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Resune

Les \ehicules autonomes, tels que les drones, sont utss dans dierents do-
maines d'application pour executer des missions simplesi @omplexes. D'un cog,
iIs operent gereralement dans des conditions environmaentales incertaines, pouvant
conduire a des congquences cesastreuses pour I'humagh I'environnement. Il est
donc recessaire de surveiller continuellement letat deane du syseme a n de pou-
Voir cetecter et localiser les defaillances, et prendreal cecision en temps eel. Cette
cecision doit maximiser les capaciesa epondre aux olectifs de la mission, tout
en maintenant les exigences de scurie. D'un autre cogls sont ameresa executer
des taches avec des demandes de calcul important sous aintes de performance.
Il est donc recessaire de penser aux acekrateurs maiels cedes pour cecharger le
processeur et epondre aux exigences de la rapidie de cal.

C'est ce que nous cherchonsa cemontrer dans cette these double objectif. Le
premier objectif consistea ce nir un mocele pour leta t de sane et la decision. Pour
cela, nous utilisons les eseaux Bayesiens, qui sont deles graphiques probabi-
listes e caces pour le diagnostic et la cecision sous incegtude. Nous avons propose
un mockle gererigue en nous basant sur une analyse de dflance de type FMEA
(Analyse des Modes de Cefaillance et de leurs E ets). Cette atyse prend en compte
les dierentes observations sur les capteurs moniteurs epntextes d'apparition des
erreurs. Le deuxeme objectifetait la conception et la ealisation d'acekrateurs ma-
eriels des eseaux Bayesiens d'une manere gererag et plus particulerement de nos
mockles detat de sant et de cecision. N'ayant pas d'ouil pour I'impkmentation
embarqe du calcul par eseaux Bayesiens, nous propossriout un atelier logiciel,
allant d'un eseau Bayesien graphique ou textuel jusqud la gereration du bitstream
prét pour I'impementation logicielle ou maerielle sur FPGA. Finalement, nous tes-
tons et validons nos impementations sur la ZedBoard de Xilix, incorporant un
processeur ARM Cortex-A9 et un FPGA.

Mots-cés| Reseaux Bayesiens, Etat de sane, Decision, FMEA, FPGA, $n-
trese de haut niveau, Impementation maerielle/logicielle.






Abstract

Autonomous vehicles, such as drones, are used in dierent ajgaltion areas
to perform simple or complex missions. On one hand, they geally operate in
uncertain environmental conditions, which can lead to disrous consequences for
humans and the environment. Therefore, it is necessary tordouously monitor the
health of the system in order to detect and locate failures drto be able to make the
decision in real time. This decision must maximize the abiji to meet the mission
objectives while maintaining the security requirements. @ the other hand, they
are required to perform tasks with large computation demarsdand performance
requirements. Therefore, it is necessary to think of deditsad hardware accelerators
to unload the processor and to meet the requirements of a couatptional speed-up.

This is what we tried to demonstrate in this dual objective theis. The rst
objective is to de ne a model for the health management and dson making.
To this end, we used Bayesian networks, which are e cient ptmabilistic graphical
models for diagnosis and decision-making under uncertaintVe propose a generic
model based on an FMEA ( Failure Modes and E ects Analysis). Tlki analysis
takes into account the di erent observations on the monitas and the appearance
contexts. The second objective is the design and realizatiof hardware accelerators
for Bayesian networks in general and more particularly foruw models of health
management and decision-making. Having no tool for the embstl implementation
of computation by Bayesian networks, we propose a softwareotkbench covering
graphical or textual Bayesian networks up to the generationf the bitstream ready
for the software or hardware implementation on FPGA. Finallywe test and validate
our implementations on the Xilinx ZedBoard, incorporating a ARM Cortex-A9
processor and an FPGA.

Keywords|  Bayesian networks, Health management, Decision making, FME
FPGA, High level synthesis, Hardware/Software implementatio.
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- Chapitre 1 -

Introduction gererale

1.1 Contexte et probl ematique

De nos jours, les sysemes autonomes, tels que les dronesjtatilies dans
dierents domaines d'application pour executer des tates telles que la cetection
d'objets, la localisation, le suivi, a travers des missia® simples ou complexes. La
complexie des applications et l'operation dans des cortions environnementales
incertaines peuvent entramer des senarios de cefailhce, tels que les cefaillances
matrielles ou logicielles, lesevenements environneemtaux (obstacles), etc. Un dys-
fonctionnement peut conduire a des consquences cesastises pour I'humain et
I'environnement, ainsia un coltelewe de eparation. Par congquent, il est reces-
saire devaluer continuellement letat de sane du syseme a n de garantir la abilie
de la mission. Si un s@nario de cefaillance survient, leyseme doit agir en temps
eel, dans le but de prendre des cecisions (replani catio, recon guration, etc.) qui
maximisent les capaciesa epondre aux objectifs de la m3sion, tout en maintenant
les exigences de curie. Un exemple d'une cecision peétre I'abandon de la mis-
sion de manere fcuriee pour les biens et le maeriebu la poursuite de la mission
a l'aide d'une nouvelle con guration.

Levaluation de letat de sank d'un syseme se base surdes nethodes de diagnos-
tic. Ces nethodes ont pour objectif de cetecter et de locaer la ou les cefaillances,a
I'aide d'observations sur le syseme et d'un mockle re@sentant les relations causales
entre ses composants. Plusieurs moctles peuvent étre sages tels que les eseaux
de neurones, les sysemes experts, les moctles d'analgiedonrees, les arbres de
cefaillances, les mockles logiques, les eseaux Bayess, etc. Un tableau comparatif
entre ces moctles est donre dand\pem et al., 2007. Les eseaux Bayesiens, que
nous utilisons dans nos travaux, sont largement utilisesqur implanter un diagnos-
tic complexe dans dierents types de sysemesHearl and Russell 1999, et sont les
plus adapes pour faire facea l'incertitude. Neanmoins il est di cile de construire

3



4 Chapitre 1. Introduction gererale

un mockle Bayesien rationnel pour des applications edés et complexes. Pour e-
soudre ce probkeme, l'analyse des modes de cefaillance @ leurs e ets (FMEA)
[McDermott et al., 1999 peuvent &tre utiliss.

De plus, par la repesentation des cependances causalespabilistes dans les
eseaux Bayesiens, I'autonomie de la decision peut €& fournie, contrairement aux
methodes de recouvrement classiques (FDIRPprtinale and Codetta-Raiteri, 2011,
al les informations sont transkees au sol pour le cepanage.

D'un autre cog, les sysemes autonomes sont ameresa esuter des taches com-
plexes (suivi, localisation, reconstruction de terrain)avec des demandes de calcul
qui peuvent varier au cours d'une mission. Les cartes de adlembarqie, peuvent
inclure diverses unies paraleles comme les processsumnultidimensionnels, GPU,
FPGA ou SoC pour atteindre les objectifs en temps eeMartin and Chang, 20173.
Pour les sysemes embarqLes, les circuits hybrides CPU /FFGA fournissent ega-
lement un banc d'essai ineressant pour les impementatins maerielles/ logicielles
adaptables. Le choix entre les versions matrielles ou logelles peut &tre piloe par
des objectifs de performance ou de consommation denergiasi que par lequili-
brage de charge des taches de mission entre la partie sysede traitement (CPU)
et la partie logique programmable (FPGA). Un autre avantage dne impkementa-
tion maerielle cedee est de maintenir le CPU disponible pour executer d'autres
taches de mission de logiciel. L'impementation sur FPGApermet egalement une
recon guration partielle ou compkte dans le cas ai le pla de mission est modie
en raison d'un senario de cefaillance. Des outils de CAOnbet introduits pour la
conception d'IP inegee et plus gereralement de SoC ade [Crockett et al., 2014.
Neanmoins, aucun d'entre eux n'a cibke les impementatons des eseaux Bayesiens
pour letat de sant et la cecision.

1.2 Contributions

Nos principales contributions se declinent en trois points

1. Developpement d'un atelier logiciel pour l'impémentation mat e-

rielle et logicielle des eseaux Bagesiens sur SoC

Les eseaux Bayesiens par leur structure et la compleetde calcul recessitent
une impementation e cace et optimale, qui epond aux beins de I'embar-
ge et du temps eel. N'ayant pas d'outil pour lI'impement ation embarqlee
du calcul par eseaux Bayesiens, nous proposons un ateliegiciel dede aux
SoCs hybrides. A partir d'une repesentation graphique otextuelle du eseau
Bayesien, nous gererons un algorithme de calcul embar@lble et paralkelisable,
préta etre utilise en entee des outils de synttese dehaut niveau (HLS). Nous
utilisons par la suite les outils HLS pour adapter la solutioselon le besoin en
paralelisme, partitionnement, contraintes de ressouk ou de latence. Aussi,
la HLS permet la ¢ nition des interfaces et des ressourcesopr le stockage
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et I'envoi des paranetres et la gereration de la descrigbn HDL standard qui
sera mappee sur la partie FPGA. Par la suite, le ceploiemensur I'architecture
du SoC se fait en utilisant Vivado Design Suite, et le test en lignpeut étre
ealie.

