques de traitement d’information émulant ce mécanisme biologique.
On parle dans ce cas des réseaux de neurones artificiels. Cette approche, classée comme une des
meilleures solutions de modélisation et par conséquent de résolution de problemes complexes de
I’intelligence artificielle, permet de résoudre des problemes de reconnaissance, de classification,

d’aide a la décision, d’extraction et réparation des données, etc. .. [8]

2 Motivation

Les modeles neuronaux bioinspirés sont composés d’un ensemble d’éléments de traitement
inter-connectés communiquant entre eux pour réaliser le traitement prévu, en passant tout d’abord
par une phase d’apprentissage suivie d’une phase de rappel. On trouve plusieurs modeles de
réseaux de neurones artificiels dont les implémentations existent sous forme logicielle, matérielle
et/ou mixte. L’avantage d’une implémentation logicielle est exprimé en termes de sa flexibilité et
de sa capacité d’adaptation au traitement souhaité ainsi qu’a I’environnement externe pouvant étre
dynamique et variable. D’un autre c6té, la limitation principale d’une implémentation logicielle
d’un réseau de neurones artificiel réside dans le temps d’exécution pouvant €tre long et ainsi
inacceptable pour une gamme d’application [9].

En général, pour des applications temps réel dont les contraintes temporelles sont serrées, le
choix se porte souvent sur des solutions matérielles permettant d’une part d’exploiter le taux de
parallélisme intrinseque des réseaux de neurones artificiels et d’autre part d’améliorer les per-
formances d’exécution nécessaires pour répondre a ces contraintes de temps tres fortes [10]. Par
contre, les implémentations matérielles sont limitées par le manque de flexibilité des architectures
implantées. De ce fait, la plupart des architectures matérielles des réseaux de neurones proposées

dans la littérature sont des architectures dédiées a des applications spécifiques. Selon les travaux
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rapportés dans la littérature, il est difficile voire impossible d’adopter la méme architecture maté-
rielle d’un réseau de neurone a une variété de fonctions ayant des différents besoins de traitement.
Ceci est essentiellement di a la diversité des parametres d’un réseau de neurones artificiels : le
nombre de neurones sur le réseau, leur topologie d’interconnexion, la nature des données a 1’en-
trée, temps de traitement, taille de la mémoire, etc. . ., qui sont généralement fixés au cours de la
conception de I’architecture matérielle du réseau de neurones artificiels en question. Par consé-
quent, le changement de I’ application nécessite un effort considérable de conception pour adapter
les parametres de 1’architecture du réseau de neurones artificiels aux besoins de la nouvelle ap-
plication.

Ce manque de flexibilité est dii d’une part, a 1’utilisation des techniques de communications
classiques pour I’échange des informations entre les unités de calcul de I’architecture représen-
tant les neurones du réseau et d’autre part, a la dépendance architecturale de certaines unités de
traitement de 1’architecture dont le comportement est spécifique aux parametres de 1’application
traitée. Eventuellement, pour certaines applications temps réel comme par exemple dans le cas
des applications de traitement d’images et d’analyse des signaux physiologiques, I’aspect hétéro-
gene des données de I’environnement externe demande une adaptation dynamique du réseau de
neurones artificiels ceci étant difficile et méme impossible avec les architectures matérielles clas-
siques reportées dans la littérature. Ces limites sont une des causes principales du refus d’adop-
tion massive de ce modele de calcul dans certaines applications des systemes embarqués dont
les besoins architecturaux, généralement définis a I’avance dans la phase de conception, peuvent
évoluer au cours du fonctionnement du systeme [11].

Dans les travaux de recherche menés dans cette these, uniquement le modele neuronal de type
carte auto-organisatrice a été considéré. Dans ce cadre et dans I’optique des limitations des archi-
tectures matérielles des réseaux de neurones artificiels évoquées précédemment, vient I’'idée de
proposer une architecture matérielle flexible, adaptable et extensible du modele neuronal « carte
auto-organisatrice de Kohonen » en anglais « Self-Organising Map (SOM) ». Dans ce contexte, se
situent nos travaux de recherche qui s’inserent dans le cadre d’une collaboration franco-tunisienne
entre le laboratoire de Technologie et imagerie médicale (LR12ES06) du c6té tunisien, avec une
expertise dans 1’utilisation des architectures matérielles des réseaux de neurones artificiels pour
des applications médicales, et I’institut Jean Lamour (UMR 7198) du c6té francais, avec une ex-
pertise dans les implémentations des architectures reconfigurables et auto-organisées. Le but final
de ces travaux est de proposer un systeme auto-adaptatif embarqué permettant le traitement et la

classification des données hétérogenes.

3 Contribution

Les contributions principales des travaux de recherche menés au cours de cette these, dont
I’objectif principal est d’ajouter un certain niveau de flexibilité et d’adaptabilité aux architec-

tures matérielles des cartes SOM tout en respectant les performances temporelles offertes par leur
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implémentation matérielle, sont les suivantes :

— Une nouvelle approche de conception d’architecture matérielle des cartes SOM : Dans
cette approche proposée, les communications point a point souvent utilisées par les ar-
chitectures classiques, étant également une cause principale de manque de flexibilité de
ces dernieres, ont été remplacées par la technique de communication a base des réseaux
sur puce « Network on chip (NoC) ». Cette approche proposée nommée SOM-NoC per-
met d’ajouter un certain niveau de flexibilité et d’adaptabilité d’une part, et d’offrir la
possibilité d’extensibilité aux architectures matérielles d’autre part [12]. L’architecture
SOM-NoC introduit une adaptabilité non seulement au niveau neurone mais également
au niveau de la structure globale. Ainsi, en plus de 1’auto-organisation assurée par 1’algo-
rithme du réseau de neurones artificiels réalisé par I’architecture SOM-NoC, elle permet de
s’auto-restructurer par un simple paramétrage de maniere dynamique a la volée (online)
en fonction des échantillons de I’environnement externe recus a 1’entrée du systeme.

— Une nouvelle architecture nommée SWAP-SOM basée sur I’approche SOM-NoC permet-
tant de traiter en méme temps plusieurs applications différentes nécessitant les cartes auto-
organisatrices : L’architecture proposée permet d’identifier a la volée de maniere dyna-
mique les parametres spécifiques a 1’application donnée et d’adapter le comportement de
tous ses modules (neurones) a 1I’exécution de cette application. La reconfiguration de 1’ar-
chitecture d’une application vers une autre se fait en un seul cycle d’horloge a la réception
et I’analyse des données d’entrée. L’architecture SWAP-SOM a été validée sur un sys-
teme de compression d’image effectuant en parallele une exploration des parametres de
compression a utiliser pour une classe d’image donnée.

— Une nouvelle architecture matérielle dynamique et évolutive de la carte SOM nommée
GG-SOM : Larchitecture GG-SOM, également basée sur 1’approche SOM-NoC, est une
architecture implémentant la carte SOM a structure variable dans le temps capable de
s’auto structurer au cours de la phase d’apprentissage, afin d’aboutir a une structure glo-
bale adaptée représentant de maniere optimale I’environnement externe d’une application
donnée. Autrement dit, la taille de la carte SOM a utiliser par I’architecture GG-SOM dé-
pendra uniquement des spécificités de I’application traitée et ressources matérielles dispo-
nibles pour son implantation et sera déterminée de maniere dynamique au cours du fonc-
tionnement. Cette architecture originale est a notre connaissance la premiere architecture

matérielle d’une carte auto-organisatrice SOM évolutive proposée dans la littérature.

4 Plan du manuscrit

Pour présenter les travaux de recherche et détailler les approches proposées au cours de cette

these, ce manuscrit est structuré de la maniére suivante :

Le premier chapitre est consacré a la présentation des réseaux de neurones artificiels. Dans ce

chapitre, tout d’abord le principe fondamental des outils connexionnistes est introduit. Cette
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introduction est suivie par la présentation des modeles neuronaux fréquemment utilisés, en
expliquant la stratégie de choix du modele neuronal convenable selon les besoins fonc-
tionnels des applications. Enfin, une présentation détaillée de la carte auto-organisatrice de

Kohonen conclut ce chapitre.

Le deuxieme chapitre est entierement dédié aux approches d’implémentation de la carte auto-
organisatrice. Dans ce chapitre bibliographique, les différentes approches d’implémenta-
tions, logicielles et matérielles, rapportées dans la littérature sont présentées. Le chapitre
commence par les approches d’implémentation logicielle, en présentant leurs avantages et
leurs inconvénients. De plus, des approches logicielles avancées permettant de surmonter
les problemes de performances des implémentations logicielles dites classiques sont éga-
lement présentées dans cette partie. Ensuite, une étude détaillée des différentes approches
d’implémentation matérielle des cartes SOM est présentée. Cette partie est conclue par la
présentation des inconvénients majeurs des approches matérielles des cartes SOM étant leur
manque de flexibilité et d’extensibilité, en citant également quelques travaux mentionnés

dans la littérature proposant des solutions a ces inconvénients.

Le troisieme chapitre présente les choix architecturaux effectués pour aboutir a une architec-
ture matérielle de la carte SOM qui est a la fois adaptable, flexible et extensible. La tech-
nique de communication a base des réseaux sur puce adoptée pour la conception de I’ar-
chitecture matérielle proposée dans ces travaux de recherche est présentée au début de ce
chapitre. Ensuite, 1’architecture matérielle nommée SOM-NoC permettant d’améliorer la
flexibilité et ’extensibilité des architectures matérielles de la carte auto-organisatrice est
détaillée. Enfin, les résultats de validation de cette architecture sur I’exemple d’une appli-

cation de compression d’image sont présentés.

Le quatrieme chapitre est consacré a la présentation des architectures matérielles évolutives de
la carte SOM proposées dans ces travaux de recherche. Les deux architectures matérielles
proposées dans ce chapitre utilisent comme point de départ I’architecture SOM-NoC dé-
taillée dans le troisieme chapitre. La premiere partie de ce chapitre présente I’architecture
matérielle nommée SWAP-SOM capable d’exécuter plusieurs applications simultanément
sur le méme support physique. La deuxieme partie est consacrée a la présentation de 1’ar-
chitecture matérielle nommée GG-SOM, étant une architecture innovante de la carte auto-
organisatrice a structure croissante au cours de 1’apprentissage. Il s’agit a notre connais-
sance de la premiere architecture matérielle évolutive de la carte SOM proposée dans la
littérature. Ce chapitre se termine avec la présentation des résultats de validation obtenus a

base de ces deux architectures.

La derniere partie consiste en une conclusion générale et perspectives, dans lesquelles le bi-
lan des travaux réalisés au cours de cette these en soulignant les contributions majeures
proposées et en dégageant les perspectives ouvertes pour des éventuels travaux futurs sont

présentés.
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“Les prouesses réalisées par des individus exceptionnels, grdace a leur
art et a leur intelligence, tot ou tard la technologie les rend possibles a

tout le monde.”
Roland Topor

1.1 Introduction

Le comportement du cerveau chez les mammiferes a toujours ébloui les scientifiques par sa
facon de traiter une diversité d’informations et sa tolérance aux erreurs. Les recherches effectuées
dans le domaine physiologique ont promis de lever progressivement le voile sur ce mystere biolo-
gique et d’exposer le mécanisme principal neuro-physiologique en expliquant son comportement.
Cette découverte biologique a inspiré les technologues de modéliser et concevoir de systemes
artificiels a I’'image de ces systemes biologiques. Ces systémes sont capables de résoudre des
problemes dont les approches algorithmiques sont trop complexes voire impossibles a résoudre
compte tenu du nombre important de parametres les caractérisant.

Plusieurs solutions d’émulation ont été proposées dans la littérature. De nos jours, il existe
plusieurs axes dans ce domaine de recherche, parmi lesquels, on trouve le neuro-mimétisme et le
connexionnisme. Dans le premier axe, les neuro-miméticiens modélisent les réseaux de neurones
artificiels, tout en restant fideles aux modeles biologiques du systeme nerveux. Ils essaient de re-
produire le fonctionnement du réseau de neurones biologique afin de mimer le raisonnement hu-
main [13]. Les modeles neuronaux bio-inspirés émulent le mode de circulation des informations
du systeme nerveux central [14]. Ces approches sont fréquemment utilisées pour des applications
de la navigation robotique [15, 16], et des applications bio-médicales [17].

D’un autre coté, les travaux de recherche relatifs au deuxieéme axe ne cherchent pas a imi-
ter strictement le modele biologique, mais s’inspirent seulement de la structure biologique des
réseaux de neurones [18-20]. Dans ce cadre, on trouve des approches dites connexionnistes cher-
chant & proposer des systemes inspirés de la définition des réseaux de neurones biologiques.
L’idée finale est donc, d’améliorer la capacité des systemes actuels en y ajoutant des modules de
traitement fortement inter-connectés contribuant au développement de cette couche bio-inspirée
et permettant d’assurer en parallele un traitement global difficilement réalisable a base des ap-
proches d’analyse d’information classiques [21]. Les réseaux de neurones artificiels proposés
dans I’axe de connexionnisme sont généralement utilisés pour des applications de classification
et de prévision [19,21].

Les travaux présentés ici se classent dans le domaine des réseaux de neurones artificiels
connexionnistes. Ce chapitre est essentiellement consacré a la présentation de ce modele bio-

inspiré. Apres quelques définitions et un petit historique sur ce domaine de recherche, le chapitre
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présentera le neurone formel, son apprentissage et son fonctionnement ainsi que les différents
modeles des réseaux de neurones artificiels. La derniere partie, avant de conclure sera consacrée
aux réseaux de Kohonen essentiellement a la carte auto-organisatrice, objet principal des travaux

de recherche menés dans le cadre cette these.

1.2 Définitions

Les lecteurs peuvent se référer a plusieurs ouvrages définissant et expliquant le principe des
réseaux de neurones artificiels. Une introduction au réseau de neurones formels (ou artificiels)
est présenté par Kriesel dans son livre [7], avec une description détaillée des outils neuronaux et
de leurs fonctionnements. Une présentation plus détaillée des réseaux de neurones artificiels est
proposée par Krose et Van Der Smagt. Dans leur livre [21], une introduction fondamentale et théo-
rique a été proposée. D’autre part, ils ont présenté différents domaines d’application des réseaux
de neurones ainsi qu’une breéve présentation de leurs implémentations matérielles et logicielles.

Avant de présenter le concept technique des réseaux de neurones artificiels tel qu’il est proposé
dans la littérature, commencons par la définition des mots « réseau », « neurone » et « artificiel »

dans la langue de Moliere :

Vocabulaire 1 (Nom) : Un réseau est un ensemble organisé dont les éléments, répartis en divers

points, sont inter-connectés afin de garantir leur communication [22].

Vocabulaire 2 (Nom) : Un neurone est une cellule a base de tissu nerveux, capable de recevoir,

d’analyser et de produire des informations [22].

Définition 1 : Un réseau de neurones est un graphe orienté, constitué d’un ensemble d’unités,
réalisant des traitements élémentaires, structurées sous forme de couches successives inter-

connectées capables d’échanger des informations via des liens structurés [23].

Les réseaux de neurones artificiels inspirés du concept biologique n’étaient qu’une modélisa-
tion mathématique de ce graphe. Ils ont donc reproduit certaines caractéristiques d’analyse neuro-
biologique (la capacité d’apprentissage, de mémoriser I’information et de traiter des informations
incompletes ou corrompues). Plusieurs modeles neuronaux ont été proposés depuis I’introduction
de cette notion. Les modeles artificiels proposés de point de vue connexionniste se basent sur la
structure et le comportement global du modele biologique. D’ou, le principe d’interconnexion et
de parallélisme est toujours respecté sans tenir compte du principe de la structuration. A base de

ce principe, les réseaux de neurones ont connu leur succes [18].

Vocabulaire 3 (Adjectif) : Un produit artificiel est le résultat d’une manipulation [22].

Définition 2 : Les réseaux de neurones artificiels sont des réseaux fortement connectés de pro-
cesseurs €lémentaires fonctionnant en parallele. Chaque processeur élémentaire calcule une
sortie unique sur la base des informations qu’il recoit en entrée. Toute structure hiérarchique

de réseaux est évidemment un autre réseau.
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1.3 Historique

Avec I’apparition du principe de la cybernétique, I’objectif principal était de donner a la ma-
chine un certain niveau d’intelligence semblable a celle de 1’étre humain. L’histoire des réseaux
de neurones artificiels a commencé il y a 75 ans. Le tableau 1 présente les dates significatives
dans I’histoire de I’évolution des réseaux de neurones.

Avec des hauts et des bas, le vrai succes n’a vu le jour qu’il y a une trentaine d’années [7].
Depuis, les réseaux de neurones artificiels se sont imposés comme I’une des meilleures approches
d’analyse d’informations hétérogenes. Elle se présente aussi comme une solution aux problemes
dont la formalisation est complexe voire impossible. De ces faits, les réseaux de neurones artifi-
ciels sont utilisés fréquemment dans le domaine de la prévision, de la reconnaissance des formes

et de la reconstruction et correction des données ainsi que dans le domaine de la robotique.

TABLEAU [ — Dates significatives dans [’histoire d’évolutions des réseaux de neurones artificiels

| Date | Auteurs Evénement |

1890 James Présentation du concept de la mémoire associative - Loi de
fonctionnement pour 1’apprentissage.

1943 McCulloch et Pitts Modélisation du neurone biologique en neurone formel.

1949 Hebb Proposition de la regle de Hebb.

1957 Rosenblatt Proposition du modele du Perceptron - Premier neuro-
composant.

1960 Widrow Développement du modele ADALINE inspiré du Percep-
tron.

1969 Minsky et Papert Mise en avant des limites du Perceptron - Abandon des
recherches.

1967-1981 | Grossberg,  Kohonen, | Période de 1’ombre - Poursuite déguisée des recherches.

etc. ..

1982 Hopfield Relance des recherches avec la présentation du modéle de
Hopfield - Théorie du fonctionnement et des possibilités
des réseaux de neurones.

1983 Fukushima, Miyake et | Proposition du modele neuronal Neocognitron utilisé pour

Ito la reconnaissance des caractéres manuscrits.
1985-1986 | Parker, Rumelhart et | Développement des réseaux de neurones multicouches et
LeCun proposition de 1’algorithme de la rétro-propagation du gra-
dient.

En 1943, McCulloh et Pitts [24] ont proposé le premier modele d’un neurone formel : un
neurone au comportement binaire. Leur modele a été inspiré du modele de neurone biologique
présenté par James en 1890. Ce dernier avait introduit le concept de la mémoire associative.
Ensuite, avec le modele formel, McCulloh et Pitts ont démontré la possibilité de résoudre des
problemes logiques arithmétiques complexes a 1’aide du concept des réseaux de neurone. L’idée
suppose que le cerveau est équivalent a une machine de Turing.

En 7949, le célebre physiologiste américain Hebb [25] a repris I'idée de James. A base de la

théorie de Pavlov, il a présenté une regle d’apprentissage des réseaux de neurones. On parle de la
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regle de Hebb utilisée par plusieurs algorithmes neuronaux. L’idée s’appuie sur la modification
des caractéristiques des connexions inter-neuronales (souvent appelées poids) au cours de la phase
d’apprentissage.

Les premiers succes des réseaux de neurones artificiels apparurent en /958, avec le célebre
modele du Perceptron proposé par Rosenblatt [26]. En s’inspirant du systeme visuel, il a réussi a
développer un réseau de neurones artificiels a deux couches : une couche de perception (rétine) et
une couche de la prise de décision. Vu les moyens technologiques de I’époque, ¢’était un exploit
de faire fonctionner un systeme artificiel capable d’apprendre par I’expérience. Un deuxieme ex-
ploit a vu le jour deux ans plus tard. Un automaticien nommé Widrow présente le modele de
I’ADAptative LINear Element (ADALINE) [27]. Avec une structure semblable a celle du percep-
tron, ADALINE integre une nouvelle fonction d’apprentissage connue de nos jours sous le nom

de I’algorithme de rétro-propagation du gradient.

Apres un succes relatif, la publication de Minsky et Papert [28] en 1969 entraine un dés-
intérét pour ce domaine. L’étude qu’ils publient met en exergue les limites des Perceptrons a
traiter des problemes non linéaires. Cette critique a eu une grande influence sur le détourne-
ment des recherches (surtout sur le plan financier) principalement vers d’autres approches telles
que les systemes a base des regles. Pendant /3 ans les recherches dans le domaine des réseaux
de neurones artificiels sont restées dans I’ombre. Mais certains chercheurs tels que Kohonen
et Grossberg, poursuivaient leurs recherches déguisées sous le couvert de diverses appellations

(traitement adaptatif du signal, reconnaissance de formes, modélisation en neurobiologie, etc. . .).

Le renouveau de la recherche sur les réseaux de neurones artificiels est arrivé en /982. Le
physicien Hopfield [29] a présenté des études proposant une nouvelle théorie de fonctionnement
permettant d’augmenter les possibilités de traitement avec les réseaux de neurones artificiels.
Ce nouveau modele a base d’apprentissage bouclé (encore utilisé aujourd’hui pour certains algo-
rithmes neuronaux) a relancé I’intérét sur les réseaux de neurones artificiels sans avoir pour autant
levé le probleme des limites exposées par Minsky et Papert. Dans la méme année, Kohonen [30]
propose sa carte auto organisatrice « SOM » comme 1’une des meilleures approches de classifi-
cation. D’autre part, en 1983 Fukushima et al. introduisent un nouveau modele neuronal appelé

Neocognitron utilisé pour la reconnaissance des caracteres manuscrits [31].

La levée des limites du perceptron est obtenue avec la proposition de la machine de Boltz-
mann en 1983. En revanche, 1’utilisation pratique de ce modele est rendue difficile par des temps
de convergence extrémement longs. Entre 1985 et 1986, 1’avancée significative apparait avec
la proposition de 1’algorithme de rétro-propagation du gradient. Cette théorie a été développée
de maniere indépendante par trois groupes de chercheurs : Parker [32], Rumelhart [33] et Le-
cun [34]. L’algorithme proposé est aujourd’hui la base de la fonction d’apprentissage du célebre
Perceptron Multi-Couches (MLP) fréquemment utilisé depuis cette découverte. Et depuis les re-

cherches ont été relancées de fagon intensive.

Les réseaux de neurones connaitront un grand essor au cours des années 90. Plusieurs modeles

basés sur I’algorithme du perceptron et de celui de la rétro-propagation du gradient sont proposés.
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Chapitre 1. Généralités sur les réseaux de neurones artificiels et les réseaux de Kohonen

Des recherches s’intéressent aussi a la notion de réseaux de neurones évolutifs et dynamiques
[35].

1.4 Concept neuro-biologique

La capacité de traitement d’informations chez les mammiferes se base sur I’existence d’un
réseau complexe de cellules nerveuses interconnectées permettant de coordonner tout un systeme
moteur [35]. En outre, une action musculaire commence par I’interception des données physiques
de I’environnement qui seront converties sous forme d’influx nerveux circulant dans le réseau sur

un circuit sélectif. Ce circuit est composé d’un ensemble d’unités appelées neurones [36].

Définition 3 : Un neurone biologique est une cellule excitable constituant I’unité fonctionnelle
de base du systeme nerveux. Les neurones assurent la transmission d’un signal bio-€lectrique

appelé influx nerveux.

Dans le systeme nerveux des étres vivants, on peut compter entre quelques milliers a plusieurs
milliards de neurones distribués sur tous le corps. La structure d’un neurone, telle qu’elle est
schématisée sur la figure 1, est composée d’un corps cellulaire avec un noyau dont le role est
d’activer ou non le neurone selon I’excitation recue. D’un c6té, le corps cellulaire se ramifie pour
constituer des arborescences dendritiques. Sur ces arborescences, on peut compter des milliers de
dendrites qui serviront pour 1’acheminement des informations en entrée vers le corps cellulaire
nommé aussi Soma au niveau duquel tous les signaux d’entrée seront accumulés. D’un autre coté,
le corps cellulaire se prolonge pour former la sortie du neurone nommée axone. Cette derniere
pouvant avoir une longueur de quelques centimetres, se termine par une arborescence de synapses

qui serviront comme points de contact avec les neurones adjacents.

La circulation d’influx nerveux passe par des phénomenes électriques et d’autres chimiques
avec une procédure de transmission complexe. Lorsqu’un neurone est activé, une impulsion élec-
trique appelée potentiel d’action (Spike) sera émise tout au long de son axone. Au niveau de
I’arborescence synaptique, les synapses actionnent des canaux ioniques pour libérer des ions
neurotransmetteurs. Ces derniers viennent se fixer sur les récepteurs au niveau des dendrites du
neurone voisin. Dans le cas d’une synapse excitatrice, des canaux ioniques s’ouvrent pour laisser
circuler des ions et donc produire un signal électrique qui sera acheminé vers le Soma via les
dendrites. Par contre, ces canaux ioniques se ferment, si c’est le cas d’une synapse inhibitrice,
pour réduire la circulation des ions. Par conséquent, plus les canaux ioniques sont ouverts plus
I’intensité du signal électrique est élevée. C’est le phénomene de pondération des influx nerveux,
au niveau des dendrites, par les synapses. Enfin, au niveau du soma, les signaux en entrée seront
accumulés jusqu’a atteindre un seuil permettant d’activer le neurone. La réponse neuronale est de
type binaire non-linéaire qui dépend seulement de 1’intensité des signaux électriques pondérés.

L’ apprentissage est donc basé sur 1’organisation des liaisons synaptiques.
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Dendrites Noyau Corps cellulaire Axone Synapses
(Soma)

Arborescence synaptiques

Arborescences dendritiques

FIGURE I — Structure d’un neurone biologique

1.5 Neurone formel

Vocabulaire 4 (Adjectif) : Un systeme formel est posé explicitement dans une théorie déductive
de regles de formation des propositions et de regles de déduction suivant lesquelles on

raisonne [22].
Vocabulaire 5 (verbe) : Formaliser est réduire une théorie a un systeme formel [22].

Définition 4 : Un neurone formel est une forme mathématique représentée par des outils numé-

riques pour émuler le comportement d’un neurone biologique.

1.5.1 Structure

Un neurone formel est présenté en tant qu’unité fonctionnelle élémentaire. L’ architecture d’un
neurone formel telle qu’elle est présentée sur la figure 2, est inspirée de son homologue biolo-
gique. Un neurone formel est alimenté par un vecteur d’entrée X de dimension D, X — (z1,29,...,2D)
dont un poids de connexion w; (weigth) est associé a chaque attribut du vecteur. Les attributs en
entrée ainsi que leurs poids de connexion d’un neurone formel correspondent respectivement aux

dendrites et synapses sur son homologue biologique [23].

Définition 5 : Le poids de connexion est une valeur w; ; associ€e a I’attribut d’entrée j d’un

neurone i. Il correspond au poids synaptique du neurone biologique.

Définition 6 : La fonction de combinaison d’un neurone est une fonction d’accumulation des dif-

férentes entrée de ce neurone émettant comme résultat leur somme pondérée. Cette valeur
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Vecteur d'entrées—X1 X, X4

Vecteur des poids @

Somme pondérée @

Fonction
d'activation

Soﬂie%

FIGURE 2 — Mise en correspondance neurone biologique / neurone artificiel

servant comme parametre d’activation du neurone est appelée aussi potentiel membranaire.

Enfin, la somme calculée sera envoyée a une fonction d’activation pour générer la valeur de
la sortie du neurone. La fonction d’activation reliée a la sortie traduit le noyau et I’axone sur la

structure biologique d’un neurone.

Définition 7 : La fonction de transfert d’un neurone est la fonction qui calcule 1’état (activé ou
non) de ce neurone a partir du potentiel membranaire calculé par la fonction de combinai-

son. Cette fonction est appelée aussi fonction d’activation.

Toutes les valeurs en entrée sont récupérées au niveau d’un accumulateur permettant de réali-
ser une fonction de sommation ou de combinaison pour générer une somme pondérée des valeurs
en entrée. Cette fonction de combinaison correspond évidement au corps cellulaire (Soma) dans

la structure d’un neurone biologique.

1.5.2 Comportement

Pendant le fonctionnement d’un réseau de neurones, un neurone formel produit une sortie
variable en fonction des attributs en entrée provenant de I’environnement externe ou des neurones
voisins selon son emplacement dans le réseau. La variable en sortie est une valeur différenciée
permettant de distinguer I’état actif ou I’état inactif du neurone [35].

A la réception des attributs en entrée, ces derniers passent par une fonction de pondération
avec les poids des connexions. Ensuite, toutes les valeurs pondérées seront transmises a la fonc-
tion de combinaison. Ainsi la somme pondérée est calculée.

En fonction de la pondération, on distingue deux types d’unités neuronales [37,38] :

Unité produit scalaire : ou la pondération entre le vecteur d’entrée et le vecteur des poids de
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connexions est un produit scalaire. La somme pondérée est calculée par 1’équation sui-

vante :

D

Py= ) (w;-m) M

1=1
Unité distance : ou la pondération calculée représente la distance entre le vecteur des poids de
connexion et le vecteur d’entrée. Cette distance peut étre calculée sur différents niveaux
(L1 : Manhattan, L2 : Euclidienne, L3 ...). L’équation 2 présente la formule de calcul de

la distance Euclidienne :

D

Dpg = Z(wi -~ z;)? ()

i—1

Enfin, la somme sera envoyée a la fonction d’activation reconnue souvent par la fonction de
transfert [8]. Cette fonction permet de générer la valeur de la sortie en fonction d’un seuil intro-
duit comme parametre. Dans la littérature on trouve plusieurs formes de la fonction de transfert.
Une étude détaillée des fonctions d’activation est proposée dans [39]. Le tableau 2 présente les
fonctions d’activation les plus utilisées.

Pour résumer, un neurone calcule sa valeur en sortie grace a I’équation 3. La forme de cette
équation traduit la non-linéarité du traitement a base de réseaux de neurones. La valeur en sortie
présente 1’état du neurone qui sera émis aux neurones en aval ou directement a I’environnement

extérieur.

D
S F| ) M- wil 3)
1=1

1.6 Apprentissage

L’apprentissage est la fonction la plus intéressante des réseaux de neurones. C’est la base
d’inspiration de cette approche. Un réseau de neurones est capable d’adapter son fonctionnement,
dans un environnement défini, a base d’un algorithme d’apprentissage. Qu’est-ce que 1’appren-
tissage ? Il est difficile de répondre a cette question, car on ne trouve pas une définition universel-
lement adoptée. Les multiples définitions de la littérature expliquent différentes notions situées

autour du méme concept.

Vocabulaire 4 (Nom) : L’'apprentissage est un ensemble de processus de mémorisation mis en
ceuvre par I’animal ou I’homme pour élaborer ou modifier les schémas comportementaux

spécifiques sous I’influence de son environnement externe et de son expérience [22].

Définition 8 : L’apprentissage est une phase de transition entre un état d’ignorance et un état de
savoir afin d’adapter le comportement du systeme de gestion des données a I’environnement

externe [32].
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TABLEAU 2 — Différentes formes de la Fonction d’activation

Fonction \ Comportement \ Formule mathématique
Y
., . T — 0, siz<S§
Pas unitaire flz)= 52, v
1°° 1, siz>S
y
1 0, stz <—-S

Linéaire Seuillée /_ f@)=3m-z+b, si-S<z<§8
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-1.5 -1 .5 0.5 1

Y

Identlté -1.5 -1 -0.5 £ 0.5 1 X f (.’L‘) =z

Sigmoide ;/_ flz) ==
1.5 1/@/ 0.5 1 x

Tangenz—e -1.5 -1 -0.5 A 0.5 1 X f (.’E) _ 51;27z
-0.5
-1
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Y
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Définition 9 : L’apprentissage d’un réseau de neurones consiste a créer un circuit logique entre

un stimulus et la réponse correspondante [40].

Définition 10 : L’apprentissage est un processus dynamique et itératif permettant de modifier
les parametres d’un réseau en réaction avec les stimuli qu’il recoit de son environnement
externe. Le type d’apprentissage est déterminé par la maniere dont les changements de

parametre surviennent [41].

En général, un réseau de neurones doit étre capable de réaliser une fonction particuliere dans
un environnement bien déterminé. Cette capacité est acquise grace a 1’algorithme d’apprentis-
sage adopté par le modele neuronal. C’est la premiere phase dans le cycle de vie d’un réseau de

neurones (passage d’un état d’ignorance a un état de savoir). En cas de changement de fonction
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ou d’environnement externe, il faut repasser par cette phase pour adapter le comportement du
réseau de neurones aux nouveaux parametres (transition entre deux états de savoir).

L’apprentissage d’un réseau de neurones consiste a faire subir au systéme un ensemble de
stimulations itératives. Par intuition, le réseau sera informé de mieux en mieux sur 1’ensemble
d’entrée. A chaque itération d’apprentissage (alimentation du réseau de neurones par un stimu-
lus), les neurones du réseau adaptent leurs traitements pour répondre aux besoins de la fonction
ciblée.

A la base, I'idée d’apprentissage a été inspirée de I’apprentissage par conditionnement ob-
servé chez I’animal [42]. Le physiologiste Pavlov a introduit la notion de conditionnement clas-
sique en /927 expliquée par sa fameuse expérience de conditionnement du chien illustré sur la
figure 3 [13]. Le physiologiste russe remarquait que la présence de la nourriture est un stimulus
inconditionnel provocant la salivation chez le chien. A partir de 13, il a commencé a provoquer
le son d’une cloche comme stimulus conditionnel, a chaque fois ou il présentait la nourriture au
chien. Apres un certain nombre de répétitions de 1’expérience, le son de la cloche devient as-
socié a la nourriture. Ensuite, il a remarqué que le son de la cloche seul provoque la salivation.
L’apprentissage consiste a conditionner un stimulus a une réponse en associant deux stimuli. A
partir de cette expérience, Hebb a proposé sa regle d’apprentissage dont la technique consiste a

renforcer les connexions entre les neurones actifs.

A B

0

Cloche

D

Nourriture

C

Ay

Cloche

E2+ iy

Nourriture  Cloche

FIGURE 3 — Expérience de Paviov : Conditionnement classique : A - stimulus inconditionnel. B - stimulus
neutre. C — Association de stimuli. D — Stimulus conditionnel.

Dans la majorité des réseaux de neurones existants [43], le principe de fonctionnement est
similaire voire identique au niveau de chaque neurone du réseau. Par conséquent, le comporte-
ment d’un neurone dépend des poids ainsi que du seuil d’activation qui lui est associé [44]. Ces

valeurs sont appelées : les parametres libres du modele neuronal [45]. Ces parametres définissent
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le comportement d’un réseau de neurones sur un ensemble d’entrée. Il est difficile et méme im-
possible de prédire les valeurs des parametres libres pendant la phase de conception. D’ou, le
passage par la phase d’apprentissage est obligatoire. Pendant cette phase, les parametres libres
seront modifiés afin de réduire I’erreur de la réponse du systeme aux exemples présentés a son
entrée et a I’expérience.

Apres un certain nombre d’itérations d’apprentissage, la marge d’erreur diminue pour qu’elle
soit tolérée par le systeme. A ce moment, le réseau de neurones n’a plus besoin d’apprentissage.
Par conséquent on peut dire que le réseau de neurones est capable d’analyser des exemples réels
de sont environnement externe en tant que expert. A ce niveau, la phase de décision, souvent
appelée phase du rappel, commence. Il existe quelques modeles neuronaux ou 1’apprentissage
est permanent. Dans ce cas, I’apprentissage continu pendant la phase de rappel, si le réseau recgoit
un éventuel échantillon non reconnu. Par contre, pour la plupart des réseaux de neurones, on peut
distinguer la phase de rappel et la phase d’apprentissage. Cette derniere, se termine apres avoir
le comportement du réseau de neurones le mieux adapté pour la fonction cible. Cette technique
permet d’éviter le sur-apprentissage qui peut toucher le comportement du réseau de neurones.
Donc, pendant la phase de décision, le systeme conserve le comportement adapté au cours de la
phase d’apprentissage indépendamment des changements de 1’environnement externe.

Un modele neuronal est caractérisé par le traitement réalisé par ses neurones, son architecture
de connexion et sa regle d’apprentissage. Cette derniere définit 1’algorithme a suivre pour adapter
les parametres libres du réseau a la fonction désirée. On distingue deux catégories de regles

d’apprentissage : apprentissage supervisé ou non-supervisé.

1.6.1 Regle d’apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé ou actif consiste a créer une relation (correspondance) entre un
stimulus et la réponse associée. Ainsi, la base d’apprentissage est présentée sous forme d’un
ensemble de couples : stimulus et réponse associée (z; , e;). D autre part, les neurones situés sur
la couche de sortie du réseau sont étiquetés de maniere a ce que pour une entrée de valeur bien
déterminée z;, le neurone activé a la fin de la phase d’apprentissage soit celui qui porte I’ étiquette
e; correspondante a la réponse associée attendue pour I’entrée z;.

La technique consiste a évaluer I’erreur pour chaque stimulus et modifier les parametres libres
des neurones afin de minimiser I’erreur dans les prochaines itérations. En cas de non correspon-
dance, il faut affaiblir les poids synaptiques des neurones actifs. Par contre, en cas de corres-
pondance entre le stimulus et la réponse, la procédure consiste a renforcer les poids des neurones
actifs. Donc, un modele neuronal a regle d’apprentissage supervisé passe par une procédure de ca-
libration des parametres libres pendant la phase d’apprentissage. Ensuite, les circuits mémorisés
seront généralisés sur les entrées aléatoires pendant la phase de décision.

Différents domaines d’application sont associés aux algorithmes a base de regle d’apprentis-
sage supervisé (aide aux diagnostics, analyse prédictive, analyse financiere, détection de fraudes,

etc...). Parmi les algorithmes d’apprentissage supervisé les plus répandus, nous pouvons citer la
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regle Delta [27] et les algorithmes de retro-propagation du gradient trés utilisés par le modele
Perceptron Multi Couches (PMC) [45].

Malgré la complexité de ces algorithmes ainsi que le colit de construction des échantillons
d’apprentissage, I’intérét des algorithmes d’apprentissage supervisés est la possibilité de transfé-
rer ’expertise de ’utilisateur a la machine. Et donc, faciliter les taches réalisées manuellement

en évitant les erreurs humaines.

1.6.2 Regle d’apprentissage non-supervisé

L’apprentissage non supervisé est une régle d’apprentissage généralement utilisée avec des
réseaux autonomes appelés auto-organisateurs. Les algorithmes a base de cette regle d’apprentis-
sage sont alimentés, au cours de la phase d’apprentissage par une base d’apprentissage constituée
d’un ensemble de stimuli avec une certaine redondance. Contrairement a la régle d’apprentissage
supervisé, il n’existe pas de catégories préalables selon lesquelles les entrées doivent étre grou-
pées. L affectation d’un stimulus sera automatiquement gérée par le réseau afin de générer a la
fin de la phase d’apprentissage une sorte de cartographie d’affectation permettant de regrouper
les entrées aléatoires de 1I’environnement externe. Pour cette raison, cette catégorie d’algorithmes
d’apprentissage est souvent appelée algorithme de « clustering » (regroupement et séparation).

A chaque itération, les neurones dégagent les propriétés statistiques du stimulus pour qu’il
soit associé€ a un circuit neuronal. Le rdle du réseau est d’analyser les relations entre les stimuli
et extraire les associations. Au cours de la phase d’apprentissage, les parametres libres du réseau
de neurones seront modifiés afin de fournir une régularité de classement. L’ objectif du réseau est
donc d’identifier la similarité des entrées présentes sur la base d’apprentissage. Ainsi, la finalité de
I’apprentissage est de minimiser la similarité interclasses et maximiser la similarité intra-classes.

Une fois la phase d’apprentissage achevée, le réseau aura la capacité de regrouper les en-
trées aléatoires selon leurs similarités pendant la phase d’utilisation du systeme. Bien que tout
le traitement semble autonome pour les systemes a base de regle d’apprentissage non supervisé,
pour certaines applications, une opération d’étiquetage parait obligatoire au cours de la transition
entre la phase d’apprentissage et celle de décision ou de rappel. Cette derniere commencera par la
présentation d’un ensemble de stimuli appelé base d’essai. Cette base est composée des couples
(stimulus, étiquette). A la fin de I’opération d’étiquetage, chaque neurone sur la couche de sortie
sera étiqueté une classe. C’est une sorte de supervision de la regle dite non supervisée. Toutefois
elle n’est nécessaire que pour certaines applications.

Les algorithmes a base de regle d’apprentissage non supervisé sont souvent utilisés pour des
fonctions de clustering (régles d’association, reconnaissance de formes, segmentation d’images. . . ).
D’autre part, ils ont montré aussi leurs performances pour d’autres domaines d’application, parmi
lesquels : la réduction de dimension de données, le changement d’échelle, la correction de don-
nées corrompues, la résistance au bruit et aux anomalies, etc... Parmi les algorithmes d’appren-
tissage non supervisé les plus connus, on trouve la regle de Hebb [25], 1a regle K-moyenne [46]

et la regle des mémoires associatives proposées par Kohonen en 1977 [47] sur laquelle il a basé
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son célebre réseau de neurones «la carte auto-organisatrice» en 1982 [48].
Voici ci-dessous quelques arguments souvent énumérés en faveur de 1’approche d’apprentis-
sage non supervisé :
— Garantir ’autonomie des systemes.
— Faible cofit de construction de la base d’apprentissage.
— Ressources matérielles moins couteuses.
— Capacité a I’auto-détection de la nature et la structure des données de 1’environnement
extérieur.
— Utile pour I’étude des caractéristiques cachées des données.
— Utile pour le pré-traitement des données (élimination du bruit, réduction de la taille des
données, classification, etc...).

1.7 Modeles des réseaux de neurones artificiels

Depuis I’apparition des réseaux de neurones artificiels, plusieurs modeles neuronaux ont
été proposés. Chaque modele est caractérisé par sa reégle d’apprentissage, les fonctions intra-
neuronales (fonction d’activation) et 1’architecture des connexions inter-neuronales. Un modele
neuronal a base d’un seul neurone est rarement utilisé. En fait, dans son état isolé, un neurone ne
peut offrir de fonction intéressante. Autrement dit, un modele neuronal est qualifié par les inter-
connexions entres ces unités élémentaires. Cette section présente quelques modeles de réseaux de

neurones artificiels ainsi que les principaux criteres de choix des modeles adoptés.

1.7.1 Perceptron

Le Perceptron Multi Couches (PMC), en anglais Multi-Layers Perceptron (MLP), est le réseau
de neurones le plus utilisé pour des fonctions d’approximation, de diagnostic et de prédiction [49].
Son architecture est congue de maniere que le flux de données se propage dans un seul sens (des
entrées vers la ou les sorties) en passant par les couches intermédiaires du réseau. Ce modele
utilise souvent une regle d’apprentissage supervisé. L’algorithme d’apprentissage le plus utilisé
ou employé par MLP est la retro-propagation du gradient ou, la propagation des informations

s’effectue dans le sens inverse pour 1’adaptation des parametres libres.

i) Perceptron simple

Un cas particulier des MLP est le perceptron simple. Tel qu’il est présenté sur la figure 4, le
perceptron simple est une architecture composée d’une seule couche de neurones dont la fonc-
tion d’activation est de type « pas unitaire » [50]. Tous les neurones du perceptron simple sont
alimentés par D éléments de la couche d’entrée, ou D est également la dimension du vecteur de
poids W) associé au neurone. Les entrées seront traitées par les neurones et présentées a la fonc-

tion d’activation de chaque neurone. Cette fonction déterminera 1’état d’activation du neurone et
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présentera les résultats sur la sortie S.

Entrées Couche de neurones

FIGURE 4 — Schéma d’un Perceptron Simple

Malgré la simplicité de cette architecture et de 1’algorithme utilisé, le perceptron simple
s’avere tres utile pour des fonctions linéaires de classement. Mais les difficultés apparaissent
si deux classes sont linéairement non séparables. Dans ce cas, il faut ajouter d’autres couches de

neurones. Donc, le perceptron multicouche s’impose comme solution.

ii) Perceptron multicouches

Un Perceptron Multi Couches (PMC) est un assemblage de plusieurs perceptrons simples
placés sous forme de N couches concaténées les unes aux autres (voir figure 5) [51]. Suivant cette
mise en ceuvre, le flux de données se propage dans un seul sens (entrée vers sortie). Les neurones
d’une couche sont alimentés par les sorties de la couche adjacente. Selon leur disposition, on

trouve deux types de couche :

N-1 Couches Cachées Couche de Sortie

Entrées

FIGURE 5 — Schéma du Perceptron Multicouche

— La couche de sortie appelée souvent couche de décision. C’est la couche a I’extrémité
droite. Sur cette couche, les résultats finaux de traitement seront récupérés. L.e nombre de

neurones sur la couche de sortie dépend donc des résultats désirés. Cette couche peut étre
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présentée par un perceptron simple. Entre autre, elle peut étre présentée par un autre mo-
dele neuronal appelé ADALINE [41]. Ce modele a 1a méme architecture que le perceptron
simple sauf que les neurones utilisés par ce modele, ont une fonction d’activation linéaire.
— Les couches cachées ou couches de prétraitement. Ces couches sont placées entre les
entrées et la couche de sortie. Leur rdle est de préparer les données en utilisant princi-
palement des fonctions d’activation non-linéaires dans leurs neurones pour les présenter
a la couche de sortie. Pour cela, ces couches doivent étre de type perceptron simple et
non pas de type ADALINE. Car, en combinant plusieurs fonctions linéaires on obtient une
fonction linéaire. Le nombre de neurones sur chaque couche cachée ainsi que le nombre
de couches cachées dépendent du traitement a effectuer ainsi que du comportement du

réseau souhaité.

1.7.2 Réseaux de neurones récurrents

Contrairement au MLP, avec modele neuronal récurrent, le sens de propagation du flux de
données est aléatoire. Les sorties d’une couche peuvent étre utilisées comme entrées de n’importe
quelle autre couche et pas uniquement de la couche suivante. De méme, la rétro-propagation des
données est également possible [52]. Ce modele neuronal utilise souvent une regle d’apprentis-
sage non supervisé. La figure 6 présente 1I’exemple du modele Fuzzy Adaptive Resonance Theory
(Fuzzy ART) [53]. Avec, A(t) résultats du pré-traitement des données a I’entrée, W) les poids des

neurones des couches cachées et p parametres de précision.
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FIGURE 6 — Schéma du modéle Fuzzy ART

Les réseaux de neurones récurrents sont tres répandus pour la réalisation de fonctions de
reconnaissance de formes ou de changement d’échelle. Bien qu’ils soient assez complexes, les
réseaux récurrents proposent de bonnes performances avec un cycle d’apprentissage court par

rapport a leurs homologues MLP.

1.7.3 Réseaux de neurones compétitifs

Les réseaux de neurones artificiels compétitifs possedent généralement une architecture com-
posée d’une couche de neurones massivement inter-connectés. La figure 7 présente 1’ architecture

générale d’un réseau de neurones artificiels compétitif. Le traitement au niveau du réseau passe
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par deux étapes [54] : I’étape d’extraction de la relation entre le stimulus et chaque neurone du
réseau, ensuite 1’étape de compétition inter-neuronale.

Chaque neurone est caractérisé par son vecteur de poids de dimension D (la méme dimension
pour tous les neurones). Au niveau de la couche d’entrée, un vecteur d’entrée, de la méme di-
mension que celle du vecteur de poids, sera distribué a tous les neurones du réseau. Pour chaque
vecteur d’entrée, les neurones entrent en compétition pour sélectionner le neurone gagnant ou les
neurones gagnants pour le stimulus injecté. Un neurone gagnant est identifi€ selon la compétition
effectuée. En général, ce neurone est identifié en fonction de sa ressemblance au vecteur d’entrée

du stimulus.

S s o

Compétition |

4
4
g
g

i

Couche
i d'entrées |

Couche Compétitive

FIGURE 7 — Schéma du Réseau de neurones Compétitif

La regle d’apprentissage la plus adaptée pour ces modeles neuronaux est la regle non su-
pervisée [55-57]. Exceptionnellement, des algorithmes d’apprentissage supervisé peuvent étre
utilisés [58,59]. Au cours de la phase d’apprentissage, le réseau adapte les éléments de ses vec-
teurs de poids par rapport au stimulus injecté. L’adaptation des vecteurs de poids peut suivre deux

regles :

Reégle d’adaptation locale : Dans ce type d’adaptation seul le neurone gagnant voit son vecteur
de poids modifié. Cette adaptation permet au neurone sélectionné d’accroitre ses chances
d’activation pour des stimuli similaires [60]. Pour les modeles avec une regle d’apprentis-
sage supervisé, I’adaptation sera effectuée afin de minimiser la reproduction d’erreur. En
cas de non correspondance entre la classe du neurone et 1’étiquette du stimulus, une mo-
dification des poids des neurones gagnants €loignera ces derniers des stimuli d’entrée. Ou
a I’inverse, I’adaptation rapprochera les poids afin d’augmenter la chance de sélection du

neurone pour des stimuli similaires.

Reégle d’adaptation globale : Contrairement a la regle d’adaptation locale, 1’approche globale
permet la modification des éléments des vecteurs de poids au niveau de tous les neurones du
réseau. En suivant une régle de voisinage, les vecteurs de poids seront adaptés au vecteur de

stimulus injecté. En général, 1’apprentissage génere une cartographie regroupant plusieurs
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neurones pour une méme classe de stimulus d’entrée C, ceci améliorant le « Clustering »

du réseau [61].

1.7.4 Réseaux de neurones évolutifs

Les réseaux de neurones évolutifs, souvent appelés réseaux de neurones constructifs, sont
des réseaux de type compétitifs [62]. Initialement, la couche destinée au traitement est composée
d’un nombre minimal de neurones, comme présenté sur la figure 8(a). Au cours de la phase
d’apprentissage (voir figure 8(b)), les parametres libres du réseau ainsi que les connexions inter-
neuronaux seront adaptés a la base d’apprentissage composée des stimuli représentant la majorité
des exemples de I’espace d’entrée. A un certain niveau d’apprentissage, tel qu’illustré sur la figure

8(c), de nouveaux neurones sont ajoutés selon les besoins de 1’application [63].

N =2 | | ]
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FIGURE 8 — Principe des réseaux de neurones évolutifs. (a) : Etat initial, (b) : Adaptation, (c) : Evolution
du réseau, (d) : Adaptation finale.

A la fin de la phase d’apprentissage, le réseau est composé d’un nombre optimal de neurones
(figure 8(d)), étant la fonction des parametres applicatifs et criteres d’arrét déterminés par 1’ utili-
sateur avant la phase d’apprentissage. Les parametres libres ainsi que les interconnexions seront
adaptés au comportement idéal du réseau de neurones pour satisfaire les besoins de 1’application.

Ce modele neuronal adopte une regle d’apprentissage non supervisé. Parmi les réseaux de
neurones les plus répandus avec ce modele, on cite le réseau Growing Neural Gas (GNG) [64].
Ce réseau de neurones est caractérisé par sa précision ainsi que son temps d’apprentissage réduit.
IlIs sont généralement utilisés pour des fonctions de reconnaissance de formes, de classification,

etc... ou pour aider les systemes a la résistance aux bruits et aux anomalies.