2. Proposition d'un moctle Bagsien pour ktat de sane et la d ecision
pour les missions des \ehicules autonomes

Les eseaux Bayesiens sont des moctles e caces pour leagjnostic et la ce-
cision mais il reste di cile de construire le mocele, qui sebase gereralement
sur des expertises. Pour renediera cette probematiquenous avons propose
un mockle gererique pour letat de sane et la decision cede aux \ehicules
autonomes et pouvant &tre pris en compte au cours de leur miss Ce mockle
se base sur une analyse de cefaillance de type FMEA (Analysesdéodes de
Defaillance et leurs E ets), prenant en compte les dierentes observations sur
les capteurs moniteurs et contextes d'apparition des ernes Nous avons aussi
adape l'outil logiciela ce cas particulier detude, en proposant un algorithme
de calcul gererique pour celui-ci.

3. Application du moctle au cas d'une mission de drone et de l'atelier
logiciel sur la Zedboard de Xilinx

Pour valider notre moctle, nous avons inege le eseauBayesien de letat de
sane et de la cecisiona un cas detude d'une mission de tbne. La mission
prise en compte est une mission de recherche et de sauvetagamee ici\Save
Outback Joe", qui a corresponda une mission du\2014 CanbexrUnmanned
Aerial Vehicle Outback Challenge"Tridgell, 2014. Pour la validation de I'ate-
lier logiciel, nous avons utilie la carte ZedBoard de Xilinxincorporant un
processeur ARM Cortex-A9 et une partie FPGA, communiquant via delsus
AXI (Advanced eXtensible Interface).

1.3 Plan du m emoire

Ce document est organie de la manere suivante :

Dans le second chapitre, nous pesentons des gererai sur les eseaux Bayesiens
et leurs algorithmes de calcul, appek inerence Bayesnne. Nous exposons aussi
des extensions des eseaux Bayesiens, permettant d'ajen I'aspect temporaire et
cecisionnel. Et nous nissons ce chapitre par des exempld@pplication des eseaux
Bayesiens pour le diagnostic et la prise de cecision.

Le troiseme chapitre est consace aux nethodes et outd des impementations sur
SoC et aux acekrateurs maeriels. Nous exposons ausai tonception d'acekrateur
FPGA a patrtir de la syntrese de haut niveau, utilise dans notre outil. Et nous
nissons ce chapitre par des exemples d'impementation deeseaux Bayesiens sur
FPGA.
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Les quatreme, cinqueme, et sixeme chapitres sont delesa nos contributions.
Dans le Chapitre4, nous cetaillons notre atelier logiciel pour l'impementaion sur
SoC hybride des eseaux Bayesiens. Dans le Chapite nous exposons notre mocele
Bayesien gererique pour letat de sane et la decision dans le cas d'une mission de
\ehicule autonome, ainsi que l'application sur I'exemplele \Save Outback Joe". Et
dans le Chapitre6, nous pesentons nos dierentes exgerimentations sur la arte
Zedboard de Xilinx,evaluant ressources, performance, energie.

Finalement, dans le septeme chapitre, nous concluons avan rappel de la pro-
bematique et des contributions, ainsi que nos perspectg futures.

1.4 Publications

Revue internationalea comie de lecture

1. S. Zermanj C. Dezan, C.Hireche, R. Euler, et J. Diguet,Embedded Context
Aware Diagnosis for a UAV SoC Platform ", Elsevier Embedded Hardware
Design Journal (MICPRO' 17), 2017. Fermani et al, 20174

Conérences internationalesa comie de lecture

2. S. Zermanj C. Dezan, et R. Euler, Embedded Decision Making for UAV
Missions ", 6th Mediterranean Conference on Embedded Computing (MECO'
17), Montenegro, juin 2017 ; fermani et al, 20173

3. S. Zermanj C. Dezan, C.Hireche, R. Euler, et J. Diguet, Embedded and
Probabilistic Health Management for the GPS of Autonomous Ve-
hicles", 5th Mediterranean Conference on Embedded Computing (MECQO' 16)
Montenegro, juin 2016 (reward de gratitude pour la contribubn dans les tra-
vaux scienti ques et de recherche) ;Zermani et al, 2014

4. S. Zermanj C. Dezan, R. Euler, et J. Diguet, Bayesian network based fra-
mework for the design of recon gurable health management moni-
tors ", NASA/ESA Conference on Adaptive Hardware and systems (AHS'15)
Montreal, juin 2015 ; Zermani et al, 20150

5. S. Zermanj C. Dezan, H. Chenini, J. Diguet, et R. Euler, FPGA imple-
mentation of Bayesian network inference for an embedded diagno-
sis", IEEE International Conference on Prognostics and Health Management
(PHM' 15), Austin, juin 2015; [Zermani et al, 20153

6. C. Dezan, et_S. Zermani"Stochastic Reliability Evaluation of Sea-of-
Tiles Based on Double Gate Controllable-Polarity FETs ", Internatio-
nal Symposium on Nanoscale architectures (NANOARCH' 14Paris, juillet
2014. Pezan and Zermani2014
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Conérences nationalesa comie de lecture

7.

S. Zermanj C. Dezan, C.Hireche, R. Euler, et J. Diguet, Gereration de

composant état de sane" pour monitorer le syseme embarqe de
ehicule autonome ", Contrence d'informatique en Paralklisme, Architec-

ture et Syseme (ComPAS' 16) Lorient, juillet 2016.

Communications

8.

10.

S. Zermanj C. Dezan, R. Euler, et J. Diguet, Online Inference for Adap-

tive Diagnosis via Arithmetic Circuit Compilation of Bayesian Ne t-
works ", Designing with Uncertainty Opportunities and Challenges workshop
York, mars 2014 ;

. S. Zermanj C. Dezan, et R. Euler, Bayesian networks for diagnosis of

combinational circuits ", GDR SoC-SiP, Lyon, juin 2013.

S. ZermaniH. Chenini, C. Dezan, R. Euler, D. Heller, J. Diguet, D. Campbell
B. Chen, et G. Coppin 'SWARMS Project : Self-Adaptive HW/SW

Architecture for Unmanned Aerial Vehicles (UAVS) , GDR SoC-SiPR,
Nantes, juin 2016,Sminaire des doctorantes et doctorants de la S)FRParis,

avril 2016.



Chapitre 1. Introduction gererale




- Chapitre 2 -

Les eseaux Baesiens

Sommaire
2.1 Introduction . . .. ... 10
2.2 ereralies sur les eseaux Bagsiens ... ... L. 10
221 Denition . . ... 12
222 Exemplesimple. . .. ... ... ... ... .. .. ..., 13
2.2.3 Construction d'un eseau Bayesien . . . . . ... ... .. 13
2.2.4 Apprentissage dans les eseaux Bayesiens. . . . . . . .. 17
225 ThroemedeBayes. ... .................. 18
2.3 Inérence dans les eseaux Bagsiens . ... ... ... .. 21
2.3.1 L'inerence par arbre de jonction . . . .. ... ... ... 21
2.3.2 L'inkerence par circuit arithnetique . . . . ... .. ... 27
2.4 Extension des eseaux Bagsiens ... ... ........ 31
2.4.1 Reseaux Bayesiens dynamiques. . . . . .. .. ... ... 31
2.4.2 Diagramme dinuence. . . . . . . ... ... 32
2.5 Les eseaux Bagsiens dans le diagnostic et la prise de
GECISION . . . . 34
2.5.1 La gestion de letat de sante des capteurs et des logiciels
pourdesdrones . ... .. .. ... ... 34
2.5.2 La cetection de cefaillances, la decision et le pronostic
dans les sysemes autonomes. . . . .. .. .. ... ... 36
2.6 Conclusion . ... 37




10 Chapitre 2. Les eseaux Bayesiens

2.1 Introduction

Les eseaux BayesiensRearl, 1989 sont des mockles graphiques probabilistes uti-
lies pour comprendre et analyser le comportement des ®rses, sous incertitude.
Aujourd'hui, ils repesentent un formalisme complet, assdant des nethodes sta-
tistigues et des technologies de l'intelligence arti cied. Ces moctles permettent de
repesenter par un graphe oriene et de stocker dans deswables les connaissances
sur le syseme, et &t nir avec des probabilies les relaons entre ces variables. Les
mockles peuvent étre construits manuellement oua I'aid des algorithmes d'appren-
tissagea partir de bases de donrees. La esolution d'ureseau Bayesien consistea
propager des informations certaines au sein du eseau (cgan appelle observations
ouevidence) et calculer les nouvelles probabilies a ptexiori des variables cibles,
gracea des algorithmes d'inerenceNem et al., 2007. L'inerence permet d'agencer
connaissances et observations.