1.7.5 Les réseaux de Kohonen

Les réseaux de Kohonen sont classés dans la catégorie des réseaux de neurones compétitifs.
A partir de son approche de mémoires associatives, Teuvo Kohonen a proposé la carte auto-
organisatrice SOM en 1982 [55]. Apres le succes de sa carte auto-organisatrice, Teuvo Kohonen a
proposé un modele adoptant un algorithme d’apprentissage supervisé. Ce nouveau modele est ap-

pelé Learning Vector Quantization (LVQ) [60]. Dans cette version, 1’algorithme d’apprentissage
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suit une regle d’adaptation locale. L’ objectif de cet algorithme consiste a rapprocher le neurone
gagnant de la position cartographique du stimulus en cas de succes. Dans le cas contraire, en
cas d’erreur, I’objectif est d’écarter le neurone en question de la zone des stimuli similaires de
I’espace d’entrée.

Les réseaux de Kohonen sont généralement utilis€s pour des applications de classification.
Dans ce cadre, le modele LVQ a été présenté afin de faciliter I’opération d’étiquetage de la carte
auto-organisatrice. D’autre part, les réseaux de Kohonen ont montré leurs performances pour
des applications de reconnaissance de forme, de réduction de taille des données ainsi ils sont

caracterisés par une certaine robustesse aux données bruitées et/ou corrompues.

1.7.6 Choix de réseau de neurones artificiels

Il existe plusieurs modeles de réseau de neurones artificiels. Chaque modele est caractérisé
par son architecture, son traitement et sa regle d’apprentissage. Pour choisir le modele le plus
adapté a une application définie, il faut prendre en compte différents parametres, parmi lesquels
nous citons :

— La fonction désirée (classification, prédiction, diagnostic ou reconnaissance).

— La nature des données a traiter. Ces données peuvent €tre de nature dynamique, statique

ou aléatoire et peuvent avoir différentes formes.

— Ressources matérielles et/ou logicielles disponibles pour I’'implémentation du réseau.

— Contraintes temporelles généralement liées a des applications temps réel.

— Les efforts de préparation de la base d’apprentissage ainsi que de la base de tests et vali-

dation en cas de besoin.

— Délais d’apprentissage correspondant au temps nécessaire avant de considérer le réseau

comme expert et commencer la décision.

Apprentissage Etiquetage
\ / \

Stimuli
Base

d'essai

Base
'apprentissage

apanbng

S O M Regroupement LVQ Classement

Décision

FIGURE 9 — Couplage de deux modéles neuronaux (SOM + LVQ).
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Certaines applications sont concues a base de plusieurs réseaux de neurones. Dans ce cas, il
faut prendre en compte I’adaptabilité entre les modeles couplés. L’exemple de la figure 9 propose
un couplage de deux réseaux de Kohonen (SOM et LVQ) dans ses deux modeles : supervisé et
non supervisé. Ce couplage est généralement utilisé pour des applications de classification ce qui

permet 1’étiquetage des résultats de la carte auto-organisatrice a base d’une carte LVQ.

1.8 La carte auto-organisatrice de Kohonen

Les travaux de recherche effectués au sein de notre laboratoire reposent sur des fonctions de
classification et de séparation des données expansives en termes de taille et de redondance. Dans
ce cadre, nous avons choisi d’utiliser et de nous focaliser sur des réseaux de neurones compéti-
tifs. Plusieurs modeles neuronaux dans cette catégorie ont été proposés depuis 1’introduction des
principes d’adaptation neuronale par Von der Malsburg [65-68] :

— Tous les neurones situés sur couche compétitive sont en relation directe avec les unités sen-
sorielles représentant la couche d’entrée. Le comportement global du réseau de neurones
consiste en une élection d’un neurone gagnant en fonction des différentes caractéristiques
des informations interceptées par les unités sensorielles.

— Dadaptation des parametres libres (au cours de I’apprentissage) doit respecter la distribu-
tion topologique des neurones en fonction du voisinage autour du neurone gagnant. Par
conséquent, la zone d’inhibition sera distribuée en fonction du voisinage de ce neurone
pour des stimuli similaires.

L’¢élection du neurone gagnant sur ces modeles est effectuée via des formules mathématiques
basées sur 1’échange d’information entre les unités fonctionnelles via des connexions latérales.
Ensuite, 1’adaptation des poids des neurones selon leur appartenance a la zone d’activation ou
a une zone d’inhibition, est assurée a base d’une fonction de voisinage similaire a la fonction

d’interaction latérale appelée « Chapeau mexicain ». La figure 10 présente la courbe de cette

fonction.
7z ey g A S e .
ones d’inhibition Zone d’activation
topologiquement ¢loignées topologiquement proche
du neurone gagnant. leurs liaisons du neurone gagnant. leurs liaisons
subissent une action inhibitrice subissent une action excitatrice

—>
\U \/ Distance

topologique
FIGURE 10 — Chapeau Mexicain « Mexican hat » : Fonction d’interaction latérale

De sa part, Teuvo Kohonen a proposé en 1982 un algorithme innovant est relativement simple.

L’ objectif principal de cet algorithme est de faire correspondre les éléments de I’espace d’en-
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trée avec les neurones représentant les unités élémentaires de son réseau de neurones artificiels
nommé la carte auto-organisatrice ou «Self-Organising Map (SOM)». Pour garantir ce compor-
tement, Kohonen propose une simplification algorithmique du modele neuronal proposé par Von
der Malsburg [65]. Le principe d’adaptation a été remplacé par un simple procédé non linéaire
reposant sur les deux principes précédemment cités.

Avec I’algorithme SOM, 1’élection du neurone gagnant, via des connexions latérales entre les
neurones, a été remplacée par une fonction de proximité entre le stimulus et le neurones. Cette
proximité est calculée en fonction des distances Euclidiennes entre le vecteur d’entrée )—() du
stimulus et les vecteurs de poids W) des neurones. Le neurone gagnant est celui possédant la
distance minimale. D’autre part, la formation de la zone d’activation et des zones d’inhibition,
basée sur la fonction de « chapeau mexicain », a été simplifiée dans une premiere version [48,60]
par une fonction de voisinage «tout-ou-rien» a base d’un seuil de proximité topologique. Ensuite
dans la derniere version [55], la fonction de voisinage suit une dégradation gaussienne en fonction

du facteur de voisinage par rapport au neurone gagnant (voir figure 11).

A h,(t) A h,(t)
1 1
o(t)
R(t)
Ire - RO P -
0 1 2 3 4 5 v 0 12 3 4 5 g

(2) (b)

FIGURE 11 — Fonction de voisinage de la carte auto-organisatrice : (a) fonction tout-ou-rien; (b) fonction
Gaussienne

Par conséquent, I’optimisation de 1’objectif principal qui consiste a réaliser une projection de
I’environnement externe sur la couche compétitive du SOM est garantie par deux propriétés de
I’algorithme :

— Les données en entrée ayant un certain niveau de similarité seront assignées a des neurones

proches en termes de voisinage topologique.

— Les données des régions tres denses dans 1’espace d’entrée (les régions ou la fréquence
d’injection de leurs données dans la carte est plus élevée) doivent €tre assignées a un
ensemble composé d’un nombre de neurones plus important que les ensembles assignés
aux données des régions peu denses.

Une caractéristique générale peut englober les principes et les propriétés sur lesquels Kohonen

a fondé son algorithme SOM de la carte auto-organisatrice. En effet, la carte auto-organisatrice
est un modele neuronal permettant de créer des relations topologiques des données de 1’environ-
nement externe, en se basant uniquement sur les vecteurs d’entrée présentés a la carte, étant les

représentants principaux des caractéristiques de 1’environnement externe dans lequel le systeme

27




Chapitre 1. Généralités sur les réseaux de neurones artificiels et les réseaux de Kohonen

évolue.

1.8.1 Architecture de la carte auto-organisatrice

L’architecture d’une carte auto-organisatrice de Kohonen, tel qu’elle est présentée sur la figure
12, est composée de trois couches : une couche d’entrée, une couche de sortie et la couche compé-
titive souvent appelée couche de Kohonen. Sur cette derniere, on trouve un ensemble de neurones
inter-connectés via des liaisons de voisinage. Chaque neurone sur la carte est caractérisé par son
vecteur de poids ou vecteur de pondération. En termes de la projection de 1’environnement ex-
terne sur la carte, le vecteur de poids représente la position du neurone sur 1’espace d’entrée. Par
conséquent, la dimension du vecteur de poids est égale a la dimension de 1’espace d’entrée. Les
échantillons prélevés de cet espace de données seront présentés sur la couche d’entrée élément
par élément. Ensuite, ils seront envoyés vers tous les neurones de la couche compétitive. Les dis-
tances calculées par ces derniers seront envoyées a leur tour vers le comparateur de la couche de
sortie pour déterminer la classe associée a I’échantillon sur cette couche de sortie (voir la figure
12).

€ ¢
agl’ acl’
c? Y d

FIGURE 12 — Architecture de la carte auto-organisatrice de Kohonen

Au cours de la phase d’apprentissage de la carte auto-organisatrice, les échantillons en en-
trée sont injectés d’une facon itérative. Chaque échantillon est traité a part par le réseau sans
attendre un retour de I’extérieur. On parle donc du principe de 1’apprentissage non-supervisé.
Les échantillons de I’espace d’entrée sont sélectionnés d’une maniere aléatoire au cours de cette
phase et permettent de représenter statistiquement 1’espace d’entrée. L’ objectif de la carte auto-
organisatrice est d’isoler et retrouver les relations topologiques des vecteurs d’entrée en les proje-
tant sur la couche compétitive de la carte auto-organisatrice [69]. La création de cette projection
s’effectue par 1’adaptation des vecteurs de poids du neurone élu vainqueur ainsi que ses voisins.

Cela permet de créer des clusters représentant la majorité des classes existantes avec une densité
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neuronale relativement similaire a celle de I’espace d’entrée, tout en gardant la méme topologie de
distribution de ces neurones sur la carte. Les neurones appartenant au méme cluster ont les poids
tres proches méme si parfois physiquement peuvent étre éloignés dans la carte des neurones.
Chaque neurone est identifié par sa position topologique sur la carte. A base de cette iden-
tité, on peut calculer le taux de voisinage entre les neurones selon leur topologie de voisinage
(connexions inter-neuronales) ainsi que la topologie de distribution des neurones sur la couche

compétitive.

i) Topologie de distribution de la carte de Kohonen

La topologie de distribution des neurones sur la carte auto-organisatrice désigne la fagon
a base de laquelle les neurones sont distribués sur la couche compétitive. Dans la littérature, on
distingue trois topologies principales présentées sur la figure 13 : distribution linéaire, distribution
en 2D et distribution en 3D.

0 Colonnes

(b) Architecture Linéaire (c) Architecture 5x5x5 3D
FIGURE 13 — Différentes topologies de la carte auto-organisatrice

Les distributions linéaires de la carte SOM [1,70] sont généralement utilisées pour des fonc-
tions de classification simples. En général, le nombre de classes existantes dans I’espace d’entrée
est relativement réduit avec une densité équilibrée de données. Dans cette architecture, la couche
de Kohonen (couche compétitive), telle qu’elle est présentée sur la figure 13(b), est composée
d’une ligne de neurones avec une liaison de voisinage directe entre les neurones adjacents. Chaque
neurone est identifié par sa position sur la ligne a partir d’une position de référence. En général,
le neurone situé a I’extrémité gauche de la ligne a I’indice le plus faible. Cet indice s’incrémente
en se déplacant d’un neurone a un autre vers la droite.

Cette architecture est relativement simple a implémenter, mais, limite le parallélisme des com-

munications du réseau de neurones. Avec des implémentations logicielles, ou le parallélisme de
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I’algorithme n’est pas un atout, cette distribution peut &tre une solution pour des fonctions de
classification sur des espaces linéaires [70] ou des applications de détection de contour [71]. D’un
autre coté, pour des implémentations matérielles cette distribution peut limiter les performances
des architectures classiques de la carte SOM [72]. En contrepartie, cette topologie peut étre ex-
ploitée pour des améliorations des architectures matérielles, en changeant la démarche de traite-
ment des données en entrée. Par exemple, Manolakos et al. dans [1], ont proposé une architecture
matérielle linéaire sur laquelle les trois couches de I’architecture de la carte auto-organisatrice
présentées auparavant sont fusionnées. Dans cette architecture présentée sur la figure 14, le traite-
ment global a été synchronisé avec une propagation systolique des éléments du vecteur d’entrée
sur les unités de traitement des éléments du vecteur de poids qui ont été distribués sur une grille
en 2D. D’ou, les distances sont calculées et comparées avec une propagation systolique sur une

architecture totalement distribuée.
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FIGURE 14 — Architecture linéaire systolique distribuée : (a) Graphe de dépendance de données en entrée;
(b) graphe de flux de données (c) Les modules de calcul de la distance (d) Comparateur linéairement
distribué [1]

D’autre part, une architecture a distribution 3D est présentée sur la figure 13(c). Dans cette
architecture, les neurones de la couche compétitive sont distribués sur un plan a trois dimensions :
Couche, Ligne et Colonne. Chaque couche est composée d’une grille de neurones. Sur cette
grille, les neurones sont distribués selon une topologie 2D maillée. Chaque neurone de la carte
est identifié par trois indices (c, [ et k) : I'indice ¢ de la couche a laquelle il appartient, I’indice /

de la ligne et I’'indice k de la colonne. Par conséquent, I’identité du neurone est souvent présentée

30




1.8. La carte auto-organisatrice de Kohonen

par ces trois valeurs. Chaque neurone est connecté directement a ses voisins adjacents en termes
de ligne et colonne d’une part, et aux neurones qui sont situés sur des couches adjacentes a la

sienne et qui ont les mémes indices / et k.

Dans la littérature, il existe plusieurs travaux d’implémentations des réseaux de Kohonen en
3D. Les approches proposées sont généralement utilisées pour améliorer le traitement des don-
nées présentées sur des espaces d’entrée a 3-dimensions, dans des domaines de la réalité aug-
mentée [73] ou de reconstructions d’image en 3D [74]. Cette distribution permet de réaliser une
meilleure projection de la topologie de I’environnement réel. Les implémentations matérielles
adoptant cette distribution, cherchent a améliorer les performances temporelles ainsi que les per-
formances de précision. Dans [75], N. Sudha a proposé une architecture 3D parallele de type
Single Instruction Multiple Data (SIMD) de la carte auto-organisatrice. Cette architecture a été
utilisée pour une application de quantification d’image couleur. L’idée est de décomposer les

couleurs RVB (rouge, vert et bleu) pour ajouter une dimension a la topologie de projection.

Les architectures a distribution 2D est I’architecture la plus utilisée pour les implémentations
de la carte auto-organisatrice. Cette architecture telle qu’elle est présentée sur la figure 13(a), est
composée d’un ensemble de neurones distribués sur un plan a deux dimensions. Chaque neurone
est identifié par sa position sur le plan. Les identités des neurones peuvent étre présentées sous
deux formes : indice simple ou indice double. Les identifiants simples sont présentés par un
chiffre [72,76]. Le neurone placé en haut et a gauche de la grille possede I'identité 1. Il est la
référence du compteur des indices. L’indice s’incrémente en se déplacant d’une colonne a une
autre, ligne par ligne. Le calcul du taux voisinage avec cette approche s’effectue a base d’une
formule de division et modulo. Les identifiants a double indices sont présentés par un couple de
d’indice (1, k) [77,78]. Ces indices désignent la position du neurone en termes de ligne (indice
[) et en termes de colonne (indice k). Cette présentation permet de simplifier le calcul du taux
de voisinage. En effet, le taux de voisinage est calculé ainsi en fonction des liaisons entre les
neurones. Sur les architectures a distribution 2D, on peut trouver différents types de liaisons

inter-neuronales. A base de ces liaisons on peut identifier la topologie de voisinage utilisée.

D’autre part, il existe, dans la littérature d’autres types de topologies de distribution rarement
utilisées. Ces approches sont utilisées pour des applications dédiées ou pour des contraintes maté-
rielles fortes. Parmi ces topologies, on cite : les architectures a topologie mixte qui sont composées
d’une combinaison de topologie linéaire et 2D [79]. Les architectures a base de topologie hiérar-
chique sont composées des neurones reliés par des liens hiérarchiques sur différents niveaux [80].
Sur ce type de topologie, un neurone appartenant a un niveau est lié uniquement a un des neurones
du niveau supérieur et a un ensemble de neurones sur le niveau inférieur. Par conséquent, la topo-
logie de distribution de ce type d’architecture prend la forme d’un arbre hiérarchique. Enfin, on
trouve également dans la littérature des topologies irréguliéres, ou les neurones sont distribués

d’une facon irréguliere sur la couche compétitive.
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ii) Topologie de voisinage de la carte de Kohonen

La topologie de voisinage sur une carte auto-organisatrice désigne la maniere d’intercon-
nexion des neurones sur la couche compétitive. A base de cette topologie, on peut identifier les
liens de voisinage entre les neurones pour calculer le taux de voisinage ainsi que 1’ordre de voisi-
nage limité par le rayon de voisinage au cours de la phase d’apprentissage de la carte [81]. Dans
cette section, nous nous intéressons a des topologies de voisinage utilisées dans les architectures
2D. La figure 15 présente trois types de topologies de voisinage : voisinage en losange, voisinage

rectangulaire et voisinage hexagonal.
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(a) Voisinage en losange (a) Voisinage rectangulaire (a) Voisinage hexagonal
FIGURE 15 — Topologies de voisinage de la carte auto-organisatrice

La topologie de Voisinage en losange, souvent appelée topologie de voisinage adjacent [82],
consiste a interconnecter chaque neurone a ses voisins adjacents sur la ligne et la colonne aux-
quelles il appartient. Avec cette topologie, I’ordre de voisinage est distribué sous forme des lo-
sanges croissants. Le nombre maximal de neurones de premier ordre de voisinage est de quatre
voisins. Ce nombre se multiplie par deux en passant a I’ordre de voisinage suivant.

Dans une topologie de voisinage rectangulaire [83], chaque neurone est connecté non seule-
ment a ses voisins adjacents, mais aussi a ces voisins les plus proches en diagonal. D’ou I’ordre
de voisinage est présenté sous forme de rectangle. Sur le premier ordre, on trouve un ensemble
de huit neurones qui se multiplie en passant a un ordre de voisinage plus éloigné. Par conséquent,
le nombre de neurones concernés par 1’adaptation de leurs vecteurs de poids avec cette topologie
est multiplié fois deux par rapport a celui de la topologie de voisinage adjacent.

Une troisieme topologie de voisinage est proposée par Kolsa dans [84]. Cette topologie dite
hexagonale ou voisinage triangulaire, permet d’obtenir un nombre de neurones intermédiaire
entre les deux topologies de voisinage précédemment citées. Cette topologie est réalisée a base
des liaisons triangulaires entre un neurone et ses voisins sur une ligne adjacente. D’ autre part, un

neurone est connecté directement a ses voisins adjacents en termes de colonne.

1.8.2 Algorithme Self-Organizing Map (SOM) de Kohonen

L’algorithme SOM se base sur une approche d’apprentissage compétitif non-supervisé [85].

L’objectif est d’adapter les parametres libres de la carte auto-organisatrice, représentés par les
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vecteurs de poids de ses neurones, a la topologie de 1’espace d’entrée, tout en gardant la disposi-
tion de voisinage des neurones définie au préalable. Cela s’effectue a base d’un algorithme itératif

non supervisé. Les étapes de cet algorithme sont les suivantes :

1. Initialiser les parametres de la carte auto-organisatrice : les vecteurs de poids W ;, le rayon

de voisinage R(t) et le taux d’apprentissage a(t).
2. Envoyer un vecteur d’entrée, associé€ a un échantillon, sur la couche d’entrée.

3. Calculer la distance entre le vecteur d’entrée et les vecteurs de poids de chaque neurone sur

la couche compétitive.
4. Elire le neurone gagnant correspondant au neurone ayant la distance la plus petite.

5. Mettre a jour les vecteurs de poids du neurone gagnant ainsi que ceux de ses voisins d’ordre

inférieur au rayon de voisinage.

6. Procéder a la réduction du rayon de voisinage R(t) et du taux d’apprentissage a(t). En-

suite, reprendre 1’algorithme a partir de 1’étape (2).

Apres plusieurs itérations des étapes de 2 a 6, la carte s’auto-adapte pour converger a une
présentation réduite de 1’espace d’entrée. Cette présentation tend a conserver la densité de I’es-
pace d’entrée, avec une marge d’erreur tolérée. Cela s’explique par rapport a la taille de la couche
compétitive qui est réduite par rapport a la taille de données de I’espace réel des entrée. En effet,
c’est une des propriétés de la carte auto-organisatrice qui consiste a la réduction de la taille des
données de I’espace d’entrée.

On remarque que le déroulement de [’algorithme de Kohonen, tel qu’il est présenté sur 1’al-
gorithme 1, passe par trois phases : une phase d’initialisation, une phase d’apprentissage et enfin

une phase de rappel.

i) Phase d’initialisation

La phase d’initialisation est exécutée au départ. Cette phase consiste a initialiser les valeurs
des éléments de vecteur de poids de chaque neurone sur le réseau. Cette initialisation peut influen-
cer le temps de convergence de la couche compétitive vers la topologie de I’espace d’entrée. dans
la littérature, on trouve principalement trois types d’initialisation [79, 86, 87] : initialisation par
principaux composants de la base d’apprentissage “Principal Components Initialization (PCI) ”,
initialisation aléatoire “Random Initialization (RI) et initialisation linéaire “Linear Initialization
(LI)”. L’initialisation PCI consiste a initialiser chaque vecteur de poids par un vecteur choisi aléa-
toirement de la base d’apprentissage. L’initialisation R/ consiste a initialiser les vecteurs des poids
par des valeurs calculées a base d’une fonction linéaire d’'une maniere aléatoire. L’initialisation L/
consiste a initialiser le vecteur de poids de chaque neurone avec des valeurs calculées d’une facon
linéaire en fonction de sa position sur la grille. De cette fagon les vecteurs seront distribués d’une
facon ordonnée sur la grille et avec une densité équilibrée. Une observation présentée dans [88],

propose une méthode d’initialisation qui consiste a recopier les vecteurs de poids d’une carte déja
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Algorithme 1 Algorithme Self-Organizing Map (SOM) de Kohonen

Initialisation : 1. Initialiser les vecteurs de poids de chaque neurone.

2. Initialiser des paramétres d’apprentissage.

(K+1L)

t = 0; R(0) = major( P

); (0) = 1 @

Apprentissage :Compétition : 3. Sélectionner aléatoirement un échantillon de la base d’apprentissage.

-
4. Présenter le vecteur d’entrée X sur la couche d’entrée.
X =(&,82,...,&p) € Re? (5)

5. Calculer la distance Euclidienne pour chaque neurone.

- —
||X7Wi

= \/(51 ~wi)? +(Ep—pig)? -+ (Ep—pip)? (6

6. Chercher I’identité du neurone gagnant.

- —
C:argm.in:”XfWi | @)
2
Adaptation : 7. Calculer le taux de voisinage.
- -
e s(t) — exp( e ®
i) = XPUTH 2
8. Mettre a jour le vecteur de poids.
Wit 1) = {Vﬂ)(t) +a(t) xhg i(t) x (X - Wi (1)) S?”rc -7 || <R(v) 9)
Wi (t sinon
9. Mettre a jour les parametres d’apprentissage.
=t+1;a(t+1)=alt)- sprinr
Rappel : Compétition :  10. Présenter un vecteur ? de I’espace réel sur la couche d’entrée.
11. Calculer la distance Euclidienne pour chaque neurone.
12. Chercher I’identité du neurone gagnant.
Décision : 13. Identifier la classe du vecteur sur le cluster de la couche de sortie

entrainée, méme si I’ensemble d’entrée est différent. Cette approche permet d’accélérer la phase
d’apprentissage.

D’autre part, la phase d’initialisation consiste également a fixer les parametres globaux d’ap-
prentissage de la carte auto-organisatrice. On trouve généralement deux parametres principaux :

le rayon de voisinage R(t) et le taux d’apprentissage a(t).

Le rayon de voisinage R(1) représente [’ordre de voisinage du neurone le plus éloigné du neu-

rone gagnant qui sera concerné par 1’adaptation. De plus, pendant les premieres itérations
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d’apprentissage, seulement les neurones appartenant au cercle d’apprentissage de rayon R
et de centre C (ou C est I'identité du neurone gagnant) seront concernés par la mise a jour
de leurs vecteurs de poids. Ce parametre d’apprentissage est souvent initialisé par une va-
leur entiere supérieure a % (ou D est le diametre de la grille de neurones D = % avec L
nombre de lignes et K nombre de colonnes) [55]. Le rayon de voisinage se décrémente au
cours de I’apprentissage pour améliorer la reproduction de la topologie de 1’espace d’en-
trée. En général, la valeur de R(t) doit se décrémenter, aprés un nombre d’itérations égal a
30 a 50 fois le nombre de neurones sur la carte, jusqu’a ce qu’elle soit réduite a 0. Il s’agit
d’une valeur empirique proposée par Kohonen dans ses premiers travaux sur les cartes

auto-organisatrices [55].

Le taux d’apprentissage a(¢) représente le coefficient d’adaptation du vecteur des poids. En
général, I’adaptation du vecteur de poids au cours de I’apprentissage est réduite par un
coefficient a(¢) (ot 0 < @ < 1) qui tend vers 0, aprés un nombre d’itérations égal a 500
fois le nombre de neurones sur le réseau pour éviter le sur-apprentissage [60]. En principe,
pour une meilleure reproduction de I’espace d’entrée sur la carte, il est préférable que la
valeur de ce parametre soit proche de 1 pour les 1000 premieres itérations d’apprentissage.
Ensuite, elle commence a décroitre d’une fagon linéaire ou exponentielle en fonction de

nombre d’itérations.

ii) Phase d’apprentissage

La phase d’apprentissage est la phase de convergence de la couche compétitive vers une to-
pologie similaire a celle de I’espace d’entrée. Pendant cette phase, les vecteurs de poids seront
adaptés aux vecteurs de chaque échantillon de la base d’apprentissage qui seront présentés un par
un, sur la couche d’entrée, pendant chaque itération. Une itération d’apprentissage passe par deux

phases [69] : 1a phase de compétition et la phase d’adaptation.

La phase de compétition démarre a la réception d’un échantillon )_() sur la couche d’entrée.
L’ étape suivante se déroule sur la couche compétitive ou chaque neurone calcule la distance Eu-
clidienne entre son vecteur de poids et le vecteur d’entrée de I’échantillon, suivant I’équation 6.
Ensuite, 1’étape d’élection commence avec une comparaison des distances précédemment calcu-
lées par tous les neurones. A la fin de cette étape, un neurone gagnant sera €lu suivant I’équation
7. Le neurone vainqueur consiste au neurone qui a calculé la distance minimale. L’identité de ce

neurone sera ensuite utilisée au cours de la phase d’adaptation.

Au cours de la phase d’adaptation, chaque neurone doit calculer son taux de voisinage par
rapport au neurone gagnant suivant I’équation 8. Ensuite, selon les parametres d’apprentissage et
le taux de voisinage, les vecteurs de poids des neurones concernés par 1’adaptation seront mis a
jour suivant I’équation 9. Enfin, les parametres de mise a jour seront également modifiés suivant

I’équation 10.
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iii) Phase de rappel

La phase de rappel est souvent appelée phase de décision ou phase de classification. En effet,
c’est la phase d’utilisation de la carte auto-organisatrice de Kohonen une fois entrainée. Apres
la fin de la phase d’apprentissage, le réseau est prét a réaliser des classifications des données de
I’espace d’entrée réel. Ces données sont présentées sur la couche d’entrée. Pour chaque vecteur
d’entrée, les opérations de la phase de compétition seront exécutées. Donc, les distances Eucli-
diennes seront calculées et un neurone gagnant sera €élu. L’identité de ce neurone sera ensuite
utilisée pour identifier la classe du vecteur d’entrée sur la couche de sortie au cours de la phase
de décision. Par conséquent, la classification a base de la carte auto-organisatrice de Kohonen se

déroule d’une facon itérative.

1.9 Conclusion

Ce chapitre a été consacré aux généralités sur les réseaux de neurones artificiels. Nous avons
présenté ce modele de traitement de données en retournant sur 1’historique de son évolution. De
plus, nous avons présenté différents modeles neuronaux. Enfin, nous avons détaillé les réseaux de
Kohonen et plus précisément la carte auto-organisatrice que nous avons adoptée au cours de ces
travaux de recherche.

Ce modele neuronal est fréquemment implémenté pour des applications relevant des différents
domaines : traitement d’images, robotique, compression de données, fusion des données, etc. ..
Chaque application a ses propres caractéristiques et ses exigences. Certaines ont des contraintes
de précision, d’autres ont des contraintes temporelles plus ou moins fortes.

Dans la littérature, il existe plusieurs implémentations des réseaux de Kohonen avec des ap-
proches logicielles et/ou matérielles. Les implémentations logicielles sont caractérisées par leur
flexibilité permettant 1’adaptabilité de I’implémentation de la carte SOM a différentes applica-
tions. Par contre, les limites de ces implémentations résident dans leurs performances sanction-
nant leur utilisation pour des applications avec des contraintes temporelles serrées. Par consé-
quent, pour ces applications, les implémentations matérielles sont favorables, vu leur capacité
d’exploiter le parallélisme inhérent des réseaux de Kohonen. Par contre, cette amélioration des
performances est au détriment de la flexibilité souvent souhaitée et nécessaire pour certaines ap-
plications.

Dans le chapitre suivant, nous nous focalisons sur les principales architectures des réseaux de
Kohonen, tant au niveau logiciel qu’au niveau matériel. Les avantages de chacune des approches
seront relevées ainsi que leurs principales limitations. Un accent particulier sera mis sur les ar-
chitectures matérielles, étant donné qu’une utilisation des cartes de Kohonen dans les systémes
embarqués a fortes contraintes de temps est principalement visée par les architectures proposées

dans ces travaux de recherche.
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“Le fait suggere l’idée, l’idée dirige I’expérience, I’expérience juge l’idée.”

Claude Bernard

2.1 Introduction

Le modele neuronal, la carte auto-organisatrice ou le réseau de Kohonen, proposé par Teuvo
Kohonen en 1982 et introduit dans la section précédente, est basé sur une grille d’unités fonc-
tionnelles souvent appelées neurones. Ces unités fonctionnelles ou neurones adoptent le principe
des mémoires associatives [47,54], ou chaque neurone sur la carte auto-organisatrice est identi-
fié par sa propre position et détient une information dans son vecteur de poids associé [55]. Les
informations stockées dans les vecteurs de poids de neurones d’une carte de Kohonen détiennent
un sous-ensemble d’informations choisies de maniere aléatoire et propres a I’espace de données
d’entrée dont le traitement est envisagé par la carte auto-organisatrice. Cette « extraction » d’in-
formation de maniere aléatoire de 1I’espace d’entrée s’effectue lors de la phase d’apprentissage ou
ces vecteurs d’entrée choisis aléatoirement sont envoyé€s a tous les neurones pour une comparai-
son avec leurs poids initiaux. Le résultat de cette « comparaison » est la désignation d’un neurone
nommé neurone gagnant, se rapprochant par ses propres poids le plus au vecteur d’entrée et une
mise a jour des poids des neurones 1’avoisinant. Apres nombreuses itérations effectuées dans la
phase d’apprentissage ou ces différents vecteurs d’entrée de I’espace d’entrée sont « projetés » sur
la carte auto-organisatrice, I’ensemble de neurones de la carte seront entrainés a I’image de cet
espace d’entrée et détiendront dans leurs poids les informations le représentant. Avec cette ap-
proche relativement simple, la carte auto-organisatrice proposée par Kohonen présente un outil
de traitement d’information capable de s’adapter a n’importe quel espace d’entrée dans la phase
d’apprentissage et de manicre non supervisée.

D’un point de vue technique, la carte auto-organisatrice ou Self-Organising Map (SOM) est
une représentation algorithmique de 1’approche d’apprentissage compétitif. Pendant la phase
d’apprentissage, 1’organisation de la carte avec cet algorithme se fait automatiquement en fonc-
tion des vecteurs d’entrée. Ces derniers représentent I’environnement externe ou 1I’espace d’entrée
sous forme d’un ensemble d’informations dont chacune représente un élément de vecteur. A la
fin de I’apprentissage, 1’algorithme SOM associe un ou plusieurs vecteurs d’entrée a un neurone
sur la carte SOM selon la similitude entre ce(s) vecteur(s) et son vecteur de poids. Donc, 1’idée
de cet algorithme revient au principe de « Clustering » permettant le regroupement des infor-
mations similaires de I’environnement externe (espace d’entrée) de maniere non supervisée et
auto-adaptative sur la carte de Kohonen finale [48].

De nos jours, 1’algorithme SOM est I'un des réseaux de neurones a base d’apprentissage
non supervisé les plus répandu et utilisé. Il est utilisé dans différentes applications relevant des
domaines différents comme traitement d’image, réduction de bruit, correction des données cor-
rompues, compression, etc. Pour certaines applications, notamment dans les applications de clas-

sification, 1’algorithme SOM doit étre complété par une phase d’étiquetage permettant d’asso-
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cier a un ensemble composé d’un ou de plusieurs neurones de la carte une classe ou étiquette
spécifique [89]. Cette phase d’étiquetage supplémentaire est effectuée par I'utilisateur et est en
étroite relation avec 1’environnement externe dont les entrées doivent étre classifiées. Cette ver-
sion supervisée de I’algorithme SOM, appelée Learning Vector Quantization (LVQ), a également
été proposée par Teuvo Kohonen [60] et trouve également sa place dans nombreuses applica-
tions [90-92]. Ces deux approches, dans leurs versions non supervisée et supervisée SOM et LVQ
respectivement, sont connues dans la littérature sous le nom des réseaux de Kohonen.

Etant donné le grand intérét de I’algorithme de Kohonen dans la classification des données
multidimensionnelles, 1’aspect de son implantation sur des supports physiques divers et variés est
une problématique de longue date qui est a I’origine de nombreux travaux de recherche [83,93—
123]. L’aspect implantation de I’algorithme de Kohonen est étroitement li€ a 1’application et a ses
caractéristiques et contraintes comme précision, temps d’exécution, contraintes temps réel, etc.
Dans la littérature, on trouve des exemples d’ implémentations de 1’algorithme de Kohonen basés
sur des approches logicielles [83,93—-105], des approches matérielles [106—121] ou des approches
mixtes [122,123]. Chaque type d’implémentation a ses propres avantages et inconvénients, et est
comme évoqué précédemment étroitement li€ a 1I’application pour laquelle il est destiné.

Dans la suite de ce chapitre, nous nous intéressons en particulier a la version non supervisée
des réseaux de Kohonen, 1’algorithme SOM. Nous présenterons 1’état de 1’art des implémenta-
tions de cet algorithme sur des supports dits logiciels, matériels et mixtes, en s’intéressant en
particulier sur des architectures matérielles de 1’algorithme de Kohonen. De surcroit, nous pré-
senteront également une discussion critique des architectures matérielles que 1’on trouve dans
la littérature, en vue d’identifier les verrous a lever pour apporter a ces architectures matérielles
plus de flexibilité et les rendre extensibles et le plus indépendantes possibles de 1’environnement

externe ou de I’espace d’entrée et ainsi des applications de maniere générale.

2.2 Approches logicielles de I’'implémentation de la carte auto-

organisatrice

Les approches logicielles permettant I’implémentation de la carte auto-organisatrice consistent
en utilisation de supports physiques a base de processeurs a usage général, de traitement de signal
ou spécifique comme processeurs graphiques. Lutilisation de ces architectures a base de proces-
seurs sous-entend que toute la flexibilité des applications et systemes les utilisant réside dans la
couche logicielle embarquée.

La mise en ceuvre des implémentations logicielles des cartes de Kohonen est relativement
simple [73, 93,94, 124]. L’algorithme de Kohonen est embarqué sur un des supports logiciels
cités précédemment en le traduisant sous forme d’un code dans un langage de programmation
comme C/C++, JAVA, Python ou autre. Le code décrivant 1’algorithme de Kohonen dans un lan-
gage de programmation sera exécuté de maniere séquentielle sur le support logiciel choisi et

sa vitesse d’exécution sera principalement dépendante des caractéristiques de ce dernier et des
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outils de compilation utilisés pour sa traduction en mode machine. L’avantage principal des so-
lutions logicielles est leur degré de flexibilité élevé permettant des les adapter plus facilement
a des scénarios d’exécution différents et a une large gamme d’applications relavant des diffé-
rents domaines. Cette flexibilité est au détriment des performances limitant 1’utilisation des ap-
proches logicielles a des applications n’ayant pas de contraintes de temps fortes a gérer. Dans la
suite de cette section, nous décrivons davantage la flexibilité des approches logicielles et donnons
quelques exemples d’accélération permettant d’augmenter leurs performances tout en gardant la
flexibilité initiale. Dans [124], Kohonen et al. ont proposé une implémentation logicielle de la
carte auto-organisatrice. Cette implémentation est proposée comme un package open source per-
mettant I’intégration rapide de la carte SOM dans une application développée en langage C/C++.
Le code source proposé peut étre facilement paramétré pour 1’adapter a n’importe quelle applica-

tion.

2.2.1 Flexibilité des implémentations logicielles

Les implémentations logicielles de la carte auto-organisatrice sont caractérisées par leur
flexibilité. En effet, la flexibilité de ces approches d’implémentation est I’un de leurs atouts princi-
paux. Dans les implémentations logicielles, la structure de la couche compétitive de la carte auto-
organisatrice ainsi que le nombre d’éléments des vecteurs utilisés sur la couche d’entrée peuvent
généralement étre modifiés au cours de 1’exécution [106]. De plus, la topologie de distribution
ainsi que la topologie de voisinage peuvent également étre modifiables dans ce type d’approche,
sans avoir besoin de modifications majeures. Ce type de flexibilité est souvent obtenu via des
parametres statiques ou dynamiques, pouvant étre choisis soit avant la phase de compilation ou a
I’exécution.

D’autre part, les performances des supports physiques utilisés ainsi que la propriété de flexibi-
lité des approches logicielles sont a 1’origine des nouvelles variantes de la carte auto-organisatrice.
Ces nouvelles approches de 1’algorithme SOM exploitent non seulement la flexibilité de la struc-
ture SOM mais également la flexibilité des topologies de la couche compétitive et sont a 1’origine
d’un réseau de neurones ayant une structure variable au cours de la phase d’apprentissage. La
figure 2.1 présente trois exemples d’architecture logicielle croissante résultant de cette flexibilité
des approches logicielles.

Dans [100], Fritzke a proposé une architecture a base de SOM nommée Growing Grid SOM.
Cette architecture distribuée avec une topologie 2D maillée, s’incrémente en termes de nombre
de lignes et de colonnes au cours de 1’apprentissage, permettant ainsi d’adapter le nombre de
neurones de la carte SOM en fonction des besoins applicatifs et criteres par exemple de préci-
sion propres a ’application donnée. Dans [102], Sasamura et al. ont proposé une architecture
similaire nommée architecture incrémentale. L’ architecture proposée a une topologie irréguliere,
dans laquelle le nombre de neurones sur la couche compétitive s’incrémente au cours de la phase
d’apprentissage. Donc, un neurone pourra €tre ajouté sur la carte apres un certain nombre d’itéra-

tions d’apprentissage. De plus, dans cette architecture, la topologie de voisinage pourra également
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!

(a) Growing Grig SOM  (b)Incremental Structure SOM (c) Growing hierarchical SOM

FIGURE 2.1 — Architecture de la carte auto-organisatrice a structure dynamiquement variable

changer en ajoutant ou en éliminant des interconnexions entre les neurones existants de la carte
avant I’opération d’incrémentation. Une autre approche similaire a été proposée par Rauber et
al. dans [101]. Cette architecture est basée sur une topologie hiérarchique distribuée. Dans cette
architecture, un ensemble de neurones sur le niveau hiérarchique le plus bas pourra étre rajouté a
la carte au cours de I’apprentissage, si besoin.

En contrepartie, pour des applications ayant des contraintes temporelles fortes, les implé-
mentations de la carte auto-organisatrice a base des approches logicielles sont inadaptées voire
déconseillées, principalement a cause des performances en termes de temps d’exécution obte-
nues étant modestes voire insuffisantes pour une exécution temps réel. En effet, I’exécution
séquentielle de I’algorithme de Kohonen ne permet pas de profiter pleinement du parallélisme
inhérent de 1’algorithme, qui distribué convenablement sur une architecture a grain fin pourra
offrir des performances nettement plus élevées que celles obtenues sur des supports logiciels
classiques [95]. D’ailleurs, dans les architectures logicielles, des travaux d’accélération de I’al-
gorithme de Kohonen visant a améliorer ces performances temporelles seront présentés dans la

section suivante.

2.2.2 Approches d’accélération des implémentations logicielles

Dans la littérature, nous trouvons des exemples de travaux de recherche dont I’objectif prin-
cipal est d’améliorer les performances temporelles des implémentations logicielles de la carte
auto-organisatrice de Kohonen. Une premiere approche que nous trouvons consiste a simplifier
le traitement de 1’algorithme de Kohonen permettant de réduire le nombre et la durée d’exécu-
tion d’instructions nécessaires a la réalisation de cet algorithme [103, 104]. Les simplifications
proposées consistent a remplacer les équations de calcul de la distance Euclidienne et de calcul
du taux de voisinage respectivement par le calcul de la distance Manhatan et une simple opéra-

tion de division de la différence entre le vecteur d’entrée et le vecteur de poids en fonction de
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I’ordre de voisinage par rapport au neurone gagnant. Ces simplifications permettent d’accélérer
le traitement sans influencer les résultats de 1’algorithme de Kohonen, au cours de la phase d’ap-
prentissage non supervisé ainsi que la phase de rappel. Par contre, le parallélisme de 1’algorithme
de Kohonen n’est pas completement exploité via ces approches.

Entres autres, les supports a base des architectures multi-processeurs, permettant une exécu-
tion parallele des instructions n’ayant pas de dépendance de flux de données, se prétent bien au
parallélisme inhérent de 1’algorithme de Kohonen et peuvent étre utilis€s pour son accélération.
Dans la littérature, on trouve des travaux de recherche proposant des solutions d’accélération
sur des supports multi-processeurs (multi-CPU (D), multi processeurs graphiques (multi-GPU )
ou sur des supports combinant les deux précédents. L.’idée consiste a répartir I’exécution d’ins-
tructions des neurones sur différents processeurs. Par conséquent, la concurrence matérielle sera
distribuée ainsi que le temps d’attente de libération du processeur. Dans [83], Kolinummi et al.
ont proposé une implémentation logicielle parallele de la carte auto-organisatrice. L’exécution de
cette carte est effectuée sur une architecture Multi-Processor System-on-Chip (MP-SoC). L’ affec-
tation des neurones d’une carte SOM 2D maillée sur les processeurs de I’architecture MP-SoC
est effectuée par colonne. Ainsi, chaque processeur se charge de I’exécution de I’ensemble de
neurones de la colonne qui lui a été attribuée, comme présenté sur la figure 2.2(a). Ce mode de
répartition de neurones d’une carte SOM 2D maillée est appelé colonnes adjacentes sur proces-
seurs adjacents. D’autre part, Hamalainen et al. ont proposé dans [95] une nouvelle approche de
répartition de neurones d’une carte SOM 2D maillée sur un support multi-processeurs. La répar-
tition des neurones est toujours effectuée par colonnes, en mode plusieurs colonnes adjacentes
sur un méme processeur. Ce mode de répartition est illustré sur la figure 2.2(b), ol les neurones
appartenant a des colonnes adjacentes sont affectés et exécutés sur un méme processeur. Ces ap-
proches d’accélération de 1’algorithme de Kohonen [83,95] ont permis d’obtenir des meilleures
performances d’exécution des étapes clés de I’algorithme de Kohonen, notamment du calcul de
la distance et de I’adaptation. Dans les travaux présentés, une accélération de 4 fois par rapport a

une architecture simple processeur a été observée.
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FIGURE 2.2 — Répartitions des neurones d’une carte SOM 2D maillée sur un support multi-processeurs

(1). Central Processing Unit (CPU)
(2). Graphics Processing Unit (GPU)
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Une autre approche de parallélisation de I’algorithme de Kohonen a été proposée par Seif-
fert dans [105]. Cette approche repose sur 1’exécution parallele de la carte de Kohonen sur des
clusters de processeurs connectés en réseau (LAN clusters, voir figure 2.3(a)). L’idée consiste
a partitionner la carte SOM en plusieurs parties et d’affecter chaque partie comprenant un en-
semble de neurones sur des clusters de processeurs multi-ceeur synchronisés entre eux via une
communication Ethernet. Pour éviter les retards de communication conséquents pendant la phase
de compétition et de décision, le voisinage topologique entre les neurones de la carte SOM est
pris en compte. Par conséquent, les neurones topologiquement proches et appartenant a la méme
classe sont exécutés sur le méme cluster de processeur comme présenté sur la figure 2.3(b).

100 Mbit/s _ __
1000 Mbit/s Node 01 (7787 ZE8 77l T B Per7es

— '%wﬂ
_ | / 1y

(a) Architecture du Cluster Réseau (b) Répartition des neurones sur les processeurs

Master

To LAN

Terminal

FIGURE 2.3 — Approche d’implémentation logicielle paralléle sur un cluster de processeurs connectés en
réseau LAN

D’un autre c6té, des implémentations logicielles sur des supports multi-GPU ont souvent été
proposées pour des applications de traitement d’image. En général, I’approche d’exécution pa-
rallele utilisée pour les supports multiprocesseurs est également employée dans ce cas [96,97], a
la différence pres que les données a traiter peuvent également étre réparties permettant ainsi de
traiter plusieurs échantillons d’entrée en parallele [99]. Pour ces supports multi-GPU, des outils
de développement ainsi que des bibliotheques prédéfinies sont disponibles pour faciliter la répar-
tition du calcul a effectuer sur différents noeuds de calcul. A titre d’exemple, les calculs a exécu-
ter sur les plateformes multi-GPU peuvent étre configurés via des interfaces de programmation
comme Compute Unified Device Architecture (CUDA) ou Open Graphics Library (Open-GL),
qui permettent également de cibler des architectures hétérogenes et mixtes combinant les CPU
aux GPU [98].

Malgré les approches d’optimisation du temps d’exécution des implémentations logicielles de
I’algorithme de Kohonen, ces dernieres ne permettent pas de répondre a des contraintes tempo-
relles fortes souvent présentes dans les systemes embarqués et dans des applications temps réel.
De surcroit, les solutions d’accélération proposées sont relativement couteuses en termes de res-
sources matérielles utilisées ainsi qu’en termes de consommation d’énergie. Par conséquent, pour
des applications embarquées et a des contraintes de temps fortes, les implémentations matérielles

peuvent étre privilégiées aux solutions dites logicielles [107]. Dans la section suivante, nous don-
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nons une synthese des architectures matérielles de I’algorithme de Kohonen que nous trouvons

dans la littérature, avec leurs principaux avantages et inconvénients.

2.3 Approche matérielle de ’'implémentation de la carte auto-

organisatrice

L’algorithme de Kohonen comprend un certain nombre de fonctions dont I’exécution repose
sur des données indépendantes. Par conséquent, ces fonctions peuvent étre exécutées simultané-
ment sur des modules de calcul distribués fonctionnant en parallele. Comme nous I’avons vu dans
la section précédente, ce parallélisme est souvent exploité par des approches de programmation
parallele a base des supports multiprocesseurs. D’un autre coté, des implémentations matérielles
ou pour chaque fonction de 1’algorithme de Kohonen un nceud de calcul adapté et congu spéci-
fiquement est utilisé, sont également proposées dans la littérature. Ces approches matérielles, en
plus des meilleures performances temporelles par rapport aux approches logicielles, permettent
non seulement d’optimiser le colit de réalisation mais également de réduire la consommation
d’énergie totale augmentant ainsi 1’autonomie énergétique des systemes les embarquant [107].

La carte auto-organisatrice de Kohonen est souvent utilisée pour des traitements temps réel
caractérisés par des contraintes temporelles fortes. La granularité fine des approches matérielles
permettant de proposer a chaque fonction a réaliser un circuit adapté, met les implémentations
matérielles des réseaux de Kohonen au premier plan en les présentant comme solution pour ré-
pondre a ces besoins de calcul rapide. Les implémentations matérielles des cartes de Kohonen
proposées dans la littérature ont largement démontré leur supériorité par rapport aux implémen-
tations logicielles [106]. Pour comparer les performances temporelles de deux implémentations
différentes de carte auto-organisatrice, on utilise souvent deux métriques : Million Connection
Per Second (MCPS) et Million Connection Updates Per Second (MCUPS). Ces métriques repré-
sentent respectivement les performances de la phase de rappel (équation 2.1) et les performances

de la phase d’apprentissage (équation 2.2) :

Dx N
MCOPS — 22X Dneurones 46 @2.1)
Trr
DxN,
MCOPS — 22X Dneurones 46 2.2)

T1a
avec D étant le nombre d’éléments sur la couche d’entrée ; N,,.,ones 1€ Nombre de neurones
sur la couche compétitive ; 1’7z le nombre de cycles d’horloge pour I’exécution d’une itération au
cours de la phase de rappel; T4 le nombre de cycles d’horloge pour I’exécution d’une itération
au cours de la phase d’apprentissage ; et f 1a fréquence de fonctionnement du support d’exécution.
La structure de la carte auto-organisatrice de Kohonen sur une implémentation matérielle est
souvent prédéfinie en fonction de la dimension de la couche d’entrée D et de la taille de la couche

compétitive N, ,rones- Par conséquent, I’amélioration des performances d’une implémentation
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matérielle d’une structure prédéfinie consiste, d’une part, a réduire le nombre de cycles néces-
saires pour 1’exécution des opérations de 1’algorithme de Kohonen. D’autre part, on cherche a
augmenter la fréquence de fonctionnement du support physique en optimisant au maximum les

circuits proposés pour réaliser les fonctions spécifiques de I’algorithme de Kohonen.

2.3.1 Adaptations de I’algorithme de Kohonen dédiées aux implémenta-

tions matérielles

Plusieurs opérations de I’algorithme de Kohonen comme le calcul de la distance Euclidienne,
le calcul du taux de voisinage et I’adaptation des vecteurs de poids, nécessitent 1’utilisation
des opérateurs arithmétiques complexes pour leur mise en ceuvre. Ces opérateurs arithmétiques
consomment beaucoup de ressources matérielles d’une part, et peuvent influencer les perfor-
mances temporelles du systeme complet principalement a cause de leur complexité réduisant la
fréquence de fonctionnement maximale du systeme, d’autre part. Pour éviter ces goulots d’étran-
glement du point de vue performances, ces opérations dites complexes de 1’algorithme de Kohonen
peuvent étre simplifiées en vue des implémentations matérielles de la carte auto-organisatrice de
Kohonen. Quelques adaptations de I’algorithme de Kohonen sont présentées par Teuvo Kohonen
dans son livre Self-Organizing Maps [55].

La mise en ceuvre du calcul de la distance Euclidienne présentée par 1’équation 2.3, nécessite
des opérations de multiplication ou de mises au carré, d’addition ou d’accumulation ainsi que
I’opération de racine carrée [109, 111]. Pour simplifier cette mise en ceuvre, une solution adoptée
dans nombreux travaux [110, 112], consistent a remplacer la distance Euclidienne de la norme L2
(D) par la distance Manhattan de la norme L1 (D, ;) exprimée par I’équation 2.4. Cela permet
d’éviter I’utilisation des opérateurs de multiplication pour le calcul du carré de la différence entre
les éléments des vecteurs de poids et d’entrée, d’une part; et d’éliminer I’opération de la racine
carrée d’autre part. Par conséquent, les opérateurs arithmétiques utilisés pour le calcul de cette

distance seront uniquement des opérateurs d’addition et de soustraction.