Nous consacrons ce chapitre aux eseaux Bayesiens, al ropesentons une vue
ererale sur ces mockles en se focalisant sur les partigge nous utilisons dans nos
travaux. Dans la Section2.2, nous exposons des greralies fondamentales sur les
eseaux Bayesiens. Nous donnons les e nitions importates et illustrons avec des
exemples. Dans la SectioB.3, nous cetaillons des algorithmes de calcul d'inerence,
qui permettent le calcul des probabilies a posteriori d'm eseau Bayesien. Plus
particulerement, les deux approches que nous utilison®sta base d'un arbre de
jonction [Jensen et al. 199Q Lauritzen and Spiegelhalter 199( eta base de compi-
lation en circuit arithmetique [ Darwiche, 2001 2003 Huang, 1994. Dans la Section
2.4, nous exposons des extensions des eseaux Bayesiens, @isncetaillons les e-
seaux Bayesiens dynamiques, ajoutant l'aspect temporadjnsi que les diagrammes
d'inerence, ajoutant l'aspect decision. Dans la Sectio 2.5, nous nous ineressonsa
la mise en uvre des eseaux Bayesiens dans le diagnosti¢ k& cecision des sysemes
autonomes. Et nalement, nous concluons sur ce chapitre ebdnons un apercu sur
le chapitre suivant.

2.2 Generalit es surlesr eseaux Bay esiens

Le choix d'utilisation d'un moctle cepend du type de l'apgication. Les eseaux
Bayesiens sont plus envisageables que d'autres mockl&séau de neurones, syseme
expert, arbre de cecision, mockle d'analyse de donreesrbre de cefaillances) dans
les cas des besoins suivantsgm et al., 2007 :

| Un probeme d'incertitude, que ce soit dans les observatios ou dans les egles
de cecision,

| Une fusion de connaissances de nature dierente dans le mém moctle (exper-
tise, donrees, observations),
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| Une repesentation graphique intuitive et compehensibl e par un non-sgecialiste,

| Une polyvalence du eseau Bayesien qui peut &tre utilise pour la pediction, le
diagnostic et la cecision avec le méme mocele,

| Une disponibilie d'outils logiciels comprenant I'appren tissage, l'inegration de
la cecision, etc.

Un eseau Bayesien est la repesentation de la connaissae d'un syseme qui
permet :

| La pediction du comportement d'un syseme.

| Le diagnostic des causes d'unewenement obsene dans le syseme.
| Le contréle du comportement d'un syseme.

| La simulation du comportement d'un syseme.

| L'analyse des donrees d'un syseme.

| La prise de ccision dans un syseme.

Les domaines d'application des eseaux Bayesiens sontmovastes, pouvant rassem-
bler plusieurs disciplines scienti ques telles que : l'ielligence arti cielle, les proba-
bilies et statistiques, la theorie de la decision, l'informatique et aussi les sciences
cognitives. Par ailleurs ils sont moins adapes aux applations apparenteesa la eso-
lution de probemes oua la cemonstration de threoemes. Parmi les divers domaines
d'application nous citons :

| La sane
Les eseaux Bayesiens ontet appliques en premier liex dans le diagnostic
medical. lls sont bien adapes car ils o rent un mocele qu se base sur I'exper-
tise humaine et des donrees statistiques. Par exemple laciisation de genes
a partir de l'analyse d'arbre gerealogique [Friedman et al, 200Q Hart and
Graham, 1997.

| L'industrie
Les eseaux Bayesiens sont utilises surtout dans les sgmes autonomes tels
gue les robots adaptatifs. Dans ce cas, le syseme doit étcapable de se mettre
a jour et de trouver une solution dans le cas d'un changemeenvironnemental
ou d'un endommagement$kaanning 2004.

| La defense
Les eseaux Bayesiens sont utilies dans la fusion de daes, gracea la capa-
ciea prendre en compte des donrees incertaines et guidéa recherche ou la
\eri cation des donrees [Liu and Wu, 2011.

| L'informatique
Les eseaux Bayesiens sont utilises dans le diagnosticedorogrammes informa-
tiques, ainsi que l'intelligence des agents (logiciels,clmuxa une machine, ou
autonomes sur des eseaux ou sur InternetKm and Valtorta, 1995 Horvitz
et al., 1999.
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2.2.1 [ nition

Les eseaux Bayesiens sont des moctles qui repesentedes connaissances in-
certaines sur des phkenonenes complexes. Un eseau Bays peut se cecomposer
en deux parties (voir Figure2.1) :

| une repesentation graphique par un graphe oriene acyclique (DAG). Les va-
riables akatoires sont repesenes par des n uds conteant leursetats, et les
relations de cependance entre ces variables par des arcesln uds sont reles
par la relation causale (relation de causea e et),

| une repesentation probabiliste par un ensemble de tablesde probabilies
conditionnelles (CPT). A chaque nud est assoce une CPT detaille expo-
nentielle au nombre de parents et leur nombre detats.

Cause=é&at, | Py | Cause=dat, | Cause=dtat,
Cause=état; |1 P Eet= é&at | P P!
! < Eet= é&at? |1 P 1 PO

Figure 2.1. Exemple de la repesentation par eseau Bayesien.

La construction d'un eseau Bayesien se base sur la consaiance des compo-
sants du syseme etude et leurs interactions, ainsi qudes egles de la circulation
de l'information (D-eparation) [Pearl, 200(Q. Le calcul dans le eseau se base sur le
treoeme de Bayes. Dans ce qui suit, nous donnons une ceition formelle des ke-
seaux Bayesiens et nous donnons un exemple simple explitdflous expliquons par
la suite le principe de la D-sparation et le calcul dans lasseaux avec le treoeme
de Bayes, tout en illustrant sur I'exemple.

D'une manere formelle, un eseau Bayesien se e nit canme suit Jensen and
Nielsen 2007 :

| un graphe oriene acyclique (Directed Acyclic Graph ou DAG) R = (N;A), a
N = (Ngq;Ny; ;s Npy) est 'ensemble des n uds et A I'ensemble des arcs de R,

| un espace probabiliste ni ( ;Z;p), avec un espace non-videZ un sous
espace de , et p une mesure de probabilie dansZ avec p( ) = 1.

| un ensemble de variables assocees aux n uds du graphe etadnies sur ( ;Z; p),
tel que :

\d
P(N1; N2; s Nm) = p(NijPa(Vi))
i=1
al Pa(V)) est I'ensemble des parents du n udv; dans le grapheR.
pP(N1; Ny; i Ny) repesente ce qu'on appelle la distribution de probabilie
jointe, et qui ¢k nit un eseau Bayesien sur I'ensemble N.
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2.2.2 Exemple simple

Nous donnons un exemple simple et intuitif, qui nous sert poulekplication de
la construction d'un eseau Bayesien, le principe de cingdation de l'information et
la D-eparation dans un tel eseau, ainsi que le raisonneant et le calcul base sur le
treoeme de Bayes.

L'exemple traite le probeme de cefaillances maerieles d'un ordinateur et peut
étre formuk comme suit :

Sur un ordinateur, on consicere deux types de cefaillances maerielles : cefaillance
de la RAM, et cefaillance du CPU. On peut constater la pesence d'une cefaillance
lorsque lecran de I'ordinateur est bleu ou le syseme bloque. Rajoutons l'information
que la cefaillance du CPU est obseree par une surchau e. Le but est de trouver la
cause de la cefaillancea partir des observations.

2.2.3 Construction d'un eseau Bayesien

La construction d'un eseau Bayesien peut se faire de treimaneres comme suit :
| Manuelle : e ni par des experts humains.

| Automatique : c& ni par un algorithme d'apprentissage appliqu e sur une base
de donrees.

| Hybride : & ni par la combinaison des deux approches. L'apprentissage peut
a ner un premier mocele construit manuellementa partir de donrees dispo-
nibles.

Ici nous exposons la construction manuelle sur I'exemple gar la suite nous expli-
guons l'apprentissage. La construction peut ne pas &tre igue et cela cepend de
l'utilisation du eseau.

La construction d'un eseau Bayesien se fait en troisetpes :

| Identi cation des variables et de leurs espaces detats, qui repesentent les
n uds dans le eseau Bayesien.

| De nition de la structure du eseau Bayesien, qui repr esente les liens entre les
n uds en respectant les in uences des variables entre elleginsi que les egles
de circulation de l'information.

| De nition de la loi de probabilie conjointe des variabl es, qui repesente les
tables de probabilies assoceesa chaque n ud.

1. Identi cation des variables et de leurs espaces detats Il s'agit de ce nir
I'ensemble des variables caracerisant le probeme trai qui repesentent les
nuds du eseau. Pour chaque variable, ¢ nir par la suite I'espace detats
repesentant I'ensemble des valeurs possibles. Nous wgdins la notation sui-
vante : par exemple pour une variablé\, I'ensemble desetats estdy, a,, ...).
Pour I'exemple de la cefaillance maerielle d'un ordinaeur, les nuds et les
etats pour chacun peuvent etre les suivants :
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N ud CPU : qui peut avoir letat bon ou cefaillant.
N ud RAM . qui peut avoir letat bon ou cefaillant.

N ud Etat de l'ordinateur . qui peut avoir letat bon,ecran bleu ou
blogLe.
N ud Surchau e . qui peut avoir letat oui ou non.