Dpy = H)_f)* W)H = \/(51 ~Hi 1) (&g pig)? -+ (Ep—pip)? (2.3)

Dp; = H?* W)H = |51 *M¢,1|+ |52 *Mi,,g' et |5D*M¢,D| (2.4)

Bien que cette simplification permette de réduire le colit d’implantation en termes de res-
sources, elle peut agir sur les résultats d’élection du neurone gagnant pendant la phase de compé-
tition. Tel qu’il est présenté sur I’exemple de la figure 2.4, on peut avoir deux distances différentes
D(a,b) et D(a,c) avec D(a,b) > D(a,c) qui donneront des résultats différents voir contradic-
toires du point de vue de distances L et Ly. Dans cet exemple, au niveau de la distance Manhattan
Dy, ;, on remarque que les deux distances sont égales, tandis qu’au niveau de la distance Eucli-
dienne Dy, les deux distances ne sont pas identiques, €tant le résultat attendu vu la condition

initiale D(a,b) > D(a,c). De plus, sur la figure 2.4 on peut voir la représentation graphique de
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I’égalité des distances de différente norme : pour la distance Euclidienne (L) et sa valeur mise
au carré, il s’agit d’un rayon dessinant un cercle autour du point de départ tandis qu’au niveau
de la distance Manhattan (Li;) il s’agit d’un carré dont le croisement des ces deux diagonales
représente le point de départ. Dans le cas de la distance Mahnattan, on peut constater que tous
les points ayant la méme distance ne sont pas uniformément distribués autour du point de dé-
part. Cela peut influencer la phase d’apprentissage de la carte de Kohonen ainsi que la précision
pendant la phase de rappel [72].
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FIGURE 2.4 — Comparaison entre les différentes équations de calcul de la distance (Dy,1, Dr,9 et Dil)

Une autre solution préférée dans d’autres travaux de recherche est de maintenir la qualité
d’élection du neurone gagnant obtenue avec le calcul de la distance Euclidienne en n’utilisant
que le carré de cette distance. De cette facon, I’implantation de I’opération de la racine carrée est
évitée [81,106,113]. Cette approche repose sur 1’idée, présentée graphiquement sur la figure 2.4 :
si Dpg(a,b) > Dpg(a,c) alors D7 ,(a,b) > D7 ,(a,c). Avec cette approche de simplification, la
précision des résultats obtenus avec la distance Euclidienne est conservée. D’un autre c6té, la
taille des registres nécessaires pour 1’enregistrement et la sauvegarde des distances Euclidiennes
est multipliée par deux. Dans [81], Dlugosz et al. ont proposé une architecture configurable per-
mettant d’utiliser les deux normes L/ et L2. Pour enregistrer les résultats de deux normes dans
un registre de taille fixe, les auteurs ont choisi d’utiliser 1’opération de la racine carrée dans le
calcul de la distance Euclidienne. Dans [114], Kurdthongmee a proposé une nouvelle architecture
de la carte de Kohonen a base d’une mémoire RAM indexée par la distance Euclidienne calculée.
Dans cette approche, pour un vecteur d’entrée donné a un instant donné (une itération), I’identité
du neurone gagnant représente le contenu de la case mémoire dont 1’adresse ou I'index corres-
pond a la distance Euclidienne calculée par le neurone entre son vecteur de poids et le vecteur
d’entrée. Pour réduire la taille de la mémoire sans perdre au niveau de la précision des résultats
obtenus, I’auteur a utilisé la distance Euclidienne calculée selon 1’équation originale en utilisant

I’opérateur de racine carrée. Comme indiqué précédemment, cette distance donne une meilleure
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précision par rapport a la distance Manhattan d’une part, et en plus elle est codée sur la moitié
des bits nécessaires pour représenter la distance Euclidienne au carré, d’autre part.

Dans 1’article [108], Talaska et al. ont proposé un circuit analogique programmable de calcul
de distance. Ce circuit de calcul nommé Distance Calculation Circuit (DCC) peut étre configuré
pour calculer soit la distance L2 ou LI selon les besoins de précision de 1’application. Ce circuit
proposé, peu gourmand en termes de ressources, permet de calculer la distance Euclidienne entre
deux vecteurs de trois éléments en un cycle d’horloge en fonctionnant a une fréquence de 10
MHz.

D’autre part, le calcul du taux voisinage h(t) présenté par I’équation 2.5 est également d’une
grande complexité pour une implémentation matérielle. Ce calcul demande I’implantation des
opérateurs de multiplication, de division et exponentiel ainsi que les opérateurs d’addition et
de soustraction. Dans la littérature, on trouve plusieurs travaux de recherche dans lesquels des
solutions se rapprochant de la fonction gaussienne ont été proposées pour simplifier 1I’équation
2.5 [72,115]. Une autre approche de simplification de 1’équation 2.5 trouvée dans plusieurs tra-
vaux traitant de I’implémentation matérielle des cartes de Kohonen est de simplifier cette équation
en utilisant une simple opération de décalage [2,125]. Comme illustré sur la figure 2.5, cette opé-
ration de décalage permet de réaliser une fonction de division par 29, avec S étant I’ordre de
voisinage du neurone. En prenant en compte le cercle de voisinage sur la distribution topologique
des neurones ayant comme centre le neurone gagnant, et ayant comme rayon 1’ordre de voisinage
du neurone le plus éloigné a adapter, la simplification proposée sera utilisée si cet ordre est infé-
rieur au rayon de voisinage, sinon le taux de voisinage sera égal a 0, et donc le vecteur de poids

ne sera pas affecté par I’adaptation.

Rayon de
voisinage

FIGURE 2.5 — Simplification de I’équation de voisinage [2]
Dans [126], Ruping et al. ont analysé I'influence de la simplification de 1’équation 2.5 par
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une simple opération de décalage. Les simulations ont montré que les résultats obtenus par 1’al-
gorithme de Kohonen a base d’une fonction de voisinage gaussienne (I’équation 2.5) sont com-
parables a ceux obtenus avec la version développée a base d’une simple fonction de division par
décalage. D’un autre coté, selon les auteurs, le seul inconvénient, en cas d’utilisation de cette
simplification, est le nombre d’itération d’apprentissage qui sera plus élevé par rapport a 1’algo-
rithme de Kohonen classique. Ce nombre d’itérations supplémentaire permet d’arriver au méme
stade d’entrainement d’une carte de Kohonen utilisant I’algorithme de Kohonen sans simplifica-
tions.

Dans le cadre de simplification de la fonction de calcul du taux de voisinage, Tamukoh et al.
ont proposé une nouvelle approche d’adaptation des vecteurs de poids, dans [118]. Cette approche
appelée Rough-Winner-Take-All (RWTA) ne repose pas sur la fonction de voisinage h(t) présentée
par I’équation 2.5. L'idée est de remplacer le voisinage de la distribution topologique des neurones
sur la couche compétitive de la carte de Kohonen || TS r_Z” par un voisinage calculé en termes
de proximité des vecteurs de poids sur I’espace réel. En effet, pour chaque stimulus, les distance
calculées seront décalées a droite de R(t) bits, avec R(¢) étant le rayon de voisinage. Ensuite,
seulement les neurones ayant les distances décalées minimales seront affectés par 1’adaptation de
leurs vecteurs de poids avec un taux d’apprentissage exprimé par un décalage a droite de R(t) bits
de la différence entre le vecteur d’entrée et le vecteur de poids. Enfin, on procede a la réduction du
rayon de voisinage R(t). De cette fagon, I’adaptation par taux de voisinage sera effectuée au cours
de I’apprentissage itératif avec la réduction du parametre R(t) apres un certain nombre d’itération
d’apprentissage, ce qui engendre a la fois la minimisation du nombre de neurones affectés par
I’adaptation et I’augmentation du taux d’apprentissage de ces neurones. Cette approche permet
de réduire le nombre d’itération d’apprentissage afin de converger rapidement vers la projection
de I’espace d’entrée.

A base des simplifications précédemment présentées, plusieurs architectures matérielles de la
carte auto-organisatrice ont été proposées dans la littérature [2,84,111,125,127]. Ces architectures
ont souvent été proposées dans un cadre applicatif caractérisé par des performances élevées exi-
gées ou une consommation d’énergie réduite. Plusieurs approches d’implémentation matérielles
ont été proposées selon les besoins de 1’application. Parmi les architectures matérielles les plus
courantes, on trouve trois types d’architecture : architecture massivement parallele, architecture

sérielle parallele et architecture séquentielle.

2.3.2 Architecture massivement parallele de la carte SOM

L architecture parallele de la carte auto-organisatrice de Kohonen permet de distribuer le cal-
cul de I’algorithme de Kohonen sur plusieurs modules ou éléments de calcul. Chaque module
représente en général un neurone sur la couche compétitive de la carte SOM. Ces modules de
calcul ou neurones effectuent simultanément le calcul de la distance Ly et/ou L; entre les vec-
teurs d’entrée et leurs vecteurs de poids associés de maniere générale en utilisant des équations

simplifiées, comme présenté dans la section précédente. Dans ce cas, on parle d’une architecture

48




2.3. Approche matérielle de I'implémentation de la carte auto-organisatrice

de type Single Instruction Multiple Data (SIMD), ou une instruction unique (le calcul de la dis-
tance Ly et/ou L) est exécutée sur des données multiples (un méme vecteur d’entrée pour tous
les modules et des vecteurs de poids différents pour chaque module). Dans cette architecture, les
éléments du vecteur d’entrée présentés sur la couche d’entrée sont traités en parallele sur des mo-
dules distribués au niveau de chaque neurone. Cette architecture est souvent appelée architecture

massivement paralléle.
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FIGURE 2.6 — Architectures matérielles paralleles pour le calcul des distances : (a) Norme Ly, (b) Norme
Lo

Comme illustré sur la figure 2.6, le calcul de la distance suivant les deux normes L; ou L
s’effectue en parallele sur les différents éléments des vecteurs d’entrée ? et de poids W) Pour
chaque paire d’éléments (z;, w;), out z; et w; sont des éléments des vecteurs ? et W (0 <i<D,
D étant la dimension des vecteurs 7 et W)), on calcule la différence en utilisant un opérateur de
soustraction. Ensuite, le carré sur la norme L, ou la valeur absolue sur la norme L; pour chaque
paire sera calculé respectivement en utilisant une opération de multiplication ou une opération
d’addition [111]. Finalement, la distance L; ou L, sera calculée par I’accumulation des diffé-
rences de chaque paire déja calculées. La fonction de I’accumulation s’effectue simultanément en
utilisant un ensemble d’opérateurs d’addition distribués sur plusieurs étages. Le nombre d’étage
d’additionneur est calculé en fonction de la dimension de la couche d’entrée suivant I’équation

2.6. Les additionneurs appartenant au méme étage fonctionnent en parallele.

Ey = Logy(D) (2.6)

- —
avec F 4 étant le nombre d’étages d’addition et D étant la dimension des vecteurs X et W .

Avec ce type d’architecture, toutes les distances L, ou L; seront calculées en parallele. La
comparaison de ces distances au cours de la phase de compétition, afin d’élire le neurone gagnant,
s’effectue ainsi en parallele. Cette opération est assurée par un comparateur global comme pré-
senté sur la figure 2.7. Ce comparateur est composé d’un ensemble de comparateurs élémentaires
a deux entrées distribués sur des étages successifs. Le nombre d’étages est calculé en fonction du

nombre de modules sur la couche compétitive avec 1’équation 2.7 :
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EC - LOQQ(Nneurones) (2.7)

avec F étant le nombre d’étages de comparaison et N, yones €tant le nombre de neurones sur
la couche compétitive. Par conséquent, dans ce type d’architecture, les opérations de comparaison
sur un étage i seront effectuées simultanément.

L’architecture matérielle massivement parallele permet d’exploiter le parallélisme de 1’algo-
rithme de Kohonen d’une fagon plus optimale. Dans [125], Ben Khalifa et al. ont proposé une
architecture massivement parallele permettant d’exécuter chaque opération de I’algorithme en
parallele en un cycle d’horloge. Ces résultats sont obtenus sur une carte SOM composée de 25
neurones et traitant des vecteurs d’entrée d’une taille de 23. Dans cette architecture, implantée
sur une carte FPGA de type RCI100-PP et tournant a une fréquence d’horloge de 25 MHz, une
itération de rappel peut étre exécutée en 1.37us. Par conséquent, les performances de cette archi-
tecture au cours de la phase de rappel sont de 419.7 MCPS. Dans cette architecture, on remarque
que sa fréquence de fonctionnement maximale est relativement faible. Cela revient au modele
du support FPGA utilisé, d’une part. D’autre part, I’exécution parallele du calcul de la distance
Euclidienne peut avoir une grande influence sur le chemin critique du circuit final et ainsi sur
la fréquence maximale de fonctionnement. En effet, le calcul de la distance Euclidienne en un
seul cycle d’horloge passe par un opérateur de soustraction, un opérateur de multiplication ainsi
que 5 opérateurs d’additions successives. Par conséquent, un cycle d’horloge doit étre supérieur
a la somme des délais nécessaires pour effectuer toutes ces opérations. De surcroit, si on aug-
mente la dimension du vecteur de poids/d’entrée avec cette approche la fréquence maximale de

fonctionnement diminuera a cause de 1’ajout des étages d’additionneurs supplémentaires.

50




2.3. Approche matérielle de I'implémentation de la carte auto-organisatrice

Pour améliorer les performances des architectures massivement paralleles, plusieurs travaux
dans la littérature ont proposé une approche consistant a synchroniser 1’exécution des différentes
opérations en les découpant sur plusieurs cycles d’horloge [117]. Par conséquent, chaque opé-
ration sera exécutée sur plusieurs cycles d’horloge dont le nombre dépend de la dimension du
vecteur des poids pour le calcul de la distance (L; ou Ly) et du nombre de neurones sur la
couche compétitive pour la recherche du neurone gagnant. Dans le travail présenté en [111],
Ramirez-Agundis et al. ont proposé une architecture matérielle massivement parallele d’une carte
auto-organisatrice composée de 256 neurones avec un vecteur de poids d’une dimension de /6.
Cette architecture utilisant la distance LI permet d’améliorer la fréquence de fonctionnement de
la carte SOM implantée, qui atteint /00 MHz, avec une carte FPGA Virtex XC2V6000-6. Dans
cette architecture, une itération de rappel nécessite 26 cycles d’horloge tandis qu’une itération
d’apprentissage prend 45 cycles d’horloge. Par conséquent, les performances obtenues avec cette
architecture sont de 15 754 MCPS pendant la phase de rappel et de 9 102 MCUPS pendant la
phase d’apprentissage. On remarque que le nombre de cycle d’horloge nécessaires pour effectuer
les étapes d’apprentissage et de rappel augmente avec cette approche par rapport a une approche
massivement parallele a faible latence présentée auparavant. Concernant la fréquence de fonction-
nement maximale de cette architecture, elle augmente également par rapport a une architecture
massivement parallele a faible latence car elle dépend du chemin critique qui dans ce cas traverse
moins d’opérateurs arithmétiques. Cette architecture est également plus robuste aux changements
de la structure de la carte SOM, en y rajoutant plus de neurones ou en choisissant une taille des
vecteurs d’entrée/poids plus grande, car ces modifications n’ont pas une grande influence sur la

fréquence de fonctionnement maximale.

Hikawa et Maeda ont proposé dans [115] une architecture matérielle massivement parallele
d’une carte auto-organisatrice composée de 256 neurones avec un vecteur de poids d’une di-
mension de 3. Dans cette architecture utilisée pour une application de quantification de couleurs,
chaque itération est exécutée en un seul cycle d’horloge. La dimension réduite du vecteur du
poids et 1’utilisation de la distance Manhattan, permettent d’optimiser les phases de calcul de la
distance ainsi que la mise a jour des poids. D’un autre c6té, le comparateur global utilisé pour
comparer lors d’une itération les distances calculées par tous les neurones pour trouver le neu-
rone gagnant, influence grandement la fréquence de fonctionnement maximale de I’architecture.
De plus, elle chute de maniere non linéaire avec le nombre de neurones dans la couche compéti-
tive, comme illustré figure 2.8(b). D’autre part, ’augmentation de la taille de la carte de Kohonen
engendre I’augmentation de la quantité des ressources matérielles nécessaires comme attendu.
Pour une technologie Field-Programmable Gate Array (FPGA) Xilinx Virtex 6, XC6VSX315T,
les ressources matérielles exprimées en termes des registres et de Look-Up Table (LUT), sont
présentées figure 2.8(a) en fonction de la taille de la carte SOM. La courbe 2.8(b) montre égale-
ment que la taille de la carte SOM exprimée en nombre de neurones dans la couche compétitive
permet d’améliorer les performances globales d’apprentissage de la carte auto-organisatrice. A

une fréquence de fonctionnement maximale de 33 MHz, les performances maximales obtenues
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sont de 25 344 MCPS/MCUPS pour les phases d’apprentissage et de rappel. Avec cette architec-
ture, les performances de la phase d’apprentissage et celles de la phase de rappel sont égales, car

dans les deux cas, une itération se déroule en un cycle d’horloge.
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FIGURE 2.8 — Résultats d’implémentation d’architecture massivement paralléle

Nous pouvons constater que les architectures massivement paralleles permettent d’exploi-
ter d’une maniere plus optimale le parallélisme de 1’algorithme de Kohonen. Différentes archi-
tectures matérielles permettent de mettre en avant ce parallélisme inhérent de 1’algorithme de
Kohonen, au prix d’une latence, une fréquence de fonctionnement maximale et des ressources
matérielles nécessaires plus ou moins élevées. Les opérations les plus critiques et les plus in-
fluentes sur ces criteres sont I’exécution parallele de 1’opération de calcul de la distance L; et/ou
Ly etI’opération de recherche du neurone gagnant pour un vecteur d’entrée. Les architectures ma-
térielles présentées jusqu’a présent sont plus adaptées pour des applications a un nombre réduit
de neurones avec un vecteur de poids de petites dimensions, car en augmentant le nombre de ces
derniers les criteres présentés précédemment se dégradent rapidement d’une fagon non linéaire.
En effet, des cartes de Kohonen de grandes tailles en termes de nombre de neurones sur la couche
compétitive ainsi que la dimension des vecteurs d’entrée et de poids, ne permettent pas d’aboutir
a des architectures opérant a des fréquences de fonctionnement élevées, engendrant ainsi 1’ abais-
sement des performances globales mesurées en MCPS et MCUPS. Les architectures matérielles
massivement paralléles a latence plus élevée peuvent relativement stabiliser la fréquence de fonc-
tionnement maximale en fonction du nombre de neurones de la carte de Kohonen, en rallongeant
la durée en nombre de cycle d’horloge nécessaire pour effectuer les phases d’apprentissage et de
rappel. En effet, le gain obtenu en maintenant une fréquence de fonctionnement maximale la plus
stable et plutot indépendante de la taille de la carte de Kohonen est souvent contrebalancé par
les durées nécessaires pour les phases d’apprentissage et de rappel de plus en plus longues. Par
conséquent, les performances globales d’une carte de Kohonen souvent n’augmentent pas mais
au contraire diminuent pour les tailles de carte de plus en plus importantes. Pour ces raisons, des

architectures simplifiées par rapport aux architectures massivement paralleles ont été proposées
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dans la littérature, dans le but principal d’implémenter des cartes de Kohonen de grande taille
comportant de plus en plus de neurones. Les exemples de ce type d’architecture matérielle sont

les architectures sérielle et séquentielle présentées dans les sections suivantes.

2.3.3 Architecture sérielle paralléle de la carte SOM

Pour simplifier I’architecture matérielle massivement parallele de la carte auto-organisatrice
de Kohonen au niveau des ressources matérielles nécessaires ainsi que le chemin critique de
I’opération de calcul de la distance, tout en exploitant le parallélisme inhérent de 1’algorithme
de Kohonen, une architecture matérielle sérielle parallele a été proposée. Comme dans le cas
de I’architecture massivement parallele, 1’architecture sérielle est une architecture parallele de
type SIMD. Elle exploite le parallélisme inhérent de I’algorithme de Kohonen en distribuant les
neurones de la couche compétitive sur plusieurs modules physiques, de la méme maniere que
dans une architecture massivement parallele. Dans I’architecture sérielle, chaque neurone est un
module élémentaire indépendant qui effectue localement le calcul de la distance, 1a génération des
parametres d’adaptation et la mise a jour du vecteur des poids. Au niveau global de I’architecture,
tous les neurones effectuent leurs opérations de maniere indépendante et simultanée. La principale
différence d’une architecture sérielle par rapport a une architecture massivement parallele est
au niveau des opérations effectuées au sein d’un neurone. Dans un neurone d’une architecture
sérielle, toutes les opérations sont effectuées de maniere séquentielle. Les éléments de la couche
d’entrée sont envoyés un par un vers les neurones. Au cours d’un cycle d’horloge, le neurone sera
réservé pour le traitement des éléments d’indice i (z; et w;) des vecteurs d’entrée et de poids X et
W. Au prochain cycle, le neurone effectuera le traitement des éléments d’indice i+/ et ainsi de
suite.

Le schéma bloc du circuit de calcul de la distance d’un neurone de I’architecture sérielle
est présenté figure 2.9. Ce circuit comporte un certain nombre d’opérateurs arithmétiques placés
en série permettant de traiter une simple paire d’éléments (z;, w;) a la fois. A la fin de chaque
calcul sur une paire d’éléments des vecteurs Y et W) le résultat est provisoirement stocké dans
un registre pour sa réutilisation ultérieure au cours du traitement suivant. Apres le traitement
des derniers éléments des vecteurs X et W), le résultat final est récupéré et sauvegardé pour
une comparaison ultérieure. Dans cette architecture, le nombre de cycles d’horloge alloués pour
I’exécution d’une opération locale est calculé en fonction du nombre d’éléments sur la couche
d’entrée.

La mise en ceuvre du circuit de traitement des paires d’éléments de vecteur ? et W) peut
étre effectuée d’une fagon asynchrone , avec un circuit composé d’une série d’opérateurs arithmé-
tiques et logiques permettant de traiter une paire d’éléments en un seul cycle d’horloge [106,120]
ou synchrone en placant une bascule entre les opérateurs arithmétiques et logiques et donc le trai-
tement sera effectué en pipeline sur le circuit [113,121]. Dans [106], Lachmair et al. ont proposé
une architecture sérielle parallele permettant de réaliser une carte auto-organisatrice de grande

taille, composée de 6050 neurones avec des vecteurs d’entrée/poids d’une dimension de /94. Un
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FIGURE 2.9 — Le schéma bloc du circuit de calcul de la distance d’un neurone dans I’ architecture sérielle
de la carte SOM

neurone de cette architecture peut &tre reconfiguré pour calculer soit la distance avec la norme 7
ou la norme L,. Les opérateurs du circuit (soustracteur, multiplieur, accumulateur) sont placés
d’une fagon asynchrone. Le traitement d’une paire d’éléments des vecteurs Y et W) est effectué
en un cycle d’horloge dont la valeur maximale de fréquence est de 99 MHz sur une technologie
FPGA Xilinx-Virtex-4. Dans cette architecture, le calcul de la distance L; ou Lj, entre les vec-
teurs de poids et d’entrée composés de 194 éléments, est effectué en 194 cycles d’horloge. Par
conséquent, les performances d’apprentissage obtenues avec cette architecture s’élevent a 20 604
MCUPS.

Afin d’améliorer les performances globales (d’apprentissage et de rappel) du systeme utili-
sant une architecture matérielle de type sériel parallele, Hendry et al. ont proposé une architec-
ture sérielle synchrone dans [121]. Dans cette architecture, les opérateurs arithmétiques du circuit
de traitement local au sein d’un neurone sont synchronisés par des registres intermédiaires. En
utilisant la distance Manhattan, le circuit est composé de trois opérateurs arithmétiques : un sous-
tracteur, un opérateur de valeur absolue et un accumulateur. Avec ce traitement pipeline, chaque
opérateur traite un élément de vecteur au cours d’un cycle d’horloge. Par conséquent, la distance
finale sera calculée apres D+3 cycles d’horloge dont la fréquence est de 200 MHz sur une tech-
nologie CMOS, avec D étant le nombre d’éléments de la couche d’entrée pouvant atteindre /024.
Pour minimiser la consommation d’énergie au cours de la phase de rappel, un seuil d’accumula-
tion de la distance est également utilisé pour éliminer un certain nombre de neurones de 1’élection
du neurone gagnant. Ce seuil correspond a la plus grande distance minimale calculée par un neu-
rone. Au cours du calcul de la distance par un neurone, si la valeur dans 1’accumulateur dépasse
ce seuil fixé a I’avance, le neurone en question ne terminera pas le traitement de tous les élé-

ments (suivants) du vecteur, et il sera ainsi éliminé de la compétition. Par conséquent, a la fin de
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I’opération de calcul de la distance, seuls les neurones ayant une distance inférieure au seuil fixé
participeront a I’élection du neurone gagnant. Cette opération est effectuée sur un comparateur
global similaire au comparateur utilisé dans une architecture massivement parallele. Quelques
travaux dans la littérature ont également proposé des améliorations de ce module au sein d’une
architecture sérielle [121, 128].

Les approches basées sur une architecture sérielle trouvées dans la littérature permettent d’op-
timiser la quantité des ressources matérielles nécessaires pour une implémentation parallele de la
carte auto-organisatrice. Le traitement sériel des éléments des vecteurs X et W permet égale-
ment d’améliorer la fréquence maximale de fonctionnement méme pour des vecteurs d’entrée/-
poids de grande dimension. Autrement dit, I’architecture globale est robuste par rapport aux chan-
gements de la structure de la couche d’entrée dans une certaine limite définie par les ressources
matérielles allouées pour I’architecture. De plus, ces changements de dimension de vecteurs d’en-
trée au dela des limites allouées initialement ne nécessitent pas de grands efforts de conception
pour une adaptation de I’architecture, puisque au niveau du circuit de calcul de la distance aucun
changement n’est a faire, uniquement les ressources de stockage des vecteurs de poids et d’entrée

doivent étre re-dimensionnées.