2. De nition de la structure du eseau Bayesien : Un eseau Bayesien est un
graphe oriene acyclique, dont il faut cé nir les liens et |la direction des liens
sans avoir de boucle. Pour cela nous pouvons nous baser suriegpe \cause
a e et" qui veut dire la eche doit partir de la cause (nud p arent) vers la
conequence (nud Is), ou\e eta observation" qui veut d ire une eche de
I'e et vers le moyen d'observation, tout en respectant leggles de circulation
(D-s=paration) de l'information selon les types des conens comme indiqles
dans le tableau suivant (Tableaw2.1) [Pearl, 200Q :

Graphe

Type de connexion Regles de circulation

4_®_,© Connexion divergente L'information peut circuler

(A cause B et C) de Ba C si A n'est pas connu

®4_© Connexion convergente | L'information peut circuler

(B et C causent A) de Ba C si A est connu

®_,@ Connexion en srie L'information peut circuler

(B cause A et A cause C) de Ba C si A n'est pas connu

Tableau 2.1: Les types de connexions dans un eseau Bayesien.

Pour I'exemple de la defaillance matrielle d'un ordinatur, les liens peuvent
etre comme suit :

CPU et RAM vers Etat de l'ordinateur (connexion convergente) :
une cefaillance sur le CPU ou sur la RAM cause unecran bleu ounu
blocage de l'ordinateur.

CPU vers Surchaue (connexion divergente) : une cefaillance sur le
CPU cause une surchau e en plus de letat de I'ordinateur. Owsinon on
peut dire la defaillance du CPU est obsernee par une surclce.

3. Denition de la loi de probabilie conjointe des variables : Il s'agit de c nir,
par expertise, les tables de probabilies des variables deseau. Deux types
sont cetermires selon la position du n ud comme suit :
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| Table a priori : pour les nuds qui n'ont pas de parents, ai | 'expert
pecise la probabilie marginale de la variable.
| Table conditionnelle : pour les n uds ayant au minimum un par ent, a
I'expert pecise la cependance pour chaqueetat d'une vaable avec toutes
les combinaisons detats de ses parents.
La somme des probabilies d'une colonne (pour chaqueetate la variable et
tous les parents) doit étreegalea 1.
Pour I'exemple de la cefaillance maerielle d'un ordinatur, les tables de pro-
babilies peuvent étre ce nies comme suit :

| Table a priori : le nud RAM (Tableau 2.2), et le nud CPU (Tableau

2.3.
RAM= bon 0.5 CPU= bon 0.5
RAM= cefaillant | 0.5 CPU= ckfaillant | 0.5
Tableau 2.2: Table a priori de la RAM. Tableau 2.3: Table a priori du CPU.

Cela signi e que a priori, on attribue la probabilie de 0.5 pur unetat
bon et 0.5 pour unetat cefaillant pour les deux variables CPUet RAM.

| Table conditionnelle : le nud Etat de l'ordinateur (Tableau 2.4) et le
nud Surchau e (Tableau 2.5).

RAM= bon RAM= cefaillant

CPU= bon | CPU=ckfaillant CPU= bon CPU=ckfaillant
Etat ordinateur= bon 0.8 0.1 0.1 0
Etat ordinateur= ecranbleu | 0.1 0.5 0.4 0.5
Etat ordinateur= bloqle 0.1 0.4 0.5 0.5

Tableau 2.4;: Table conditionnelle du n ud Etat de |'ordinateur.

CPU=bon | CPU=cfaillant
Surchau e=oui | 0.3 0.9
Surchau e= non | 0.7 0.1

Tableau 2.5: Table conditionnelle du n ud Surchau e.

Cela donne les relations conditionnelles entre les n uds dturs parents.
Par exemple dans le cas de la RAM et du CPU en bonetat, l'ordinatewa
80% de chance qu'il fonctionne correctement, 10% de chaneee decran
soit bleu, et 10% de chance que I'ordinateur bloque, par rappa d'autres

cefaillances possibles et non la RAM ou le CPU. Par contre dars cas
ou les deux sont cefaillants, il n'y a aucune chance pour qu®rdinateur

fonctionne correctement et 50% de chance pour les deux autoas.
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CPU= bon ‘ 0.5 ‘

. RAM= bon 0.5
CPU= cfaillant 0.5

RAM= gfaillant 0.5

Etat ordinateur

RAM= bon RAM= efaillant

Surchau e= oui
Surchau e= non

CPU=bon CPU=cfaillant CPU= bon CPU=cfaillant CPU= bon CPU=cfaillant

0.3 0.9 Etat ordinateur= bon 0.8 0.1 0.1 0
0.7 0.1 Etat ordinateur= ecranbleu 0.1 0.5 0.4 0.5

Etat ordinateur= bloqe 0.1 0.4 0.5 0.5

Figure 2.2: Un eseau Bayesien pour I'exemple \cefaillance maeri elle d'un ordinateur”.

A partir de ces 3 points, nous avons obtenu le eseau Bayesi de la Figure2.2

Cette repesentation est la repesentation la plus intutive. Elle permet de trouver
la cause (CPU ou RAM) de la defaillance d'un ordinateur selores observations.
Nous verrons comment le calcul se fait par la suite. Nous pouwaussi proposer
une autre mocklisation, a1 nous mettons en avant le fait qun probeme soit pesent
ou pas, et chercher la cause par la suite.

Le mockle est repesene dans la Figure2.3, ai les nuds et les arcs sont les
suivants :

| Nud Etat de l'ordinateur . qui peut avoir letat bon ou cefaillant
| Observation : qui peut avoir letat riena signaler,ecran bleu ou bloque.
| Nud CPU : quipeut avoir letat bon ou cefaillant.
| Nud RAM . qui peut avoir letat bon ou defaillant.
| Nud Surchau e . qui peut avoir letat oui ou non.
Les relations entre les n uds sont les suivantes :

| Etat de l'ordinateur vers Observation . letat de I'ordinateur repesente
I'e et qui est obsene par le n ud Observation.

| Etat de l'ordinateur vers CPU et RAM . letat de I'ordinateur peut aussi
etre obsene par les deux n uds CPU et RAM.

| CPU vers Surchaue : la cefaillance du CPU est obsenee par une sur-
chau e.
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Observation

Observ.=
Observ.=

Etat ord.=Bon

Etat ord.=cfaillant

RAS 0.8
ecranbleu 0.1

0.5

Observ.= bloqe

0.1

0.5

Etat ordinateur

Etat ordinateur= bon

Etat ordinateur= efaillant

CPU

CPU= bon 0.9 0.5
CPU= cfaillant 0.1 0.5

Etat ord.=Bon Etat ord.=e@faillant

Etat ord.=Bon Etat ord.=efaillant

RAM= bon 0.9 05
RAM= @faillant 0.1 0.5

Y

CPU=Bon CPU=cfaillant
Surchau e= oui 0.3 0.9
Surchau e= non 0.7 0.1

Figure 2.3: Deuxeme moctlisation de I'exemple \cefaillance mae rielle d'un ordinateur".

2.2.4 Apprentissage dans les eseaux Bagesiens

Les algorithmes d'apprentissage permettent,a partir d'ne base de donrees (com-
pkete ou incompkte), de ceterminer le mockle Bayesien correspondant (apprentis-
sage de structures), ou d'obtenir la distribution des probalies (apprentissage de
paranmetres) [Neapolitan, 2003.

1. Apprentissage de structures

Il consistea e nir le mocele Bayesien qui repesente le mieux le probeme,
a partir de donrees disponibles. La solution neve pour trouver la meilleure
structure est d'explorer I'espace des structures possibJeen associant un score
a chacune et de choisir par la suite le mocele avec le scoeepluselewe. Ce par-
cours exhaustif rend cet apprentissage complexe et expotiempar rapport au
nombreelewe des eseaux possibles. Plusieurs approchexistent, en se basant
cereralement sur des heuristiques, a n de esoudre ce pbkeme [Margaritis,
2003 Jordan, 2004 Nesm et al., 2007.

2. Apprentissage de paranetres

Il consistea ¢k nir pour une structure donree les distributions de probabilies
a partir de donrees disponibles. Deux cas sont possible¢e: cas ai les donrees
sont compektes, et donc la esolution se faita travers lemaximum de vraisem-
blance, utilisant la fequence desewenements dans lesothirees [Grossman and
Domingos 2004, et le cas a les donrees sont incompktes, et ai la edo-
tion se fait par des algorithmes EM (Expectation-Maximisatn) [Friedman,
1999, utilisant l'inerence pour calculer la distribution des probabilies jusqua
I'obtention du mockle le plus vraisemblable.
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2.2.5 Thoeme de Bayes

Le raisonnement dans un eseau Bayesien pour le diagnostievienta calculer les
probabilies conditionnelles de certains n uds, en xant des observations certaines
sur d'autres. Ce calcul se base sur la egle de Bayes.

nud Is. Le calcul de la probabilie conditionnelle (a pos teriori) du nud A (par
exemple pour letat ag) avec I'observation sur le nud B (par exemple I'observation
est letat ky) se fait en utilisant le treoeme de Bayes comme suit (Equabn 2.1) :

P(B = hjA = a)) P(A= a)

P(A= 2B = by) = 5 = )

(2.1)

Nous appliquons le calcula base du treoeme de Bayesa l'exeple pecdent
(mockle intuitif). Dans I'exemple, le but est de calculerd probabilie de la cefaillance
de la RAM et du CPU selon les observations. Nousetudions 3 casin cas nominal
(pas decran bleu, ni blocage, ni surchau e), un cas d'obseation d'unecran bleu,
un cas d'observation d'unecran bleu et une surchau e.