2.3.4 Architecture séquentielle de la carte SOM

Larchitecture séquentielle de la carte auto-organisatrice est une des architectures matérielles
les plus simples a mettre en ceuvre. Cette architecture, présentée sur la figure 2.10, est composée
d’un module de traitement ou de calcul couplé a un comparateur et deux registres : registre de
distance minimale (R ;) et registre d’identité du neurone gagnant (R;;). Les vecteurs de poids de
tous les neurones de la couche compétitive sont enregistrés dans une mémoire nommée Mémoire
de poids, ou chaque vecteur est enregistré dans une zone mémoire indexée par I’identité de son

neurone associé.

Module de traitement Comparateur
7
~8 i " Registre Sl Dpin
= ircuit de Ry
E >< calcul de E
o ‘5 la distance | .
ho] 5 Distance A
(5] N
28 — < 3
= > Circuit de
° mise a |_’ B
@) jour
\V/ E
Contréleur Registre ID...
d'indices N ﬁ OUT}————min,.
id
MUX l DEMUX i
| ) ) [ ]
W, W, W,  nw,nw, nwp

M¢émoire de poids

FIGURE 2.10 — Architecture séquentielle de la carte SOM
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Le calcul de la distance L; et/ou L, de tous les neurones est réalisé par le module de trai-
tement de maniere séquentielle. A un instant donné, le module de traitement calcule la distance
L,/L, entre le vecteur de poids du neurone d’identité i et le vecteur d’entrée. Une fois la distance
calculée, elle est envoyée vers le comparateur, tandis que le module de traitement reprend le cal-
cul de la distance L;/L, du neurone d’identité i+/ et ainsi de suite. Au niveau du comparateur,
la distance calculée est comparée avec la distance minimale enregistrée dans le registre R ;. Si
la distance dernierement calculée est inférieure a la distance enregistrée dans le registre R , elle
la remplacera dans le registre R; et le registre R,;; sera mis a jour avec I’identité du neurone
correspondant. Donc, dans 1’architecture séquentielle le calcul de tous les neurones est distribué
temporellement sur un module unique partagé dans le temps, contr6lé par un module de contrdle
utilisant les identités de neurones pour sélectionner le calcul associé a un neurone. D’un autre
coté, dans une architecture séquentielle, les calculs a réaliser au sein d’un neurone peuvent étre
effectués soit de maniere sérielle, ou un élément de vecteur est traité a la fois soit de maniere

parallele ou tous les éléments de vecteur sont traités en méme temps.

Kurdthongmee a proposé dans [129] une architecture matérielle séquentielle ou les calculs au
sein d’un neurone sont effectués de maniere parallele sur tous les éléments des vecteurs d’entrée
et des vecteurs poids. L’architecture présentée a été validée sur des vecteurs d’une dimension de
3. Les calculs au sein d’un neurone s’effectuent en un cycle d’horloge a une fréquence de 50 MHz.
La technologie utilisée est FPGA Xilinx XC2VP1000. Cette architecture n’est pas gourmande en
ressources matérielles, étant donné 1’utilisation d’un seul neurone pour toute la carte SOM. De
surcroit, les modifications éventuelles du nombre de neurones sur la couche compétitive pour
adapter une carte SOM a une large gamme d’applications ne nécessitent pas de grands efforts
de conception. Il suffit d’élargir la taille des blocs mémoires pour pouvoir rajouter les nouveaux
vecteurs de poids et modifier le controleur choisissant le neurone a traiter. L.’augmentation du
nombre de neurones n’influence guere les ressources matérielles utilisées. En effet, les ressources
ajoutées consistent aux blocs mémoires ou registres utilisés pour I’enregistrement des vecteurs de

poids et au multiplexeur servant pour le contrdle du choix de neurone a traiter.

Une autre architecture séquentielle a base d’un circuit de traitement sériel synchrone a été pro-
posée par Hikawa et Kaida dans [116]. Cette architecture traite des vecteurs d’entrée/poids d’une
dimension égale a 32, pour lesquels 34 cycles d’horloge sont nécessaires, avec une fréquence de
188 MHz obtenue en utilisant la technologie FPGA Xilinx XC3S700A. Comme pour 1’architec-
ture présentée [129], le changement de structure de la carte SOM basée sur cette architecture,
notamment en termes du nombre de neurones ou de dimensions de vecteur d’entrée / poids, est
relativement simple ol uniquement les supports de stockage doivent étre re-dimensionnés. De
plus, la particularité de cette architecture est sa capacité de « culling » ou d’élagage temporaire
de neurones permettant d’améliorer la précision de la carte SOM appliquée a la reconnaissance

de gestes des mains.

L architecture matérielle séquentielle est 1’architecture la moins couteuse en termes de res-

sources matérielles utilisées pour sa conception. D’un autre c6té, cet avantage en termes de res-
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sources nécessaires est au détriment des performances pouvant étre obtenues dans les phases
d’apprentissage et de rappel. Un autre avantage des architectures matérielles séquentielles de
I’algorithme de Kohonen est qu’elles peuvent étre adaptées avec peu d’effort a n’importe quelle
application. De plus, elles peuvent étre congues de telle sorte pour garantir un certain niveau de
flexibilité, une propriété peu commune pour une architecture matérielle lui permettant de s’adap-
ter au cours de son fonctionnement. Comme discuté précédemment, les autres types d’architec-
tures matérielles sont peu voire aucunement flexibles. Ce probleme de flexibilité représente la
faiblesse principale des architectures matérielles de la carte de Kohonen qui sont principalement
caractérisées par de tres bonnes performances par rapport a leurs équivalents logiciels ainsi que

par leurs cofits faibles en termes de ressources matérielles utilisées.

2.4 Probleme de flexibilité des architectures matérielles de la

carte de Kohonen

En vue de leur capacité de traitement des données multidimensionnelles les cartes auto-
organisatrices sont fréquemment utilisées dans différents domaines tels que traitement d’images,
biométrie, reconnaissance, robotique, etc. Une carte de Kohonen est caractérisée par plusieurs
parametres [69, 130] :

Dimension du vecteur de poids : correspond au nombre d’éléments sur la couche d’entrée. Ce
parametre dépend du nombre de valeurs permettant de représenter au mieux un échantillon

de I’environnement externe selon caractéristiques associées a une application.

Taille de la couche compétitive : correspond au nombre de neurones sur la carte SOM. Ce pa-
rametre dépend de la diversité ainsi que de la densité des données dans I’espace d’entrée.
D’autre part, elle dépend également de la précision que 1’on souhaite obtenir a base de la

carte de Kohonen.

La topologie de voisinage : correspond a la fagcon d’interconnexion des neurones sur la couche
compétitive d’une carte SOM. Ce parametre permet de déterminer le taux de voisinage
utilisé au cours de la phase d’apprentissage pour la mise a jour des vecteurs de poids de

neurones. Ce parametre dépend de la densité des données dans I’environnement externe.

Le rayon de voisinage initial : correspond a la zone autour du neurone gagnant dont les neurones
seront affectés par I’adaptation et leurs vecteurs de poids seront mis a jour. Ce parametre
dépend du nombre de classes identifiées sur la couche de sorties et est dépendant de la

fonction réalisée.

La structure finale d’une carte auto-organisatrice qui sera utilisée au sein d’une application
varie en fonction de ces parametres. Une carte de Kohonen doit respecter les besoins applicatifs
ainsi que les caractéristiques des données de 1’environnement externe pour pouvoir répondre de
la meilleure des manieres a la fonction qui lui a été confiée. Une carte SOM paramétrée pour

une application donnée peut difficilement étre utilisée pour une autre. En effet, le changement
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d’application ou d’environnement externe imposent le changement de modele de la carte SOM
et donc la modification de sa structure et de ses parametres. Les architectures implantant 1’algo-
rithme de Kohonen doivent pouvoir supporter ces changements dynamiques. L.’adaptation d’une
carte SOM avec un jeu de parametres initial propre a une application a une autre est souvent
plus simple a réaliser dans des implémentations logicielles. Dans la littérature, on trouve méme
des modeles auto-adaptables de la carte de Kohonen mis en ceuvre a base des implémentations
logicielles [94, 131-134].

D’autre part, certains domaines d’application imposent des contraintes temporelles serrées
pour assurer un traitement temps réel. Comme discuté précédemment, les performances tempo-
relles obtenues avec ces implémentations logicielles généralement ne permettent pas de répondre
a ces exigences. Dans les systemes embarqués, pour pouvoir augmenter leur autonomie, a ces
contraintes de performances s’ajoutent souvent des contraintes de faible consommation d’énergie.
Le résultat de toutes ces contraintes sont des architectures matérielles performantes permettant
d’exploiter au mieux le parallélisme de 1’algorithme de Kohonen et les besoins des applications
pour lesquelles elles ont été proposées. D’ un autre c6té, ces implémentations matérielles de la
carte auto-organisatrice dédiées a des applications spécifiques, sont peu voir aucunement adap-
tables a des changements de parametres a la volée (online) au cours de leur fonctionnement. En
cas de changement d’application ou de fonction, afin de répondre a ces nouveaux besoins carac-
térisés par un nouveau jeu de parametre, la seule solution est de repasser par toutes les phases
de conception pour modifier le modele de la carte SOM. Le manque de flexibilité des implémen-
tations matérielles de la carte SOM est une problématique de recherche de longue date. Dans la
littérature, on trouve un certain nombre de travaux ou les auteurs ont proposé des architectures
matérielles reconfigurables permettant d’adapter un certain nombre de parametres de la carte
SOM par une simple configuration. Ces architectures matérielles reconfigurables de la carte SOM

font I’objet de la section suivante.

2.4.1 Architectures matérielles reconfigurables de la carte SOM

Dans [135], Kolasa et al. ont proposé une architecture matérielle reconfigurable permettant
de configurer la topologie de voisinage utilisée. Dans cette architecture, les connexions inter-
neuronales peuvent étre paramétrées pour utiliser une des topologies précédemment présentées :
topologie en losange, topologie rectangulaire ou topologie hexagonale. La topologie de voisinage
agit sur le nombre de neurones qui participent a la phase d’adaptation. Le choix d’une topologie
de voisinage dépend essentiellement de la distribution des données dans I’espace d’entrée et per-
met de réduire 1’erreur de quantification de la carte SOM pour un méme espace d’entrée. Comme
présentée sur la figure 2.11, ’architecture proposée consiste a une grille de neurones connectés
par des communications point a point paramétrables entre leurs voisins les plus proches physi-
quement. Le maillage physique initial de neurones utilisé dans cette architecture est la topologie
rectangulaire comme illustré la figure 2.11. Pour changer de topologie, un simple paramétrage

de systeme active le circuit de controle des communications au niveau de chaque neurone qui se
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charge de la désactivation des communications inutiles pour la nouvelle topologie. Trois exemples

de configuration différente sont présentés figure 2.11(a), (b) et (c).

Connexion Désacitivée

0.?‘:? @‘:c"c
SIS GRS
0 S

Connexion Acitivée

FIGURE 2.11 — Architecture matérielle reconfigurable de la carte SOM en topologie de voisinage : (a)
configuration rectangulaire (b) configuration en losange et (c) configuration hexagonale

Tamukoh et al. ont proposé dans I’article [119], une architecture matérielle reconfigurable en
termes de la distance L; ou L, et des fonctions de voisinage utilisées. Cette architecture peut
étre configurée pour calculer la distance selon la norme L; ou la norme L,. D autre part, la fonc-
tion de voisinage peut étre choisie entre la fonction de voisinage classique ou la fonction RWTA
détaillée précédemment [118], via une simple reconfiguration. Par conséquent, en combinant les
deux reconfigurations, on peut choisir entre 4 modeles de la carte auto-organisatrice. La reconfi-
guration de cette architecture matérielle est assurée par la reconfiguration dynamique des circuits
programmables FPGA.

Dans les travaux de Fengwei et al. présentés dans [113], une architecture matérielle dynami-
quement reconfigurable pour I’implémentation d’un réseau de Kohonen dans sa version supervi-
sée LVQ a été proposée. Les auteurs ont exploité la flexibilité des architectures séquentielles a
base de neurone effectuant les calculs de maniere sérielle pour proposer une architecture flexible
en termes de nombre de neurones ainsi que en termes de la dimension de vecteurs d’entrée. Pour
améliorer les performances de ce type d’implémentation matérielle, les neurones de la couche
compétitive ont été distribués sur plusieurs circuits. Chaque circuit est doté d’une mémoire RAM
dans laquelle les vecteurs de poids de neurones associés sont enregistrés. Un élément du vecteur
de poids appartenant a un neurone est identifié par sa propre adresse dans cette mémoire. Ces
adresses sont générées par un bloc de controle qui est paramétrable et permet la modification de
la dimension des vecteurs d’entrée/de poids. Les distances seront calculées sur chaque circuit en
parallele et envoyées vers un comparateur global qui procédera a une comparaison séquentielle
distance par distance au niveau de toute la carte LVQ. La comparaison est également controlée
par un bloc de contrdle paramétrable permettant de modifier le nombre total de neurones de la
carte LVQ et ainsi la taille de la couche compétitive. Enfin, I'identité du neurone gagnant sera
connue apres le balayage et 1a comparaison de toutes les distances envoyées par tous les neurones
de la carte LVQ. La flexibilité proposée par cette architecture matérielle est au détriment des per-
formances obtenues. En effet, les performances d’apprentissage et de rappel sont respectivement
de 592 MCUPS et 596 MCPS obtenues sur une carte LVQ de taille de 512 neurones adaptée pour
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des vecteurs d’entrée/de poids d’une dimension de 4096. Ces résultats sont de 1’ordre des per-
formances que I’on obtient avec des architectures logicielles et sont plutdt insatisfaisants pour
une implémentation matérielle dédiée a un systeme temps réel a des contraintes de temps fortes.
D’autre part, la taille maximale de la couche compétitive avec cette architecture est fixée au préa-
lable pendant la conception et ne peut aucunement €tre modifiée au cours du fonctionnement.
Autrement dit, I’extensibilité a la volée de cette architecture est impossible. En effet, si une mo-
dification architecturale est souhaitée pour une application donnée, par exemple un nombre de
neurones plus grand ou une dimension de vecteurs de poids plus élevée, le seul moyen d’y par-
venir est de passer a nouveau par les phases de conception pour apporter ces modifications sur

I’architecture initiale.

2.4.2 Problemes d’extensibilité des architectures matérielles de la carte SOM

Le probleme d’extensibilité évoqué dans la section précédente est un probleme existant dans
toutes les implémentations matérielles reportées dans la littérature [136, 137]. En effet, I’extensi-
bilité d’une implémentation matérielle de la carte auto-organisatrice consiste a rajouter a la volée
(online) un ensemble de neurones sur la couche compétitive initiale sans changements architectu-
raux majeurs. Les neurones nouvellement rajoutés a une carte SOM initiale doivent pouvoir étre
combinés avec les neurones initiaux, pour constituer au final une nouvelle structure de la carte
SOM dont le nombre de neurones total sera égal a la somme des neurones initiaux et rajoutés. La
figure 2.12(a) présente le schéma synoptique d’une implémentation matérielle massivement pa-
rallele de la carte auto-organisatrice dite 1’architecture « classique ». Dans cette implémentation,
la carte est composée d’un ensemble de neurones distribués sur une grille composée de L lignes
et de K colonnes. Tous les neurones sont alimentés par les éléments de la couche d’entrée par des
liens de communication point a point. Autrement dit, la couche d’entrée comportant le vecteur
d’entrée est connectée a tous les neurones de la carte SOM. Dans cette architecture, chaque neu-
rone envoie la distance calculée entre son vecteur de poids et le vecteur d’entrée également via
des liens de communications point a point, vers un module de recherche du neurone gagnant. Ce
module est équipé de L x K entrée pour récupérer les distances calculées par tous les neurones et
leurs identités. La distance minimale et 1’identité correspondante, seront dirigées vers les L x K
sorties du module de comparaison pour informer, également via des liens de communication point
a point, tous les neurones de la carte de I’identité du neurone gagnant.

Dans I’objectif d’avoir des architectures matérielles de la carte SOM configurables et adap-
tables a toute sorte d’application, la question que 1’on pourra se poser I’architecture matérielle
classique de la figure 2.12(a) comportant L.xK neurones pourra-t-elle servir de base pour construire
une autre architecture comportant plus de neurones, M x N comme illustré figure 2.12(b) ? La ré-
ponse a cette question est malheureusement négative. Plusieurs problemes sont a I’origine de cette
situation : le probleme de comparaison de distances calculées par tous les neurones, le probleme
d’identification unique d’un neurone au sein de la nouvelle carte SOM et le probleme de distribu-

tion des vecteurs d’entrée vers tous les neurones. Le probleme principal réside dans le module de
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FIGURE 2.12 — Probleme d’extensibilité des architectures matérielles dites classiques de la carte auto-
organisatrice : (a) Architecture d’une carte SOM classique de taille 1. x K. (b) Extensibilité de la carte
SOM : essai de combinaison de M x N cartes SOM de taille L x K.

comparaison dont le nombre d’entrées et de sortie ne permet pas d’ajouter de nouveaux neurones
a la compétition, puisque ce nombre est figé dans la phase de conception. De plus, ce module
de comparaison ne permet pas, sans modifications majeures dans la phase de conception, d’étre
combiné de maniere directe avec d’autres modules de comparaison appartenant a d’autres archi-
tectures indépendantes de la carte SOM. Un autre probleme dans cet exercice d’extensibilité est
le probleme d’identification des neurones dans la nouvelle carte SOM formée. Sans adaptation
d’identifiants de neurones appartenant a des plus petites cartes SOM, il y aura des neurones de la
nouvelle grande carte SOM dont les identités ne seront pas uniques et ceci pourra compromettre le
bon déroulement de 1’élection du neurone gagnant et ainsi la bonne implantation de I’algorithme

de Kohonen.

Dans la littérature, nous trouvons également des architectures matérielles de la carte SOM
utilisant une approche de comparaison globale différente de celle évoquée précédemment notam-
ment la comparaison sérielle et distribuée [114, 118, 138]. L’approche de comparaison sérielle,
généralement utilisée dans les architectures matérielles séquentielles, permet d’identifier le neu-
rone gagnant en prenant les distances calculées par les neurones de la carte SOM une par une.
Cette approche permet de garantir un certain niveau de flexibilité [116, 129], mais au détriment
des performances d’apprentissage et de rappel. D’un autre coté, 1’exploitation de cette approche
de comparaison ne permet pas non plus de garantir un degré d’extensibilité souhaité dans les ar-
chitectures matérielles de la carte SOM [113]. La solution des comparateurs locaux distribués est
une autre approche de recherche du neurone gagnant au sein d’une carte SOM. Ces comparateurs
distribués effectuent I’opération de recherche du neurone gagnant par propagation systoligue des
distances minimales locales sur des étages [55, 139]. De cette facon, les comparaisons sont effec-

tuées séquentiellement étage par étage avec une possibilité d’effectuer des comparaisons locales
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en parallele sur des comparateurs situés sur le méme étage systolique. L’architecture d’une carte
auto-organisatrice utilisant ce mécanisme de propagation systolique de distance minimale est pré-
sentée sur la figure 2.13. Chaque comparateur associé a un neurone assure une comparaison entre
sa distance calculée et les distances minimales locales envoyées par ses voisins adjacents situés
dans I’étage précédent, en amont de la propagation systolique. Dans cette approche, 1’identité du
neurone gagnant sera connue dans le neurone placé a I’intersection de la ligne L avec la colonne

K (I’étage Tk .1, 1 de I'architecture présentée figure 2.13).
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FIGURE 2.13 — Comparateurs distribués avec propagation systolique pour la recherche du neurone ga-
gnant au sein d’une carte SOM

Cette approche de recherche du neurone gagnant au sein d’une carte SOM, permet d’offrir
un certain niveau de flexibilité et pourrait méme offrir un certain niveau d’extensibilité aux im-
plémentations matérielles avec des modifications mineures. En effet, un simple paramétrage des
connexions d’un neurone pourrait offrir la possibilité de poursuivre cette propagation systolique
méme au sein des cartes SOM d’une taille plus grande. D’un autre c6té, le principal frein a cette
extensibilité sont les liens de communication point a point qui sont figés et doivent étre prévus a
la phase de conception pour pouvoir interconnecter plusieurs cartes SOM.

Les communications de type point a point ne garantissent pas la flexibilité d’échange de don-
nées en cas de modification de la structure de la carte auto-organisatrice. En fait, les communica-
tion point a point sont utilisées pour interconnecter deux unités de calcul A et B directement via un
lien physique. Cette communication figée est reliée d’un coté a I’entrée de I'unité A et a la sortie
de 'unité B de I’autre coté. Le comportement de cette communication dépend de traitement des
unités. Par conséquent, les communications utilisées pour I’implémentation matérielle d’une carte
auto-organisatrice dépendent de son fonctionnement et donc de sa structure. Dans ce cas, le chan-

gement de I’application qui exige le changement de la structure de la carte, demande une nouvelle
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conception pour adapter les communications a la nouvelle structure. Une solution a été proposée
pour faciliter la conception de la carte auto-organisatrice. Cette solution consiste a proposer des
architectures génériques [140, 141]. En cas de changement d’application, un simple paramétrage
permettra de changer la structure de la carte. Cette reconfiguration permettra de fixer la structure
adaptable pour la nouvelle architecture. Donc, les communications point a point seront fixées a

base du comportement souhaité de la carte selon la nouvelle structure.

TABLEAU 2.1 — Comparaison des approches d’implémentation de la carte auto-organisatrice de Kohonen

Approche Flexibilité | Extensibilité | Ressources matérielles Performance temporelle
Logicielle [93,94] ++ ++ - _

Logicielle parallele [95,97,105] + + - -

Matérielle Massivement parallele [111,115,125] - - - ++
Matérielle séquentielle parallele [110] - + + R

Matérielle séquentielle sérielle [116] + + ++ -

Matérielle sérielle parallele [106,119] - - + +

Matérielle systolique [139] - ++ + +

Matérielle reconfigurable [113,119,135] + - + +

Matérielle générique [140] + + - ++

Apres I’analyse des différentes approches d’implémentation de la carte auto-organisatrice de
Kohonen proposée dans la littérature, la synthese de cette étude bibliographique est présentée

dans le tableau 2.1.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons passé€ en revue toutes les architectures permettant de mettre en
ceuvre les cartes de Kohonen sur des supports dits logiciels ou matériels. Les architectures lo-
gicielles de la carte de Kohonen sont caractérisées par une flexibilité accrue permettant de les
adapter plus facilement a une large gamme d’application des domaines différents. D’un autre
coté, cette flexibilité est au détriment des performances en phases d’apprentissage et de rappel,
pouvant limiter I’utilisation des architectures logicielles de la carte SOM dans les applications
temps réel a fortes contraintes de temps. D’autre part, les performances des architectures maté-
rielles de la carte SOM sont souvent au rendez-vous pour les applications temps réel, mais cette
fois au détriment de la flexibilité étant faible presque inexistante au sein de ces architectures. Dans
cette section, nous nous sommes intéressés en particulier aux architectures matérielles de la carte
SOM et avons identifié les mécanismes principaux étant a I’origine de leur faible flexibilité : la
recherche du neurone gagnant étant souvent centralisée, I’impossibilité d’interconnecter de cartes
SOM existantes pour en former des cartes SOM de plus grande taille - le manque d’extensibilité,
et les connexions entre neurones et blocs principaux d’une carte SOM étant de maniere géné-

rale réalisées par des liens physiques de type point a point permettant de connecter directement
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tous les modules concernés. Dans la section suivante, nous nous intéressons en particulier aux
moyens différents de communications utilisés dans les architectures SOM et dans les architec-
tures matérielles de maniere générale, et allons proposer une nouvelle approche matérielle de la
carte SOM offrant par rapport aux architectures matérielles existantes la propriété d’extensibilité

tout en gardant les performances caractéristiques des approches matérielles de la carte SOM.