Notation : cefaillant=cef., RAM=R, Etat ordinateur=E, Sur chau e=S, CPU=C.
1. Le cas nominal : les probabiliesa calculer ici sont :

(a) La probabilie de la RAM, sachant que letat de 'ordinat eur donne un
bon fonctionnement et une absence de surchau e : cela se tugdpar
I'Equation 2.2

P(E = bon;S= nonjR = déf:) P(R = déf:)

P(R = déf:jJE = bon;S= non) = B(E = bon:S= non)

(2.2)
On a (par calcul des probabilies de base) :

P(E = bon;S= nonjR = déf:) P(R = déf:) = P(E = bon;S= non;R = déf:)
et

P(E = bon;S= non;R = déf:) = P(E = bonR = déf;;C = bon) P (S = nonjC = bon)
P(C = bon P(R= dé:)
+ P(E = bonR = déf:;;C = déf:) P(S = nonjC = déf:)
P(C = déf:) P(R = déf:)
=0:1 07 05 05+0 01 05 05
=0:0175
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Et

P(E = bon;S= non) = P(E = bonR = bon;C= bon P(S = nonjC = bon)
P(C = bon P(R = bon)
+ P(E = bonR = bon;C= déf:) P(S = nonjC = déf:)
P(C = déf:) P(R = bon)
+ P(E = bonR = déf:;;C = bon) P(S = nonjC = bon)
P(C = bon P(R = déf:)
+ P(E = bonR = déf:;;C = déf:) P(S = nonjC = déf:)
P(C = déf:) P(R = déf:)
=08 07 05 05+0:1 01 05 05
+0:1 07 05 05+0 01 05 05
=0:16

Donc

0:0175
0:16
0:109

P(R = déf:JE = bon; S= non)

Ce esultat con rme que si letat de I'ordinateur est bon et s'il n'y a pas
de surchau e, la probabilie d'avoir une cefaillance surla RAM est tes
faible.

(b) La probabilie du CPU, sachant que letat de 'ordinate ur donne un bon
fonctionnement et une absence de surchau e : de la mémedecque pour
la RAM, nous obtenons une probabilie de 0.016 d'avoir une daillance
sur le CPU.

2. Le cas d'observation d'unecran bleu : Nous calculons lesemes probabili-
es (CPU et RAM) en observant letat de l'ordinateura ec ran bleu” (sans
observation sur la surchau e). Cela revienta calculer :

P(R = déf:JE = ecranbley et P(C = déf: JE = ecranbley.
(a) Calcul probabilie de cefaillance de la RAM sachant lecran bleu (Equa-
tion 2.3)

P(E = ecranbleyR = déf:) P(R = dé:)

P(R = déf:jE = ecranbley = P(E = ecranbley

= 0:60
(2.3)
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(b) Calcul probabilie de defaillance du CPU sachant lecran bleu (Equation
2.4)

P(E = ecranbleyR = déf:) P(C = déf:)

P(C = déf:JE = ecranbley = P(E = ecranbley

=0:667
(2.4)

De ces esultats, avec I'observation uniquement sur l&t de l'ordinateur, la
probabilie de defaillance est passe de 0.5a 0.6 pourd RAM et 0.66 pour le
CPU. Nous ne pouvons pas priviegier I'une des deux causes awette seule
information.

3. Le cas d'observation d'unecran bleu et d'une surchau e Nous calculons les
mémes probabilies (CPU et RAM) pour comme information letat de I'ordi-
nateura‘ecran bleu" et aussi une surchau e. Cela revienta calculer :

P(R = déf: JE = ecranbleu; S= oui) et P(C = déf:JE = ecranbleu; S= oui).

| Calcul probabilie de cefaillance de la RAM sachant lecr an bleu et une
surchau e (Equation 2.5)

P(R = dé:jE = ecranbleu: S= oui) = P(E = ecranbleu; S= ouijR = déf:) P(R = déf:)

P(E = ecranbleu; S= oui)
=0:543
(2.5)

| Calcul probabilie de cefaillance du CPU sachant lecra n bleu et une
surchau e (Equation 2.6)

P(E = ecranbleyR = déf:) P(C = déf:)

P (C = déf: JE = ecranbleu; S= oui) = P(E = ecranbleu: S= oul)

=0:857
(2.6)

De ces esultats, en rajoutant I'observation sur la surchae, la probabilie
de cefaillance du CPU est passe de 0.667 a 0.857, car l'infoation de la
surchau e a renfore la croyance d'une cefaillance au neau du CPU. Et par
rapport aux egles de la D-paration, l'information pase du CPU vers la
RAM, ce qui diminue la probabilie de la defaillance de la RAMa 0.543. Ici,
nous pouvons priviegier la defaillance sur le CPU.

Nous pouvons constater que pour des eseaux plus grands, ¢edculs avec le treo-

eme de Bayes deviennent complexes et coOteux en tempseliste des algorithmes,
appeeks algorithmes d'inerence pour esoudre ce pradhe. Nous pesentons par la

suite les dierents algorithmes pour en cketailler certans que nous avons utiliees dans
nos travaux.
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2.3 Inf erence dans les r eseaux Bay esiens

Les algorithmes d'inerence sont utilises pour eponde aux requétes de calcul des
probabilies a posteriori. Ces calculs sont relativementomplexes selon la structure
du eseau (nombre de n uds, les relations entre les n uds, & nombre des parents
d'un nud, et le nombre détats des nuds), ce qui a donre li eua de nombreuses
recherches.

Nous trouvons dans la literature deux grandes familles dlgorithmes d'inerence.
La premere comprend les algorithmes d'inerence exactdels que les algorithmes
de propagation de messageddgnsen et al. 199Q Lauritzen and Spiegelhalter199Q,
les algorithmes de conditionnementfarwiche, 20014, les algorithmes délimina-
tion de variables [i and D'Ambrosio, 1994 Zhang and Poolg 1994, etc. Ces al-
gorithmes exploitent la structure du eseau ou le regroupeent des nuds, an de
se ramenera un arbre tel que les algorithmes se basant swarbre de jonction. La
seconde comprend les algorithmes d'inerence approchfiéenrion, 1986 Kjrul
1994 Mengshoel et al. 2011, donnant des estimations de la probabilie a posteriori,
en appliquant les nethodes exactes sur une partie du grapheu en utilisant des
methodes de simulation stochastique.

Nous pesentons en cetail deux algorithmes : le calcul d'farence par arbre de
jonction, qui est I'approche la plus epandue dans la littrature, et la plus utiliee
dans les outils logiciels, et le calcul d'inerence basus la compilation en circuit
arithmetique qui est une approche e cace pouvant o rir desperformances en temps
eel et qui nous servira par la suite pour lI'impementation matrielle.

2.3.1 L'inérence par arbre de jonction

Cette approche contient deux phases. Une premere phase @ kseau Bayesien
est converti vers une seconde structure (arbre de jonctior}] une deuxeme phase
de calcul sur cette structure d'arbrel[auritzen, 1997.

1. Construction de l'arbre de jonctiona partir du eseau Bayesien
La transformation d'un eseau Bayesien en un arbre de jorton se fait en 3
etapes :
| La moralisation : pour obtenir un graphe non oriene.
| La triangulation : rajouter des arcs pour obtenir un graphe triangué.

| La construction de l'arbre de jonction : en de nissant un e nsemble de
cliques et de ®parateurs.

(a) La moralisation : se fait en deux etapes : ceer un graph non oriene
en supprimant les orientations des arcs et relier toute pairge n uds
parents par un arc non oriene Huang, 1994. La Figure 2.4 illustre cette
transformation sur I'exemple de la defaillance maeridle d'un ordinateur.
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@/C%@/C@ @/?@

Graphe Bayesien Graphe moral

Figure 2.4: La moralisation du eseau Bayesien pour l'exemple \cefaillance matrielle
d'un ordinateur".

(b) Latriangulation : se fait en eduisant tout cycle de plus de trois n uds du
graphe moral en cycles de trois n uds maximumHijrul , 199Q. Dans
I'exemple de la cefaillance maerielle d'un ordinateur,nous n'avons pas
de cycles de plus de 3 n uds. Pour illustrer la moralisation, aus prenons
un autre exemple, ai dierents graphes trianguks peuven &tre obtenus
a partir du graph moral (Figure 2.5).

Graphe Bayesien Graphe moral Graphe triangue 1  Graphe trianguk 2

Figure 2.5: Exemple illustrant la triangulation.

(c) La construction de l'arbre de jonction : se fait en relianl'ensemble des
cliques et des sparateurs du graphe trianguk, ai lesigjues sont les cycles
de trois n uds maximum et les fparateurs sont les interse@ns entre
chaque paire de cliques voisines. Les arbres de jonction pbexemple de
la cefaillance maerielle de I'ordinateur sont illustres dans la Figure2.6.
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<>
C
® © CER

Graphe moral Arbre de jonction correspondant

Figure 2.6: La construction de l'arbre de jonction pour I'exemple \cefaillance maerielle
d'un ordinateur".

2. Calcul des probabilies conditionnelles par arbre de jwtion [Jensen et al.
199Q Huang, 1994

Le calcul se base sur la propagation des messages dans unealbesetapesa
suivre pour e ectuer le calcul des probabilies conditionelles sont :

| L'initialisation : consistea donnera chaque n ud une pr obabilie poten-
tielle en utilisant les tables de probabilies du eseau Byesien.

| La propagation globale : consistea un passage de messagatee les cliques
et la misea jour des probabilies potentielles.

| La normalisation : consistea calculer les probabilies conditionnelles.

() L'initialisation : cetteetape se fait en 3 phases :

I. Encodage d'observations (table du Tableau 2.6) : pour chaque va-
riable X (avec lesetatsXp; X1;:::) du eseau, encoder I'observation
comme suit :
| Si X est une observation : X (x;)=1;i 2f0;1;:::9 lorsquex;

est letat obsene par X, 0 sinon.
| Si X n'est pas une observation X (x;) =1;i 2f0;1;:::9 pour
tous lesetats x; de X..
Le Tableau 2.6 illustre I'encodage d'observations pour le calcul de
P(R = déf:JE = ecranbleu; S= oui) de I'exemple de la defaillance
maerielle d'un ordinateur.

ii. Initialisation des potentielles ( ) : se fait comme suit :
| Pour chaque clique et sparateur C mettre ¢ 1.

| Pour chaque cligue mettre ¢ cP(XjPax), a X repesente
les variables de la clique eP ax un parent de X et inclus dans la
clique.
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Variables | Etats

R bon 1
ckf. 1

C bon 1
ckf. 1

E bon 0
ecranbleu| 1
blogle 0

S oui 1
non 0

Tableau 2.6: Encodage d'observation pour I'exemple \cefaillance magrielle d'un ordina-
teur".

C |E R (C,E,R)

S |C (5.0 bon | bon bon | 1% 0.80.5°0.5
SC (" PS IS PO) bon | bon f. | 1* 0.1*0.5*0.5
oui | bon | 1*0.3*0.5 bon | ecranbleu | bon | 1* 0.1*0.5*0.5
oui | cef. l: 0'9:0'5 bon | ecranbleu | cf. | 1* 0.4*0.5*0.5
C non | bon | 1*0.7*0.5 bon | bloqwe bon | 1* 0.1*0.5*0.5
non | ef. | 1* 0.1*0.5 bon | blogie | cf. | 1* 0.5%0.5*0.5
. cef. | bon bon | 1* 0.1*0.5*0.5

Potentielles SC &f. | bon @f. | 1* 0*0.5*0.5
@ cef. | ecranbleu | bon | 1* 0.5*0.5*0.5
C © cef. | ecranbleu | ckf. | 1* 0.5*0.5*0.5
. . bon | 1 c&ef. | bloge bon | 1* 0.4*0.5*0.5
Arbre de jonction | g | ¢ ®f. | bloqee | &f. | 1* 0.5%0.5%0.5

Potentielles C Potentielles CER

Figure 2.7: L'initialisation des potentielles pour I'exemple \cfai llance matrielle d'un
ordinateur".

La Figure 2.7 illustre l'initialisation des potentielles pour I'exemple
de la cefaillance maerielle d'un ordinateur.

lii. Initialisation des potentielles observables () : identi er les cliques
(C) contenant lesevidences (e) puis mettrea jour les prohailies en
mettant ¢ = ¢ . (Figure 2.8

(b) La propagation globale : cetteetape se fait en deux phas :

I. Envoi des messages : tous les cliques envoient un messags une
clique choisie C en passant par tous leurs voisins. A chaquaspage
d'un message d'une clique C1 vers une cliqgue C2 (soit R le ®pitar
de C1 et C2), les probabilies potentielles de C2 et R changecomme
suit :
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SC

CER

Cseo
C

Arbre de jonction

C

(5.0

oui
oui
non
non

bon
cef.
bon
cef.

0.15*1= 0.15
0.45*1= 0.45
0.35*0=0
0.15*0=0

Potentielles SC

C ©
bon | 1
kf. |1

Potentielles C

C E R (C,E, R)
bon | bon bon | O

bon | bon kf. |0

bon | ecranbleu | bon | 0.025
bon | ecranbleu| cf. | 0.1
bon | bloqwe bon | O

bon | bloqwe kf. |0

kef. | bon bon | O

kef. | bon kf. |0

cef. | ecranbleu | bon | 0.125
cef. | ecranbleu | cf. | 0.125
c&ef. | bloge bon | O

cef. | blogwe &f. | 0

Potentielles CER

Figure 2.8: L'initialisation des potentielles observables pour I'exmple \cefaillance mae-

rielle d'un ordinateur".

* W AV Vel

n 1o

P

cij

c2 —

c1

R

c2—H
R

La Figure 2.9 illustre I'envoi des messages en prenant comme clique
choisie CER dans lI'exemple de la cefaillance matrielle d'uordina-

teur.

SC

2]

(CCER

Cseo
C

C

(5.0

oui
oui
non
non

bon
cef.
bon
cef.

0.15
0.45

Potentielles SC

C

©)

bon

Arbre de jonction

cef.

0
0

A15+0
45+0

Potentielles C

C E R (C,E, R)

bon | bon bon | O

bon | bon kf. |0

bon | ecranbleu | bon | (0.025 * 0.15)/ 1
bon | ecranbleu| c&f. | (0.1 * 0.15)/ 1
bon | bloqwe bon | O

bon | bloqwe kf. |0

c&ef. | bon bon | O

ckef. | bon kf. | 0

ef. | ecranbleu | bon | (0.125 * 0.45)/ 1
a&ef. | ecranbleu | cf. | (0.125 * 0.45)/ 1
c&ef. | bloge bon | O

cef. | blogwe &f. | 0

Potentielles CER

Figure 2.9: L'envoi des messages pour I'exemple \cefaillance maerelle d'un ordinateur".
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ii. propagation des messages : apes eception de tous legessages, la
clique C propage des messages vers toutes les autres cliguesmises
a jour des probabilies potentielles se font comme dans lahase 1.

La Figure 2.10illustre la propagation des messages en prenant comme
cligue choisie CER dans I'exemple de la cefaillance matgile d'un
ordinateur.

C E R (C,E,R)

bon | bon bon | O
SC C (©)
6@ bon | bon @f. | 0 bon | 0.0375 + 0.015
C

bon | ecranbleu | bon | 0.0375
bon | ecranbleu | cf. | 0.015 af. | 0.005625 + 0.005625

bon | bloqwe bon | O Potentielles C
bon | blogle &f. | 0
kef. | bon bon | O
CER f. | bon kf. | O S C (S,0)
cef. | ecranbleu | bon | 0.005625 oui | bon | (0.15 * 0.0525) / 0.15
cef. | ecranbleu | cf. | 0.005625 oui | cf. | (0.45*0.01125) / 0.45
. i f. | blogwe bon | O non | bon | 0
Arbre de jonction| 4 blogee &f | o non | &f | 0
Potentielles CER Potentielles SC

Figure 2.10: La propagation des messages pour l'exemple \cefaillance atrielle d'un
ordinateur".

(c) La normalisation : pour obtenir les probabilies condiionnelles d'une va-
riable X (xo; X1;:::) selon lesevidenceg, il faut ceduire les probabilies
marginalesa partir de la propagation globale pour avoir :

P(X = xije)P= PX=xi®). i 2f0:1;:::g

P(e)
Qi P(e) = c, @ C est une clique contenang,
Cje p
etP(X = x;;€) = c a C est une clique contenaniX .

Cje;xi
Du esultat de la propagation globale, nous pouvons ceduirpour I'exemple
de la cefaillance maerielle d'un ordinateur que :
P(e) = P(E = ecranbleu;S = oui) = 0:0375 + 0015 + 0:005625 +
0:005625 et P(R = déf:;e) = P(R = déf:;;E = ecranbleu; S= oui) =
0:015 + 0:005625 Ce qui donne :

— J&FiE = Q= N — 0:015+0:005625 —
P(R = def:JE = ecranbleu;S= oui) = 0:0375+0:015+0:005625+0:005625
0:020625 — 0:543

0:06375

Le calcul d'inkrence par arbre de jonction a une complegit'ordre O(n exp (w))
al n est le nombre de nuds etw est la largeur de l'arbre de jonction. Plusieurs
etudes ontee faites pour 'optimisation de ce calcul, par exemple les optimisations
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du calcul d'inerence par elimination de variables Chavira and Darwiche 2007.
Nous trouvons aussi des travaux pour la paralklisation duatcul d'inkrence et la
conception d'acekrateurs maeriels, que nous cetdions dans le chapitre suivant.

2.3.2 L'inérence par circuit arithnetique

Les algorithmes bases sur I'AC sont puissants et peuventdmir des performances
en temps eel Parwiche 2003. L'inerence par AC se base sur la factorisation des
fonctions multilireaires et la cerivee partielle. Cett e approche comprend deux phases.
Une premere phase al le eseau Bayesien est converti vensn circuit arithnetique
(AC), et une deuxeme phase de calcul sur I'AC.