64




Chapitre 3

Architecture matérielle Adaptable de

la carte auto-organisatrice

Sommaire

301 Introduction . . . ... ...t i it ittt ittt 65
3.2 Les types de communications intra-puce . .. ... ... ¢ 00000 66
3.2.1 Communication pointapoint . . . . . .. ... ... .. ... ... 67

3.2.2 Communication par bus partagé . . . . . ... ... .. ... ..... 67

3.2.3 Communication a base des réseaux surpuce . . . . . . . . . ... ... 69

324 LesréseauxXx SUrPUCE . . . . v v v v v v vt i et e e 70

1) Réseaux sur puce selon le modele de référence OSI . . . . . 71

ii) Techniques d’aiguillage - switching techniques . . . . . . . 73

i) Algorithmederoutage . . . . . . ... ... ... ...... 74

iv) Topologies des réseaux surpuce . . . . . ... ... .... 75

3.2.5 Approche de communication pour une architecture matérielle de la carte
SOM extensible et flexible . . . . . . ... ... ... ... ... ... 77

3.3 Architecture matérielle extensible et flexible de la carte auto-organisatrice 79

3.3.1 Simplifications algorithmiques proposées . . . . . .. ... ... ... 80
3.3.2  Principe de la propagation systolique dans I’architecture proposée . . . 82
3.3.3 Communicationabasede NoC. . . . . .. ... ... ... ...... 84
3.3.4 Extensibilité de I’architecture matérielle SOM-NoC . . . . . . . .. .. 88
3.4 Architecture interne d’un neurone de ’architecture SOM-NoC . . . . . .. 89
3.4.1 Processeur d’éléments de vecteur - Vector Element Processor (VEP) . . 90
3.4.2 Module de mise a jour des poids - Update Signal Generate (USG) . . . 92
3.4.3 Comparateur de distance local - Local Winner Search (LWS) . . . . . . 92
3.4.4 Interface réseau - Network Interface (NI) . . . . . .. ... ... ... 93
3.4.5 Module de configuration locale - Local Configuration Module (LCM) . 94
3.5 Architecture de la carte SOM adaptable a base de SOM-NoC . . . . .. .. 96
3.5.1 Procédure d’adaptation de I’architecture proposée . . . . . . ... ... 97
3.5.2 Résultats d’implantation de I’architecture adaptable proposée . . . . . 99
3.5.3 Performances de I’architecture proposée . . . . . . .. ... .. .... 99

65



Chapitre 3. Architecture matérielle Adaptable de la carte auto-organisatrice

3.6 Comparaison de I’architecture SOM-NoC avec les architectures matérielles

classiquesdelacarte SOM . . . . . . . . i i it it ittt v vt oo 102
3.7 Validation de I’architecture proposée sur une application de compression

dimage . . . . 0. e e e e e e e e e et e e e e e e e e 105
3.8 Limitations de ’architecture SOM-NoC proposée . ... .......... 109
39 Conclusion . ... ... .. ittt e e e e e 110

3.1 Introduction

Comme nous I’avons vu dans les chapitres précédents, la carte auto-organisatrice de Kohonen
se présente comme une des approches les plus utilisées dans la famille des réseaux de neurones
artificiels a apprentissage non-supervisé. Plusieurs implémentations logicielles et matérielles de
la carte auto-organisatrice ont été proposées dans la littérature. Les implémentations logicielles
étant relativement simples a mettre en ceuvre offrent un trés bon niveau de flexibilité permet-
tant d’adapter dynamiquement la structure et le comportement de la carte auto-organisatrice aux
besoins applicatifs. D’autre part, les implémentations matérielles permettent d’exploiter le paral-
1élisme inhérent de [’algorithme SOM de Kohonen en offrant des meilleurs performances par rap-
port aux implémentations logicielles et en réduisant la consommation d’énergie utilisée. De plus,
les implémentations matérielles sont plus adaptées pour des applications ayant des contraintes
temps réel fortes ne pouvant pas étre satisfaites avec des solutions logicielles.

Les implémentations matérielles de la carte auto-organisatrice proposées dans 1’état de 1’art,
sont souvent dédiées a des applications spécifiques. Les principaux parametres d’une carte auto-
organisatrice sont définis au cours de la phase de conception du systeme, selon les besoins ap-
plicatifs. Donc, I’architecture concue conviendra parfaitement aux besoins de 1’application spéci-
fique. Par contre, si I’environnement dans lequel I’application évolue ainsi que la fonction réalisée
changent, I’adaptation des parametres de la carte ne pourra pas se faire dynamiquement, et une
nouvelle architecture prenant en compte les nouveaux besoins de 1’application devra étre congue
avant de reprendre 1’exécution.

L’inconvénient majeur de ces implémentations matérielles réside dans leur inflexibilité ne leur
permettant pas de répondre aux nouvelles exigences imposées soit par 1’environnement externe
de I’architecture dans lequel elle évolue soit par les nouveaux besoins applicatifs apparaissant
au cours de I’exécution a un moment donné. Autrement dit, une architecture matérielle de la
carte SOM est taillée pour une application spécifique et ne tolere aucune modification au cours
de son exécution lui permettant de s’adapter dynamiquement en ligne (online) aux changements
survenus. La raison principale de cet inconvénient est 1’utilisation des approches de conception
classiques principalement basées sur la technique de communication point a point ou «Point-to-
Point (P2P)» et résultant en architectures statiques. Bien que cette technique de communication
offre des performances temporelles optimales en assurant souvent une communication entre deux

modules en un seul cycle d’horloge, elle devient de plus en plus complexe et représente le vé-
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ritable goulot d’étranglement avec un nombre croissant de neurones ainsi que la diversité des
types de messages échangés. De plus, cette approche est le facteur de limitation principale pour
la conception des cartes SOM de trés grandes tailles.

Pour résoudre le probleme de flexibilité des implémentations matérielles des cartes auto-
organisatrices et permettre I’adaptation dynamique a la volée (online) de leurs principaux pa-
rametres, des nouveaux paradigmes de conception d’architecture doivent voir le jour. Le facteur
majeur limitant la flexibilité identifié dans la discussion précédente est la technique de commu-
nication P2P. Donc, la premiere étape consiste a trouver des solutions permettant de remplacer
cette technique de communication par une nouvelle approche de communication plus flexible et
plus adaptée a des éventuelles évolutions au cours du fonctionnement.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons aux différents moyens de communication existants
pour la conception des architectures matérielles de maniere générale, et allons choisir le moyen de
communication le plus flexible nous permettant de proposer une nouvelle approche de conception
d’une architecture matérielle de la carte SOM. Cette architecture matérielle de la carte SOM qui
sera proposée dans ce chapitre, offre par rapport aux architectures matérielles existantes la pro-
priété d’extensibilité et de flexibilité de changement de ses principaux parametres tout en gardant

les performances caractéristiques des approches matérielles existantes.

3.2 Les types de communications intra-puce

Dans un systeme sur puce, les interconnexions entre les modules fonctionnels et les ressources
partagées peuvent étre réalisées a base de différentes techniques [12]. On distingue trois types de
communication :

— Communication point a point.

— Communication par bus partagé.

— Communication a base des réseaux sur puce.

Le choix d’utilisation d’une technique dépend des besoins du systéme en termes de commu-
nication. Chaque technique a ses caractéristiques recommandant son utilisation. Ci-dessous nous

présentons brievement les principales caractéristiques de chaque technique de communication.

3.2.1 Communication point a point

Une communication entre deux modules peut étre effectuée tout simplement via des fils ou
connexions directs. C’est le principe d’une communication point a point (Point to Point P2P en
anglais) [142]. A base de ces connexions, les modules peuvent échanger des données de manicre
directe : le sens de propagation du flux de données est unique sur une connexion [143]. Cette
technique est simple a réaliser et les protocoles d’échange de données adoptés par cette technique
sont d’une faible complexité.

Cette technique de communication est principalement utilisée dans des systemes nécessitant

un débit de transfert de données tres élevé. Les systemes utilisant cette technique de communi-
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cation sont relativement simples comprenant un nombre limité de modules ou un nombre réduit
de connexions entre modules. L’augmentation du nombre de connexions entre modules d’un sys-
teme utilisant cette technique de communication engendrerait non seulement une complexité plus
élevée au niveau systeme mais également au niveau des modules eux-mémes [144].

En général, les propriétés d’une connexion point a point sont spécifiées par le concepteur en
fonction des caractéristiques des données a échanger entre les modules du systeme. Par consé-
quent, les changements de structure d’un tel systéme pouvant survenir par exemple en ajoutant
un ou des modules au processus d’échange de données, ou méme en modifiant les connexions
entre les modules source et destination d’un message, ne peuvent pas étre effectués d’une facon
dynamique, a la volée au cours du fonctionnement du systeme.

En conclusion, la technique de communication point a point est une technique simple a mettre
en ceuvre permettant d’obtenir des débits de transfert de données tres élevés. Les systemes 1’uti-
lisant sont souvent des systemes dont le nombre de modules fonctionnels est relativement faible
car ce type d’échange de données limite non seulement leur flexibilité, qui est souvent inexistante
au sein de tels systemes, mais également leurs performances globales pour un nombre de modules

important.

3.2.2 Communication par bus partagé

La technique de communication par bus partagé ou bus hiérarchique est le type de commu-
nication majoritairement utilisé dans les systemes sur puce [144, 145]. Selon les caractéristiques

des modules inter-connectés via le bus partagé, il peut étre classé en trois catégories [12] :

* Le bus backplane - utilisé pour interconnecter des modules fonctionnels, des mémoires et des

blocs de gestion des entrées/sorties.

* Le bus Processeur-Mémoire - caractérisé par une large bande passante garantissant un bon

débit d’échange de données entre des modules fonctionnels et des mémoires [146].

* Le bus Entrée-Sortie - utilisé pour la communication d’un module avec les entrées/sorties.
Il est caractérisé par une bande passante réduite par rapport aux autres types de bus. Par
conséquent, il peut étre connecté au bus « backplane » sous forme de bloc de gestion des
entrées/sorties pour former un bus hiérarchique. Ce type de bus est généralement utilisé
dans des dispositifs industriels, ou différents types d’interfaces d’entrée/sortie sont utilisés

pour échanger avec le systeme principal.

Le principe de cette technique de communication consiste a partager une seule connexion
par tous les modules appartenant a la méme hiérarchie de communication du systeme [144].
Un bus partagé ou hiérarchique tel qu’il est présenté sur la figure 3.1, est composé d’un en-
semble de lignes de connexions permettant la circulation bidirectionnelle des flux de données.
Ces connexions permettent 1I’échange des données entre les différents modules suivant un proto-
cole de communication. La gestion de la circulation des données sur un bus est assurée par un

module appelé arbitre de bus. Ce module est connecté a tous les modules du systeme par des
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connexions de contrdle permettant de veiller au respect du protocole utilisé [147]. Dans ce type
d’architecture, le module d’arbitrage alloue a la demande le bus a une communication entre un
module source (désignée comme un maitre) et un module destination (désignée comme un es-
clave), les deux connectés au bus en question. Une seule communication peut étre effectuée a un
moment donné. Une fois la communication est établie entre les deux modules, le module maitre
initie les échanges avec le module esclave en respectant le protocole de communication utilisé sur

le bus en question.

Arbitre
de bus

< >

Bus de controle *
[ [

—
< Bus de données

=

FIGURE 3.1 — Exemple d’architecture de systéme utilisant comme technique de communication un bus
partagé ou hiérarchique

Sortie

Entrée

Un systeme sur puce utilisant comme technique de communication un bus partagé est carac-
térisé par un faible cofit de réalisation et faibles performances étant donné la distribution tempo-
relle des opérations de communication sur le bus en question. Ces dégradations de performances
empirent avec 1’augmentation du nombre de modules partageant le bus. En effet, les effets pa-
rasites tels que les effets capacitifs et résistifs, le couplage entre lignes - crosstalk ainsi que la
consommation d’énergie sont mis en exergue par une longueur de plus en plus élevée des lignes
partagées et deviennent significatifs. De plus, cela engendre des retards de propagation sur le bus
qui agissent négativement sur la fréquence de fonctionnement du systéme, pouvant ainsi conduire

a son dysfonctionnement.

D’autre part, la complexité de I’arbitrage sur un bus partagé augmente également avec le
nombre d’interconnexion et de modules connectés, rendant ainsi son utilisation plus compliquée
dans de tels systeémes. Méme si ce type de communication est beaucoup plus flexible et par ailleurs
plus extensible que son homologue P2P, il n’est pas adapté pour des systemes ayant des grands
besoins en communication et comportant un nombre élevé de modules communicants. De sur-
croit, des changements dynamiques des schémas de communication au cours du fonctionnement
d’un systeme a bus partagé sont pratiquement impossibles, le rendant ainsi inadapté pour des

systemes dynamiques dont la structure évolue au cours du fonctionnement.
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TABLEAU 3.1 — Comparaison des techniques de communication

s Technique P2P Bus partagé NoC
Propriété
Flexibilité Trés mauvais Bon Tres bon
Extensibilité Trés mauvais Bon Treés bon
Performance Tres bon Mauvais Treés bon
Consommation Tres bon Mauvais Bon

3.2.3 Communication a base des réseaux sur puce

La technique de communication a base des réseaux sur puce, en anglais Network-on-Chip
(NoC), représente une technique de communication alternative permettant de résoudre le pro-
bleme d’un grand nombre de modules communicants et leurs problemes d’interconnexions. L’ ar-
chitecture d’un réseau sur puce est une architecture distribuée composée de modules de com-
munication appelés routeurs. Dans cette architecture, un module de calcul tel qu’un processeur,
une IP spécifique ou autre d’un systeme sur puce est associé de maniere générale a un routeur.
Pour former le systtme de communication, tous les routeurs sont inter-connectés par des lignes
de connexion assurant le transfert des messages sur le réseau suivant un protocole de routage

pouvant étre spécifié au niveau des routeurs ou au niveau du réseau global.

Cette technique de communication propose une solution d’échange de données permettant de
dépasser les problemes de flexibilité et d’extensibilité des techniques citées précédemment, des
bus partagés et des connexions point a point [148—150]. C’est pour ces raisons que les réseaux
sur puce représentent la seule solution de communication viable pour les systemes sur puce a
Multiprocesseurs « Multi-Processor System-on-Chip (MP-SoC) » : une large bande passante, un
degré de modularité important, une architecture distribuée, une flexibilité et extensibilité élevées

sont parmi les capacités offertes aux systemes adoptant les réseaux sur puce [151, 152].

Le choix de la technique de communication a utiliser doit étre effectué selon les besoins du
systeme sur puce a concevoir. Chaque technique de communication présente un certain nombre
d’avantages et d’inconvénients. Une récapitulation comparative, présentée dans le tableau 3.1,

résume les propriétés des trois techniques de communication [12].

Aujourd’hui, la tendance dans la conception des systeémes sur puce est vers des architectures
distribuées, généralement composées de plusieurs modules fonctionnels opérant en parallele et
permettant ainsi d’effectuer n’importe quel traitement ou calcul complexe en le découpant et dis-
tribuant sur ces unités fonctionnelles de calcul fortement connectées. Dans ce type d’architecture,
la technique de communication qui s’impose inévitablement par les besoins forts en communica-

tion sont les réseaux sur puce.
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3.2.4 Les réseaux sur puce

Les NoC représentent une projection du concept des réseaux de communication informatiques
(large-scale networking) dans le domaine des systeémes embarqués intégrés sur une puce (System-
on-Chip (SoC) et MP-SoC). La figure 3.2 présente 1’architecture d’un réseau sur puce. Ce dernier
est composé de plusieurs modules de communication distribués appelés « Routeurs ». Tous les
routeurs communiquent via des « canaux d’interconnexion » permettant la circulation bidirec-
tionnelle des données entre deux routeurs voisins. Chaque routeur est associé a un élément de
calcul ou Processing Element (PE). Un PE peut €tre soit un processeur de traitement, une fonc-
tion spécifique de calcul (une Intellectual Property (IP)), soit une mémoire ou méme un ensemble
de modules de calcul interconnectés entre eux dans une hiérarchie locale. Le dialogue entre un
routeur et son PE associé est assuré par une interface réseau ou Network Interface (NI). Le rOle de
cette interface est de décoder les informations en entrée du PE associé en provenance des autres

PE du réseau, et de coder celles générées par le PE local et destinées a d’autres PE.

( N\

CANAL D'INTERCONNEXION

| A
ROUTEUR w | loor

OUEST EST
n,

b

v

LOCAL

INTERFACE RESEAU

PROCESSEUR ELEMENTAIRE

FIGURE 3.2 — Architecture d’un réseau sur puce (NoC) de type 2D maillé

Le routeur est I'unité principale dans un NoC. Il assure la réservation dynamique des cir-
cuits de communication inter modules. En effet, un routeur par exemple d’'un NoC 2D maillé,
peut recevoir des données provenant de ces voisins adjacents de quatre cotés : Nord, Est, Sud et
Ouest ainsi que de son PE associé. Ces données sont présentées sur une entrée comportant un
« Buffer » dont le role est de stocker provisoirement les données avant leur acheminement final.
Ensuite, selon la destination d’un message, les données lui appartenant seront redirigées vers une
sortie via une entité « CROSSBAR » et contrdlée par un « controleur logique ». Cette entité in-
tegre un module d’arbitrage permettant d’éviter les collisions des données attribuées a la méme
sortie du routeur a un instant donné.

D’autre part, I’interface NI joue un role tres important dans la procédure de communication

des routeurs d’un NoC. Ses opérations de codage et décodage permettent la traduction des mes-
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sages circulant entre les routeurs sous forme d’information compréhensible par les PE. En effet,
les informations circulant dans un NoC sont présentées sous forme de messages identifiés par
I’adresse de leurs destinations. La figure 3.3 présente la structure et la décomposition d’un mes-
sage. Ce dernier est composé de plusieurs paquets. Pour cela les opérations de codage et décodage
sont souvent appelées paquetage et dépaquetage. Chaque paquet est divisé en unités de contrdle
appelées flow control units (flits). Ensuite, un flit est représenté sur le lien physique de commu-
nication par plusieurs paquets élémentaires appelés phits (physical units). En général, le canal
d’interconnexion et le phit ont la méme taille physique en termes de nombre de bits. D’ou, un
phit peut étre transféré sur un canal de communication en un seul cycle d’horloge. La fagon de
présenter les informations sous forme de plusieurs de ces unités de données varie en fonction de
I’architecture choisie du NoC ainsi que de 1’algorithme de routage adopté. En fait, le choix de la
taille des paquets, flits et phits influe sur le cofit, la consommation ainsi que les performances du
SoC.

Message

Paquet | Head | | Flit | | Tail |

Flit | | | Phit | | |

FIGURE 3.3 — Structure d’un message circulant au sein d’un réseau sur puce (NoC)

i) Réseaux sur puce selon le modele de référence OSI

Les réseaux sur puce sont congus sur le modele universel Open Systems Interconnection
(OSI). La référence universelle de I’organisation des réseaux locaux décompose la procédure
de transfert de données en sept couches superposées réalisant une interface entre 1’application et
le systeme de transmission de données. La projection du modele OSI sur les réseaux sur puce

comporte trois grandes couches du modele de référence :

* La couche application : Cette couche est composée des couches application, présentation et

session.

* La couche architecture : Cette couche regroupe les couches transport, réseau et liaison des

données.

* La couche circuit : Cette couche représente la couche physique.

La figure 3.4 présente la projection du modele OSI sur I’architecture des réseaux sur puce.
Les couches basses (circuit et architecture) sont responsables de la circulation de I’information
sur le réseau. Par contre, la couche haute (application) définit les opérations de communication

entre les modules du systeme intégré, en fonction des besoins de 1’application.
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FIGURE 3.4 — Projection du modéle OSI sur les réseaux sur puce

D’autre part, la distribution des couches sur les différentes unités composant un NoC a deux
nceuds est ainsi détaillée en figure 3.4. Les couches intégrées dans les entités « PE » et « NI
» (application, présentation, session, transport et réseau) participent dans une communication
entre deux noceuds (la source et la destination), méme si ces derniers ne sont pas voisins. Par
contre, les couches intégrées dans le routeur ainsi que la couche physique présentée par le canal
d’interconnexion, interviennent seulement dans la communication entre deux routeurs adjacents
[153].

La couche la plus importante, dans la conception d’un réseau sur puce, est la couche archi-
tecture. Cette couche est composée de quatre sous-couches distribuées sur le NI et le routeur.
La couche liaison de données, présente sur le routeur, assure la transmission des paquets d’un
routeur a un autre et la gestion des acquittements envoyés par la cible. Cette couche doit étre
capable de détecter les problemes de communication sur le réseau et de les corriger. D’autre part,
elle assure I’arbitrage de transmission des paquets pour éviter les collisions. Le fonctionnement
de cette couche est assurée par I’entité « Controle logique » (voir figure 3.2). La couche réseau
est présente sous forme de deux sous-couches. La premiere sous-couche au niveau de routeur
assure la redirection des paquets suivant la technique d’aiguillage. Cette fonction est assurée par
I’entité « CROSSBAR » (voir figure 3.2). A ce niveau, les données traitées sont sous forme de
phits. La deuxiéme sous-couche au niveau de I’interface réseau permet d’ajouter les informations
de contrdle au paquet pour assurer le bon fonctionnement de 1’algorithme de routage adopté. Les
données traitées par cette sous-couche sont sous forme de flits. Ainsi, pour chaque flit des in-
formations de contr6le doivent étre attribuées (1’adresse de destination, le type de flit, etc). La
derniere sous-couche dans le groupe architecture est la couche transport. Cette couche assure le

découpage des données d’un paquet afin de le présenter sous forme de plusieurs flits.
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ii) Techniques d’aiguillage - switching techniques

Les techniques d’aiguillage (Switching techniques) désignent les opérations permettant aux

données a transmettre de circuler au sein d’un réseau NoC [154]. Ces opérations sont effectuées

au niveau de chaque routeur traversé par un paquet depuis sa source jusqu’a la destination finale.

Les données regues et/ou renvoyées par chaque routeur sont sous forme de phits. Ces trames qui

ont la méme taille physique que le canal d’interconnexion entre deux routeurs, seront affectées a

I’une
11

des sorties du routeur selon I’adresse de la destination du paquet a transmettre.

existe deux techniques d’aiguillage généralement adoptées dans les réseaux sur puce : Cir-

cuit Switching et Packet Switching.

La technique d’aiguillage Circuit switching : Cette technique consiste a réserver un chemin

entre la source et la destination, qui sera suivi pour envoyer tous les paquets d’un mes-
sage de maniere successive. Cette technique d’aiguillage est basée sur deux étapes. La
premiere étape consiste a définir et réserver le chemin de transfert. Un flit d’entéte (header
flit) procede a I'initialisation de la communication. Son réle est de réserver temporairement
le chemin que le paquet va traverser pour arriver jusqu’a sa destination finale. Si cette étape
s’est passée correctement (pas de collisions avec d’autres routeurs essayant de communi-
quer), un acquittement positif est rétro propagé pour confirmer la réservation du chemin. A
ce moment, la deuxieéme étape commence. Au cours de cette deuxieme étape, les paquets
suivants seront envoyés successivement sur le chemin réservé. En cas de détection d’une
collision, pendant la premiere étape, un acquittement négatif sera envoyé a la source pour
relancer la procédure de communication [155, 156].

La technique circuit switching est caractérisée par sa large bande passante ainsi que par
une latence de transmission faible au cours de la seconde étape. Par contre, elle présente
quelques inconvénients du point de vue d’extensibilité. Entre autre, elle n’est pas adaptée
pour des systemes comportant un nombre de modules élevé, car le temps de réservation
d’un circuit devient trés important pouvant bloquer autres communications et influer sur les

performances globales du systeme [157].

La technique d’aiguillage Packet Switching : Comme il est indiqué par son nom, la technique
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Packet Switching repose sur I’acheminement des paquets. Contrairement a la technique pré-
cédente, on n’a pas besoin de passer par une étape de réservation d’un chemin a suivre par
tous les paquets d’un message. Chaque paquet établit son chemin au cours de la transmis-
sion d’un routeur a un autre. Chaque paquet est traité par le routeur se trouvant sur son
chemin vers sa destination finale. Avec cette technique, il n’y a pas de circuits a réserver
avant d’envoyer le paquet ce évitant de demander un temps supplémentaire d’établissement
de chemin et bloquer temporairement le réseau. Par contre, la latence de transmission dans
cette technique augmente a cause des encombrements au niveau des routeurs qui doivent
fréquemment effectuer 1’aiguillage de plusieurs trames a la fois [157]. Il existe trois types
de technique Packet switching : Store-And-Forward (SAF), Virtual-Cut-Trough (VCT) et

Wormhole Switching (WS). Pour la technique SAF, les données se propagent d’un routeur a
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un autre sous forme de paquets, des qu’un routeur est prét a stocker toutes les trames d’un
paquet [158]. Dans la technique VCT, qui est caractérisée par un temps de latence plus
faible, les données sont traitées sous forme de flits. La transmission des paquets d’un rou-
teur a un autre dépend de la capacité de stockage des routeurs en termes de flits de paquets.
Dans ces deux techniques, I’inconvénient réside dans 1'utilisation des buffers de grande
taille. Par conséquent, I'implémentation matérielle est couteuse en termes de ressources
matérielles nécessaires. La technique WS présente une solution plus légere en termes de
ressources nécessaires. Dans cette technique d’aiguillage, la taille des buffers au niveau
des entrées de chaque routeur peut €tre réduite a la taille du canal d’interconnexion. D’ou,
un phit stocké provisoirement dans un routeur attend que le routeur voisin sur son chemin
vers sa destination finale soit capable de I’accepter pour qu’il soit transféré d’un routeur
a 'autre. En divisant le message sur plusieurs phits circulant librement sur le réseau, les
situations d’embouteillage apparaissent plus fréquemment par rapport aux techniques SAF
et VCT.

Le choix de la technique d’aiguillage a adopter dépend des besoins en communication d’un
systeme sur puce. Dans le cas ou les messages entre deux modules du systeme sont composés de
plusieurs paquets de grande taille, la technique d’aiguillage circuit switching est la plus adaptée.
D’autre part, pour des échanges de messages de petite taille, la technique d’aiguillage Packet

Switching de type WS se présente comme la meilleure approche a adopter.

iii) Algorithme de routage

L’algorithme de routage définit le chemin suivi par un message dans le réseau a partir de la
source jusqu’a la destination finale. Les algorithmes de routage sont classés suivant différents
criteres : statique ou dynamique, minimal ou non-minimal et distribué ou source [154]. Dans les
algorithmes de routage statique (static routing), le chemin de transfert d’un paquet d’une source
a une destination est fixe et identique pour tous les paquets empruntant ce chemin lors d’une
communication. Ce type d’algorithmes ne prend pas en compte I’état courant du réseau en termes
de charge et d’occupation des canaux d’interconnexion. Par conséquent, le processus de routage
est simple et ne demande pas de fonctions logiques complexes pour son implantation [159]. D’un
autre coté dans les algorithmes de routage dynamiques (dynamic routing), le chemin de transfert
d’un paquet entre deux nceuds (source et destination) est défini au cours de la transmission et
s’établit en fonction des conditions du réseau. Donc, le circuit de communication est variable et
les paquets suivent rarement le méme chemin entre la source et la destination. Ces algorithmes
sont plus coliteux en termes de ressources par rapport aux algorithmes statiques, notamment a
cause de la logique d’acheminement étant plus complexe. De plus, ils proposent des avantages
d’auto-adaptation pouvant améliorer les performances globales du systeme. Nous pouvons citer,
parmi les algorithmes de routage dynamique, 1’ algorithme fully-adaptative [160], odd-even [161]
et congestion look-ahead [162].