1. La construction de I'AC
La construction de I'AC peut se faire de deux facons, en se gt sur I'arbre de
jonction ou en utilisant les fonctions multilireaires (MLF). Ici, nous cetaillons
la deuxeme nethode avec les deux points suivants :

| La gereration d'un polyndme : qui corresponda la ce n ition de la fonction
multilireaire du eseau Bayesien.

| La factorisation du polynébme : qui permet de simpli er le po lynbme pour
construire un AC optimal.

(a) La gereration d'un polynéme :
Plusieurs nethodes existent pour la repesentation en AdLian et al.,
201 Chavira and Darwicheg 2009, nous cetaillons ici le principe gereral
et nous exposons notre methode de gereration dans le Chapér4.
Pour chaque eseau Bayesien, une MLF unique (nokef) est ce nie
(Equation 2.7) :

| «x (indicateurs devidence) : l'en-
semble desevidences.

|  xju (Parametres du eseau) : les va-
leurs des probabilies assocees aux va-
f = X xju riables X et U.

esigne la relation de compatibi-
lie entre les instanciations [Darwiche,
2003.

Comme pour l'arbre de jonction, pour chaque variabl&X (Xo; X1;:::) du
eseau, les indicateurs devidence sont e nis comme st:

| Si X estune observation :x ; =1;i 2f0;1;:::glorsquex; est letat
obsene par X, 0 sinon.
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| Si X n'est pas une observation x ; =1;i 2f0;1;:::g pour tous les
etats x; de X.

f estle polynbme repesentant le eseau Bayesien, qui pmet de calculer
les probabilies desevidences\e" { (e) = P(e)).

Pour notre exemple de la cefaillance maerielle d'un ordiateur, notons :
|  RAM(bon, cefaillant)= R(rg;r1).

| CPU(bon, cfaillant)= C(cp; c1).

| Etat ordinateur (bon, ecranbleu, bloge)=E (ey; €1; &).

| Surchau e (oui, non)= S(sp; S1).

Le polyndbme correspondant est ce ni comme suit (Equatior2.9) :

f = 510 co 0 e eoiroco So Sojco T o o o Co e eojroco 1 sijco
fo r'o Co Co €1 €1JfroCo So SojCo fo ro Co Co €1 €1JroCo S1 S1JCo
ro ro Co Co € €jroCo So SojCo + ro fo Co Co € €jroCp S1 Sleo+
fo ro C1 Ci € €pJfoCi So SojC1 fo ro C1 Ci € €pjfoCi S1 S1jC1
fo ro C1 C1 €1 €jroCi So SojCi fo ro C1 C1 €1 €roCi Si1 S1jC1
fo ro C1 Ci € €2JroC1 So SojC1 fo fro C1 C1 € €2JrpCi S1 S1jC1
1 ri Co Co € eojriCo So Sojfo ¥ ri ri co Co e eojrico S1 Sijcot
rr r1 C Co € €1JriCo So SojCo rr r1 C Co € e€1jriCh S1 S1JCo
i ri Co Co € e€2JriCo So SojCo i ri Co C € eJriCp S1 S1JCo
i ri Ci C € €pjriCi Sp SojC1 frp r1 C Ci € €pJriC1 S1 SijCy1
r\. rp C Ci € ejrici So Sojc1 + r\. rp c C € ejrici S Sle1+
f1ri o € ejrici So Sojcr T r. ri € Ci € €jrici S1 Sijcr+

Ce polynébme nous permet de calculer les probabilies desidences? ().

Par exemple dans le cas a letat de l'ordinateur donne uneran bleu
et une pesence de surchau et = e;;S = ), le calcul de P(e) se fait
comme suit (Equation2.9) :

P(€)

f( =1, =1, ¢c=1; ¢,=1;, ¢ =0; ¢ =1; ¢ =0;
3021; 31:0)
= +

ro Co €i1jroCo SojCo fo C1 ejroct Sojct T r1 co eijrico sojco

+ ri C1 eijrici Sojci

05 05 01 O:3+05 05 05 09+05 05 04 O3
+05 05 05 09

=0:2625

(2.9)
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(b) La factorisation et la construction de I'AC :
Le polyndbme peut etre simplie en utilisant la factorisation puis repe-
sene par un arbre (AC). Les n uds feuilles de I'AC sont les etles et
les n uds internes sont des multiplications (*) ou des additiors (+) selon
le polyndme apees factorisation. L'AC n'est pas unique,arepesentation
cepend de la factorisation.

Dans l'exemple peecdent, le polyndbme apes factorisabn peut étre le
suivant (Equation 2.10 :

f = & ol ro rol e eojroco e esiroco)t

€1 €1jroCo

+

r fl( € €pjriCo € ezjrlco))( So SojCo S1 Sleo)+

€1 ei1jrico

c1 Cl( ro ro( € €ojroC1 €1 eijrocy € ezjf001)+

+ + + +
+ + + +

r fl( € €pjricy €1 eijricy e ezjl’101))( so sojct T sy Sljcl)

(2.10)

La Figure 2.11 donne la repesentation de I'AC a partir de la fonction
multilireaire factoriee.

i AN

soici s1  siicg

AAANAN AANA AN

€1 egjcori®o epicoroe1 eijcorBo eopicoriei eijcoriez ezjcori

€0 epjcirpe1 ejgjciroez ezjcirgo epiciriei ejjciriez epjcqrg

Figure 2.11: Le circuit arithrretique pour I'exemple \cefaillance mat erielle d'un ordina-
teur"”.
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2. Le calcul d'inkrence par I'AC
A partir de I'AC ou du polynébme, le calcul des probabilies caditionnelles
P(Xje) (X une variable ete desevidences) peut se faire en se basant sur la
cerivee partielle selon le theoeme suivant :

Tleoeme 2.3.1

Soit un eseau Bayesien ayant un polyndémef . Pour chaque variableX et
toutesevidencese :

%(e) = P(x;e X). (e X :lesevidences sans la variable X)

De ce treoeme, on peut ceduire : P(xje) = ﬁ%(e) (rappel : P(xje) =

P (x;e) )
P(e) -
Dans lI'exemple peedent, pour calculer, par exemple :

P (R = déf: JE = ecranbleu; S= oui) (= P(ryjeiSo)), hous avons :

P(rq;e1;80) = (er1;s1)

@I‘l

= o oo r1( € €ojriCo t e e1jrico T e ezjrlco)( So SojCo o5 Sle0)+
c1 C fl( € €pjrici T oe eljricy T o ezjl’lcl)( So SojC1 T o Sljcl)
= o r1oejrnc sijco T oo roejria sija

05 05 04 03+05 05 05 09
=0:1425

(2.11)

Et donc P(rije;So) = 23222 = 0:543

Analyse

Nous pouvons constater que le calcul explose par rapport aunmare de n uds.
En se basant sur la compilation en AC, une nethode propossans Parwiche,
2003 aet ckveloppee permettant de calculer les probabilies conditionnelles
de tous les n udsa la fois. Cette approche se base sur levaation et la cerivee
partielle par passage de message dans le circuit arithngtie en deux phases :
| Upward-pass : Evaluation de I'AC. Resultat : f (e).
| Downward-pass : Compilation de I'AC par cerivee partiel le : Resultat :
@ (o
@@
Chaque nud v du circuit a deux registresvr(v) et dr(v). L'algorithme de
calcul d'inkrence est le suivant :

| Initialisation : mettre dr(v) = 0 pour tous les n uds sauf le n ud racine
al dr(v)=1.
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| Upward-pass :a chaque nud v, calculer sa valeur et sauvegarder la dans
vr(v). Ce calcul se fait enevaluant I'AC de bas en haut et en sauvaglant
les valeurs internmediaires dans les registres des n uds oespondants.

| Downward-pass :a chaque nud v, et pour chaque parentp :
dr(v) = dr(p) siv est un n ud addition,
dr(v) = dr(p) vr(v9 siv est un n ud multiplication et a les v' sont
vO

les autres |Is dep (vue comme une cerivee par rapportav).

Constatation

Nous pouvons constater que cette nmethode est plus adaptedes impemen-
tations maerielles, par rapporta la facilie de calcul et la possibilie de paral-
klisation, contrairementa la methode de l'arbre de jonction ai il est di cile
d'impementer la triangulation et la moralisation. Des ogimisations de calcul
et le paralelisme sont envisageables sur ce genre de célces deux points
seront aborces dans les chapitres suivants.

2.4 Extension des r eseaux Bay esiens

Nous pouvons trouver plusieurs extensions des eseaux Bajens telles que :

| Les eseaux Bayesiens dynamiques : en ajoutant l'aspecttemporel [Murphy,
2003.

| Les diagrammes d'in uence [ Jensen and Nielsen2007 : pour faire de la ceci-
sion.

| Les eseaux Bayesiens orienes objets ou ous [Koller and Pfe er, 1997 : en
combinaison avec la notion d'objet ou la theorie des ensenals ous.

| Les eseaux Bayesiens distribes [ Valtorta et al., 2007 : en divisant le eseau
Bayesien en plusieurs sous-eseaux.

Dans cette section, nous pesentons les deux premiers psique nous utilisons dans
nos travaux.