Selon un deuxieéme critere, les algorithmes de routage peuvent étre classifiés en algorithmes
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minimaux ou non-minimaux. Cette classification est en fonction de la distance parcourue par un
paquet d’une source a une destination. Les algorithmes de routage minimaux sont caractérisés
par I’établissement d’un chemin le plus court ou les chemins les plus courts s’ils en existent plu-
sieurs. L’algorithme de routage XY est un exemple des algorithmes minimaux [159]. Par contre,
la contrainte de chemin le plus court n’est pas prise en considération dans les algorithmes non-
minimaux ou le chemin est choisi selon la disponibilité du réseau. L’avantage de ces algorithmes
est leur capacité de distribuer la charge de communication sur tout le réseau et donc d’éviter les
situations d’encombrement. Ces algorithmes utilisent des logiques de routage plus complexes.
Les algorithmes dynamiques sont souvent classés comme des algorithmes non-minimaux.

Les algorithmes de routage peuvent aussi étre classifiés selon I’emplacement d’exécution de
la décision du routage ainsi que I’emplacement de stockage de ces informations. On distingue les
algorithmes de routage source et distribué. Dans ces derniers, le choix du circuit est effectué au
niveau des routeurs. Ainsi, une table de routage est enregistrée au niveau de chaque routeur. En
fonction de cette table, le routeur décide le chemin convenable pour le routage d’un paquet a une
destination désignée. D’autre part, dans les algorithmes de routage sources, le chemin de routage
est désigné par la source. Celle-ci ajoute les informations de routage a chaque paquet, permettant
son acheminement jusqu’a’a la destination. Par conséquent, 1’inconvénient de ce type de routage

réside dans le nombre de bits réservés pour I’intégration des informations de routage.

iv) Topologies des réseaux sur puce

Une topologie définit la facon selon laquelle les nceuds sont distribués sur le réseau et surtout
la structure d’interconnexion utilisée pour la liaison des routeurs. En littérature, plusieurs topolo-
gies des réseaux sur puce sont disponibles. Ces topologies peuvent étre classées en trois grandes

catégories [154] : les réseaux directs, les réseaux indirects et les réseaux irréguliers.

Les réseaux directs : Dans les réseaux directs, chaque nceud est composé d’un module (PE, Mé-
moire, IP, bloc E/S, etc. .. ) relié a un routeur par I’intermédiaire d’un module d’interfacage
(NI). Les routeurs sont inter-connectés via des communications point a point, selon une
structure de voisinage déterminée par la distribution topologique des nceuds sur le réseau.
On peut distinguer différents types de topologie directe dont chacun est caractérisé par sa
structure. La figure 3.5 illustre quelques types de réseaux sur puce a topologie directe. Les
réseaux sur puce directs le plus souvent utilisés sont les réseaux maillés en 2D, torus, folded
torus et octagon [149,152,163].

Ces topologies sont caractérisées par une large bande passante globale dont la taille dé-
pend du nombre de nceuds sur le réseau. D’autre part, les performances de communication
peuvent étre améliorées avec une meilleure connectivité. Par contre, cela sera au détriment
de la consommation d’énergie ainsi que du cout d’implantation en termes de ressources
matérielles. Par conséquent, chaque choix représente un compromis entre la connectivité et

les performances exigées, et le colit d’implantation.
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FIGURE 3.5 — Topologies des réseaux sur puce de type direct

Les réseaux indirects : Dans les réseaux de type indirect, les modules du réseau sont connectés
a un routeur par I'intermédiaire d’un NI comme dans les réseaux directs. Sauf que les
routeurs, dans cette catégorie de topologie, peuvent €tre reli€s a plusieurs modules ou méme
connectés entre eux sans étre connectés a des modules fonctionnels. Un exemple de réseaux
sur puce de type indirect est une structure de plusieurs unités de calcul PE inter-connectées
via un seul routeur. Ce type de réseau nommé « Crossbar » est simple de mise en oeuvre.
D’un autre c6té, son manque d’extensibilité et son coft relativement important en termes
de connectivité proportionnelle au nombre de PE font que ce type de réseau est rarement
utilisé.

La figure 3.6 présente deux autres exemples de topologie indirecte. Dans la topologie de
type fat tree, les routeurs sont interconnectés dans une structure hiérarchique sous forme
d’arbre ot la racine est composée d’un seul routeur et les modules sont connectés aux ex-
trémités nommeées « feuilles ». Avec cette topologie, le principe similaire au réseau cross-
bar est utilisé avec la différence au niveau du routage qui est assuré par plusieurs routeurs
disposés a des niveaux hiérarchiques différents. Cette topologie est caractérisée par une
bande passante réduite par rapport aux réseaux de type direct ainsi qu’une surcharge hété-
rogeéne au niveau des routeurs qui croit en passant d’un niveau hiérarchique inférieur vers
un autre plus proche de la racine. La deuxieme topologie présentée la figure 3.6(b) est une
variante de la structure fat tree. La topologie papillon ou « Butterfly » permet d’amélio-
rer la bande passante du réseau tout en offrant une meilleure connectivité par rapport au
réseau « Crossbar ». Les topologies de type indirect sont moins fréquentes pour I'implé-

mentation des réseaux sur puce, bien que des exemples de ce type de réseau existent en
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littérature [150, 151,164] .

(A) Fat tree (A) Butterfly

FIGURE 3.6 — Topologie de réseaux sur puce de type indirect

La topologie 2D maillée (2D mesh) semble étre la topologie la plus fréquente dans le domaine
des réseaux sur puce [12]. Ceci est principalement di a la structure d’interconnexion de cette to-
pologie qui est régulicre et permet ainsi d’adopter les algorithmes de routage plus simples a mettre
en ceuvre, sans oublier la capacité d’extensibilité offerte par cette structure qui croit linéairement

avec le nombre de nceuds.

3.2.5 Approche de communication pour une architecture matérielle de la
carte SOM extensible et flexible

L’architecture d’une carte SOM est également une architecture distribuée d’éléments de calcul
appelés neurones, ou tous ces neurones doivent non seulement effecteur des calculs en parallele
mais également échanger des données entre eux lors de chaque itération dans les phases d’ap-
prentissage et/ou de rappel. Une carte SOM est un systeme dont les éléments constitutifs sont tres
connectés et ont des besoins tres forts en communication : d’une part, pour recevoir les données
d’entrée liées a I’environnement externe et d’autre part pour échanger les distances calculées lors
des phases d’apprentissage et de rappel. La figure 3.7(a) présente I’architecture matérielle clas-
sique de la carte auto-organisatrice. Elle est composée de trois couches : couche d’entrée, couche
compétitive et couche de sorties. Tous les éléments de vecteur d’entrée sont massivement reliés
aux neurones de la couche compétitive via des liens physiques directs. Ces éléments sont traités
en parallele sur tous les neurones de la couche compétitive. Ensuite, les résultats de calcul sont
envoyé€s au module de comparaison global sur la couche de sorties pour élire le neurone gagnant.
Cette architecture permet d’optimiser les performances de la carte auto-organisatrice avec des
communications a délai réduit, un traitement parallele et une comparaison parallele centralisée.
Par contre, le changement des parametres de la carte (taille, dimension du vecteur d’entrée, etc)
dans la majorité des cas ne peut pas étre effectué sur ces architectures dites classiques et de-
mande en contrepartie des efforts de conception considérables pour reformuler les mécanismes
d’échange de données entre les neurones d’une part, et adapter le mécanisme de comparaison des

résultats obtenus (distances euclidiennes calculées) entre tous les neurones d’autre part.
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FIGURE 3.7 — Comparaison de I’architecture proposée avec I’architecture classique de la carte SOM

Dans nos travaux, nous visons 1’adaptabilité des implémentations matérielles menant vers
plus de flexibilité, tout en gardant les avantages des architectures matérielles qui sont essentiel-
lement les performances et la consommation d’énergie réduite. Pour atteindre cet objectif, des
changements radicaux doivent étre effectués au niveau de 1’architecture matérielle classique. Ces
changements peuvent étre présentés sur trois niveaux :

— Au niveau d’un neurone ou le traitement effectué doit pouvoir étre reconfigurable a la
volée (online) et pourra s’adapter a la dimension des vecteurs d’entrée sans changements
de I’architecture (aucun effort de conception supplémentaire a fournir).

— Au niveau de la fonction de comparaison qui jusqu’a présent dans la majorité des archi-
tectures matérielles s’effectue de facon globale limitant son adaptabilité a la taille de la
couche compétitive.

— Au niveau des mécanismes d’échange d’informations entre les neurones, qui doivent
étre capables de supporter aussi bien les changements des parametres de la carte auto-
organisatrice que les interconnexions entre les neurones.

Par conséquent, une architecture matérielle de la carte auto-organisatrice devra étre composée
d’une couche d’entrée dont les éléments sont distribués et connectés a tous les neurones. De
plus, le comparateur global doit également étre distribué sur des modules de comparaison locaux
couplés avec les neurones sur la couche compétitive. Enfin, toutes les communications devront
étre gérées par une couche de communication indépendante. Avec une telle approche, toutes
dépendances architecturales de 1’algorithme de Kohonen aux changements parametres principaux
peuvent étre évitées. Cette architecture est présentée la figure 3.7(b).

Un réseau sur puce de part ses propriétés pourra se préter bien a ces besoins en communica-
tion d’une architecture matérielle de la carte SOM évoqués précédemment. On peut facilement

remarquer la ressemblance entre une topologie d’un NoC et la topologie d’une carte SOM. Un
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réseau sur puce de type direct avec une topologie 2D mesh semble étre le systeme de communi-
cation le plus adapté aux implémentations matérielles d’une carte SOM flexible dont le principe
est présenté figure 3.7(b). Les deux types de données circulant au sein d’une carte SOM, les vec-
teurs d’entrée ou des stimuli souvent composés de plusieurs éléments peuvent étre acheminés et
échangés vers ou entre neurones en utilisant la technique d’aiguillage la plus adaptée a ce type de
communication étant le technique Circuit Switching et présentée dans le section précédente. Par
contre, les informations échangées entre les neurones, notamment les distances calculées avec
les identifiants des neurones correspondants, sont souvent de petite taille ne dépassant pas dans
leurs formes un ou deux phits, d’ou la technique la plus adaptée dans ce type d’échange sera la
technique Packet switching de type WS. De plus, I’extensibilité inhérente d’un réseau sur puce ap-
portera a I’architecture matérielle de la carte SOM utilisant un réseau sur puce comme moyen de
communication cette possibilité de pouvoir élargir a la volée le nombre de neurones nécessaires

au systéme et aux besoins applicatifs a un moment donné.

Dans la section suivante, nous proposons une architecture matérielle de la carte SOM basée
sur une approche de communication de type réseau sur puce. Tous les détails architecturaux per-
mettant d’adapter 1’algorithme de Kohonen sur une telle architecture seront présentés. De plus,
I’architecture présentée est également évaluée sur un exemple de quantification de couleurs dans
la derniere partie et également comparée avec les architectures matérielles classiques de la carte
SOM en termes de performances et ressources matérielles nécessaires pour son implantation sur

une technologie reconfigurable de type FPGA.

3.3 Architecture matérielle extensible et flexible de la carte

auto-organisatrice

Afin de trouver un compromis entre la flexibilité proposée par les implémentations logicielles
et les performances obtenues avec des implémentations matérielles, nous proposons une archi-
tecture matérielle adaptable de la carte auto-organisatrice de Kohonen. La flexibilité offerte par
cette approche consiste en la capacité de changer dynamiquement la structure de la carte en termes
de nombre de neurones sur la couche compétitive ainsi qu’en termes de dimension de vecteur de
poids de chaque neurone. L’architecture proposée peut étre facilement reconfigurée pour changer
la topologie de voisinage ainsi que les parametres d’apprentissage. Par conséquent, cette approche
d’amélioration de la flexibilité profite des performances des implémentations matérielles avec une
architecture parallele de type Multiple Instruction Multiple Data (MIMD) ou les neurones sur les-
quels les éléments de vecteur d’entrée et de poids sont traités d’une maniere sérielle en pipeline,

avec une propagation systolique pendant la phase de compétition.

Pour garantir une implémentation matérielle performante avec un cofit d’implémentation re-
lativement réduit, quelques simplifications, généralement utilisées dans les implémentations ma-

térielles classiques, ont été proposées.
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3.3.1 Simplifications algorithmiques proposées

Le calcul de la distance dans 1’algorithme Self-Organising Map (SOM) est une opération de
base exécutée sur tous les neurones de la carte. Dans la version originale de 1’algorithme propo-
sée par Kohonen, cette opération est le calcul de la distance Euclidienne comme présenté avec
I’équation 3.1. Bien évidemment, la valeur de la distance calculée est considérée comme une va-
leur positive (Dpy > 0). Par conséquent, pour deux neurones N; et Ny, si DL2N1 < DLQNQ alors
ngNI < DfQNQ. Pour cette raison, 1’utilisation du carré de la distance Euclidienne ng est pri-
vilégiée par rapport a la distance D}, permettant d’une part d’aboutir au méme résultat dans la
procédure de la recherche de la distance minimale, et ainsi I’identification du neurone gagnant,
et d’autre part de simplifier les calculs effectués au sein d’un neurone [55, 108]. Par conséquent,
la complexité globale de 1’algorithme de Kohonen est diminuée et son implémentation matérielle
est simplifiée. De surcroit, le temps de calcul de la distance sera également réduit par le temps
nécessaire pour effectuer une opération de racine carrée. D’ autre part, la suppression de cette opé-
ration permet d’omettre, au niveau de chaque neurone, I’opérateur de racine carrée relativement
complexe permettant ainsi de réduire également le nombre des ressources matérielles utilisées.
Dans notre architecture, la distance utilisée est la distance D 52 Cette distance est calculée suivant

I’équation 3.2.

3.1

Dy =) (&-m)? (3.2)
i=1

avec, &; et y;, étant respectivement les éléments du vecteur d’entrée et les éléments du vecteur
de poids, et D étant la dimension des deux vecteurs.

D’autre part, le calcul réalisé selon les équations 3.3 et 3.4 pour 1’adaptation des éléments de
vecteur de poids au niveau de chaque neurone, est d’une grande complexité pour les implémen-
tations matérielles. Cette complexité réside dans la fonction de voisinage hc’m-(t) présentée par
I’équation 3.4, avec c¢ étant I’indice du neurone gagnant et (i,j) € ([1,L], [I,K]) étant la position
du neurone dans la carte SOM de dimension L x K. Dans sa forme originale, cette équation utilise

plusieurs opérateurs arithmétiques complexes.

Wi (t+ 1) = Wi () + (1) x (X = W5) (3.3)

hC,i,j(t) — a(t) xexp || 202( ) || (34)

Afin de réduire les ressources matérielles utilisées et d’améliorer les performances tempo-

relles de ’exécution de cette opération, une approche de simplification a été proposée en litté-
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rature [55, 72,126, 165]. Cette simplification consiste a remplacer la fonction gaussienne, telle
qu’elle est présentée avec 1I’équation 3.4, par une simple opération de décalage de 9 Seid bits

calculée selon I’équation 3.5 comme suit :

1

heis(t) =I5 5w (3.5)

Le nombre de bits a décaler S; ;(¢) est calculé en fonction de deux paramétres, comme pré-
senté avec I’équation 3.7 : la position du neurone par rapport au neurone gagnant R, ; ; (voir
équation 3.6) et I’évolution de la phase d’apprentissage (). Ce dernier parametre s’incrémente
suivant une regle empirique proposée par Kohonen dans ses travaux initiaux sur 1’algorithme,
apres L x K x 30 itérations d’apprentissage (avec L x K le nombre de neurones sur la couche

compétitive) afin d’éviter le sur-apprentissage [55].

Reij = |7~ 75f | (3.6)
Se,ij(t) = Reij+ B(1) (3.7)

Ainsi, I’équation 3.3 est remplacée par 1’équation 3.9. Dans cette équation, les vecteurs de
poids des neurones appartenant au cercle de voisinage du neurone gagnant de rayon R, (¢) seront
rapprochés au vecteur d’entrée avec un taux de voisinage et un taux d’apprentissage traduits par
une simple fonction de décalage. De point de vue d’implantation matérielle, la mise en ceuvre
de cette opération est réalisée par une addition précédée par une simple fonction de décalage
des valeurs de différence X(t) entre I'élément du vecteur d’entrée X et celui du vecteur de
poids W(t) D’autre part, pour réduire le temps de mise a jour des poids, une mémoire a été
réservée pour I’enregistrement des valeurs de différence X(t) Cette différence est calculée selon
I’équation 3.8, au cours de I’opération de calcul de la distance. Afin d’éviter la répétition de
ce calcul nécessaire non seulement dans la phase de compétition mais également dans la phase
d’adaptation, la mémoire souvent utilisée pour I’enregistrement des vecteurs d’entrée )—() des leur
réception dans les architectures matérielles classiques, sera dédiée dans 1’architecture proposée
a ’enregistrement des valeurs X(t) avant de calculer le carré de la distance utilisée. Ensuite, ce
vecteur sera réutilisé pendant la mise a jour des vecteurs de poids W(t), comme présenté dans

I’équation 3.9.

K1) = X = W) = {(Er— p1(£), (€2~ pa(6)), (Ep— pp (1))} (3.8)

256,i7j(t)

W)+ =D wiR,,,; <Ry
H
W (t) sinon

W(t+1)= (3.9)

Les simplifications adoptées ont pour objectif de réduire la complexité matérielle de I’ar-

chitecture ainsi que le temps d’exécution de I’algorithme. Donc, par cela nous avons cherché
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a simplifier I'implémentation matérielle de la carte auto-organisatrice. Le deuxieme objectif de

notre approche est d’ajouter de la flexibilité a I’implémentation matérielle de ce modele neuronal.

3.3.2 Principe de la propagation systolique dans I’architecture proposée

L’une des approches de distribution de 1’opération d’élection du neurone gagnant dans les
architectures matérielles de la carte SOM est 1’approche systolique [55, 139]. Cette approche
consiste en utilisation de plusieurs comparateurs locaux avec une propagation de proche en
proche ou dite systolique de la distance minimale [55, 139]. L’approche systolique de la carte
auto-organisatrice utilisée dans notre architecture est présentée en figure 3.8. Dans I’architecture
proposée, les neurones sont distribués sur des étages nommés €tages systoliques. Pour une carte

SOM de taille L x K on peut distinguer N, — L+ K — 1 étages systoliques.

Propagation de )
comparaison D v ) g

> Sortie étage 1 OJ_Du_ Y0} 1 0
e >=Entrée étage 2 0 X Du ¥ I 0
e > Sortie étage2 0| D ) X 0
R N Entrée étage K+L-2 0 Y | e | 0
[ . Sortie étage K+L-2 0 X 2z 0
v > Entrée étage K+L-1 0 X 0 YD) 0

R Retro-propagation
X de ID_Gagnant

FIGURE 3.8 — Architecture systolique de la carte SOM et les chronogrammes de propagation systolique
utilisée dans la recherche du neurone gagnant (indice indique 1’étage systolique)

La propagation systolique utilisée dans la recherche du neurone gagnant pour un vecteur d’en-
trée commence a partir de 1’étage / composé d’un seul neurone se trouvant a I’intersection de la
ligne / et la colonne /. Ce neurone envoie sa distance calculée vers ses voisins adjacents (2 droite
et en bas) situés sur 1’étage systolique d’indice 2. Ces derniers effectueront une comparaison
entre leurs distances et la distance envoyée par le neurone situé a 1’étage systolique 1. Ensuite,
la distance minimale locale de I’étage systolique d’indice 2 sera envoyée avec 1’identité du neu-
rone correspondant vers les voisins adjacents de 1’étage systolique d’indice 3. De cette facon, la
comparaison des distances calculées par tous les neurones s’effectue au niveau de chaque étage
systolique et se propage jusqu’al’étage K + L— 1 au niveau duquel I’identité du neurone gagnant
sera connue. A ce moment, cette identité sera rétro-propagée vers tous les neurones de la couche
compétitive pour lancer la phase d’adaptation.

De cette fagon, la comparaison globale est divisée sur L x K — 1 comparaisons locales. Chaque
comparaison est effectuée sur un neurone associé (4, 7) selon sa position sur la grille L x K suivant

I’équation 3.10.
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argmsin ng (k) sit—0,0<j<K
(Lk)eW; Y
cij= argmin Dgg (LE) 510 <1< Lyjg=10 (3.10)
’ (LE)eWy Y
argmain Dgz(lk)’ st <i<L0<j<K
(l,k)6W3 Y

avec W, désignant I’ensemble des neurones participant a la comparaison dont les identités

sont calculées comme suit :

Wy = {(4,9), (4,5 - 1)}, sii=0,0<j<K
Wy = {(i—1,7),(i,9)}, si0<i<Lj=0 (3.11)
W3: {(27173)7(27])7(%]71)}7 520<Z<L70<]<K

Enfin, la distance minimale ainsi que 1’identité du neurone gagnant seront identifiées apres
L+ K — 2 opérations de comparaison. Au cours d’un cycle de comparaison, tous les neurones
appartenant a 1’étage systolique i effectueront leurs comparaisons locales en parallele. Ensuite,
les résultats de comparaison obtenus au cours de ce cycle seront utilisé€s sur 1’étage i+/ pendant le
cycle suivant. Par conséquent, le parallélisme de 1’opération d’élection du neurone gagnant sera
réduit par rapport a celui de I’ architecture classique dont le facteur d’accélération A g, par rapport
a une exécution séquentielle est présenté avec 1’équation 3.12, pour avoir un facteur d’accélération

Ags présenté avec 1’équation 3.13.

Sys

Ay = Lx K (3.12)
LxK
S — _1
WS L+ K- 2 (3-13)

avec L x K étant nombres de lignes et colonnes sur la grille de la couche compétitive.

Bien que I'utilisation d’une approche systolique réduise les performances d’exécution de
I’opération d’élection du neurone gagnant, cette approche permet d’offrir a I’architecture ma-
térielle de la carte SOM proposée la propriété d’extensibilité lui permettant un changement dyna-
mique de nombre de neurones sur la couche compétitive. Cette extensibilité est offerte en intro-
duisant des communications homogenes entre les neurones appartenant a des étages systoliques
voisins en les rendant indépendantes de la taille de la carte SOM utilisée. Les communications
entre les neurones de la carte SOM relatives a la propagation systolique au cours de la phase
de compétition sont présentées dans le tableau 3.2, tandis que les communications utilisées pour
la rétro-propagation sont résumées dans le tableau 3.3. Nous pouvons constater que, quelle que
soit la phase de calcul (compétition ou rétro propagation), un neurone appartenant a un étage

systolique d’indice i aura @ communiquer uniquement avec les neurones voisins les plus proches
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appartenant a des étages systoliques adjacents i—1 et i + 1. Si a chaque neurone appartenant a
un étage systolique est offerte la possibilité de paramétrage des neurones auxquels il envoie les
données propres a une phase de calcul, I’extensibilité de la carte SOM n’aura plus de limite. Nous
verrons dans la section suivante que dans I’architecture proposée, cette possibilité de configura-
tion est offerte notamment grace a I’ utilisation de 1’approche de communication de type réseau sur
puce, dont les détails propres a 1’architecture proposée sont également présentés dans la section

suivante.

TABLEAU 3.2 — Communication de propagation systolique au cours de la phase de compétition

Position (i,j) Source Destination Messages

1<i<L-1,1<j<K-1| (i,j) | (i+1,5)et(i,j+1)| Df,, etCi;
2MiLg

1<i<L-1,j=K (4,7) (i+1,)) DLQ,CM- et C;

. . . . 2

i=L, 1<j<K-1 (i,7) (i, +1) DLQ,CW- et C;

TABLEAU 3.3 — Communication de rétro-propagation au cours de la phase d’adaptation

’ Position (i,j) ‘ Source ‘ Destination ‘ Message
1<i<L-1,7=K (L,K) (i,K) C
1<i<L/1<j<K-1| (i,K) (i,7) C

3.3.3 Communication a base de NoC

Les opérations de I’algorithme de Kohonen peuvent étre réparties en deux catégories : les
opérations de communication et les opération de traitement. Les opérations de communication
consistent en la distribution des vecteurs de poids vers tous les neurones de la carte SOM, en
propagation systolique de la comparaison des distances minimales locales et en la diffusion de
I’identité du neurone gagnant vers tous les neurones. Par ailleurs, le calcul de la distance et 1’adap-
tation des vecteurs de poids sont classées comme des opérations de traitement. Dans 1’architecture
matérielle proposée de la carte SOM, pour réduire au maximum la dépendance architecturale de
la structure de la carte auto-organisatrice avec ses propres parametres, I’exécution des opérations
évoquées est distribuée sur des modules paramétrables indépendants dont le comportement dé-
pend des données d’entrée et parametres recus de maniere dynamique. La figure 3.9 présente
I’architecture principale de la carte SOM proposée dans ces travaux de recherche et nommée
I’architecture Self-Organizing Map Based on Network-on-Chip (SOM-NoC).

L’architecture proposée est divisée en deux couches, comme présenté en figure 3.9. La couche
de traitement chargée des opérations de traitement est composée d’un ensemble de modules de

traitement distribués sur une grille a deux dimensions L x K. Sur cette couche, les modules ne
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Opération de o N .
communication 2 routeur
S

Opération de j j ______________ Parametrable

traitement

S S

FIGURE 3.9 — Architecture SOM-NoC a deux couches : couche de traitement et couche de communication

sont pas connectés entre eux ou inter-connectés. A la réception d’un message sur la connexion
unique du module allant vers la couche de traitement, une interfac<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>