2.4.1 Reseaux Bagesiens dynamiques

Un eseau Bayesien dynamique est un eseau Bayesien iegrant levaluation
temporelle des variablesjean and Kanazawa 1989 Murphy, 2003. Cela signi e,
que letat d'une variablea l'instant pesent peut &tre in uene par letata un instant
pase. De nombreuses applications ont besoin de ce type dedale, telles que la
reconnaissance de la paroléfch and Jordan 2009, l'apprentissage de eseaux
ceretiques, etc.
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Nous pouvons construire un eseau Bayesien dynamique poliexemple de la
cefaillance materielle d'un ordinateur, en supposant ge le CPU et la RAM ont un
syseme de vieillissement. La Figure.12 repesente le eseau dynamique Bayesien
correspondant, qui consistea dupliquer le eseau Baysn peecdemment ¢ ni et
rajouter les liens entre les variables a chaque temps en dissant les tables de
probabilies.

C(H=bon CO=af. R()=bon RO=&T.

C(t+1)= bon 0.99 0.01 R(t+1)= bon 0.95 0.05
C(t+1)= @f. 0 1 R(t+1)= @f. 0 1

instant t instant t+1

Figure 2.12: Le eseau Bayesien dynamique pour I'exemple \cefaillance maerielle d'un
ordinateur".

2.4.2 Diagramme d'in uence

Les diagrammes d'in uence sont des extensions des eseaBayesiens qui per-
mettent la mocklisation de la decision en situation d'inertitude [Chan and Shachtey
1997. Un diagramme d'in uence est compos de :

| Nuds chance : qui sont les nuds probabilistes contenant les tables de
probabilies.

| Arcs :reliant les dierents n uds chance selon les cependancs conditionelles.

| Nuds action : qui sont des n uds contenant les dierentes actions pour la
cecision.

| Nuds ccision : quisontles nuds reles aux n uds chance et aux n uds
action, et contenant une table d'utilie repesentant les dierents scores pour
chaque action et dierentsetats des n uds chance.
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Resoudre le diagramme d'in uence revienta trouver l'acion maximisant une fonc-

tion d'utilie [ Jensen and Nielsgn2007.

Nous pouvons imaginer un diagramme d'in uence pour lI'exempbe la cefaillance

maetrielle d'un ordinateur. Nous pouvons rajouter une cesion simple qui consiste
a ne rien faire si la RAM et le CPU sont bons et sinon changer la RAMu le CPU.

Pour cela, nous rajoutons au eseau Bayesien un n ud actia contenant les 3 actions

possibles, ainsi qu'un n ud decision avec sa table d'utile, contenant les dierents
scores des actions selon lesetats de la RAM et du CPU. La Figugel3repesente
le diagramme d'in uence de cet exemple.

Action

@ @ 2 Decision @

| Action

Rien faire (Ao)

Changer RAM (A1)

Changer CPU (A»)

C Co |C |C |C |G C |C |[C | |G [ |C

D lo Io lo r ri r lo Io lo I r I

Action Ao AL | A | Ao | Aq A, | Ag | A1 | As Ao | A1 | Ao
[Utlie [ 100]0 |0 [0 [100]0 [0 [0 [100]0 |50 |50 |

Figure 2.13: Diagramme d'in uence pour I'exemple \cefaillance maer ielle d'un ordina-

teur".

La fonction d'utilie est calcuke pour chaque action. Das I'exemple de la Figure

2.13 nous avons besoin de la probabilie des nuds C et R, ainsi ug de la table
d'utilie. L'action choisie est celle qui maximise la fontion d'utilie. Le calcul se fait

comme suit :

Action choisie= Max(U_fa,; U_fa,;Uf4,)

al chaque U_fy(k = fAp; A1; AsQ) repesente la valeur de la fonction d'utilie de

I'action k, et estegalea :
X X

U_fy = UA=kC=iR=j) P(C=i) P(R=]j)

i

(i=fco;cig et j=frorig)

Si nous supposons le cas d'une observation d'unecran bldud&ine surchau e, nous

aurons par calcul d'inerence les probabilies suivante :

P(C = cjS=sg,E=¢)=0:143
P(C = ¢jS=sgE =¢€)=0:857
P(R = rojS = so; E = €) =0:457
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P(R =r1jS = s9;E = €;) =0:543

Et par consquence nous aurons les valeurs de la fonctiontlie suivantes :
U_fa 0=2:87

U fa 1=32:85

U_fa_2=64:28

Ce qui signi e pour ce cas que : Action choisie A, , qui corresponda l'action
changer le CPU.

2.5 Les r eseaux Bay esiens dans le diagnostic
et la prise de d ecision

Les eseaux Bayesiens sont largement utilies pour meté en uvre le diag-
nostic complexe dans divers types de sysemeBdarl and Russell 1998 Darwiche,
201Q Ricks and Mengshogl2014. Ils repesentent des moceles de diagnostic e cace
par rapporta la gestion de donrees incompektes, incerteaes et bruiees. Dierentes
etudes sur le diagnostic avec les eseaux Bayesiens oet ceveloppees dans la lite-
rature telle que le diagnostic par eseaux Bayesiens sue$ sysemes d'alimentation
electrique [Kaspi and Ratsaby 2014. Aussi dans Bottone et al., 200§, un eseau
Bayesien pour un syseme speci que de surveillance et deontrole d'une borne de
terre par satellite aee pesene. Dans [Zheng and Mrad 2013, la abilie des
sysemes logiciels pour la surveillance des applicatioglectriques avec des eseaux
Bayesiens aet aborcee. Aussi pour compkter le diagnosc par une cecision ou un
pronostic, les extensions des eseaux Bayesiens sontdament utiliees [Codetta-
Raiteri and Portinale, 2019. Deux ektrences majeures en comptabilie avec notre
trematique sont cetailees dans cette partie. La premere consiste en letude de la
gestion de letat de sane des capteurs et des logiciels podes dronesa l'aide d'un
mockle Bayesien [Schumann et al, 2013k 2015 20133 2011. La seconde comprend
la cetection de cefaillances, la decision et le pronosti dans les sysemes autonomes
a l'aide des eseaux Bayesiens dynamiques combires augiagrammes d'in uence
[Codetta-Raiteri and Portinale, 2015 Portinale and Codetta-Raiteri, 2011.

2.5.1 La gestion de ktat de sane des capteurs et des logi-
ciels pour des drones

Les recherches dans ce domaine sont faites par la NASA, au la ilib du syseme
est un facteur important car un eger dysfonctionnement pat avoir des consequences
esastreuses. En outre, ces sysemes operent dans des/ieonnements incertains et
doivent faire facea des cefaillances maerielles ou lagielles. Il est alors recessaire
devaluer continuellement letat de sane du syseme pour \eri er la abilie de la
mission et pouvoir agir en temps eel, dans le but de prendrdes cecisions qui



2.5. Les eseaux Bayesiens dans le diagnostic et la prise decision 35

maximisent les capaciesa epondre aux objectifs de la mgsion, tout en maintenant

les exigences de scurie. Dans les derneres etudesnumoctle Bayesien able et

robuste pour le diagnostic aee embarque pour le monitoing en temps eel des
comportements des logiciels et maeriels, dans le but déahti er les causes les plus
probables dans le cas d'une cefaillance a n de pouvoir &gr par la suite. Ici, nous

exposons le moctle Bayesien utilise pour le diagnosticteson impkementation sera

eveloppee dans le chapitre suivant.

Un moctle \Glues together" aee propos (voir Figure 2.14 [Schumann et al,
20133. Ce mockle repesente les relations de causalie et leomportement de die-
rents composants maeriels/logiciels pour une tache doee avec une certaine incer-
titude.

Le eseau Bayesien comporte quatre types de n uds :

| Nudsetat U : reetent lesetats non ob-
servables du syseme ou du composant.

| Nuds commande C : repesentent des
actions ou des commandes exerieures.

| Nuds capteur S : indiquent des mesures ﬁ

du processus par des capteurs logiciels ou

maeriels.
| Nuds sane H . reetent letat de sane
du syseme (H_U) ou letat de sant des cap-

teurs (H_S).
Figure 2.14: Le mockle Bayesien \Glues together".

Les tables de probabilies et lesetats des n uds sont e nis selon les cas detude.
Les entees sont les observations sur les n uds capteurs &s n uds commandes,
et la sortie est la probabilie a posteriori du n udetat de sane P(H_UjC;S).

La Figure 2.15 repesente un exemple simple illustrant le mockle expesci-
dessus. Le mockle repesente un monitoring de Pitch-up ode Pitch-down dans
un drone. Le nud C_up (oui;non) repesente la commande de Pitch-up et le
nud C_down (oui;non) repesente la commande de pitch-down. Le nud cap-
teur S_acc (augmentation; diminution ) est un acekronetre. Sa valeur augmente
lorsque le drone est en Pitch-up et elle diminue lorsque leadre est en Pitch-
down. Le nud U_up (oui;non) repesente letat inobservable du Pitch-up, et le
nud U_down (oui;non) repesente letat inobservable du Pitch-down. Le nud
H_up (Bon;défaillant ) surveille letat de sane du Pitch-up, le nud H_down
(Bon; défaillant ) surveille letat de sane du Pitch-down, et le nud H_acc(Bon;
défaillant ) surveille letat de sane de I'acekronetre.
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SV

Figure 2.15: Le mocele Bayesien \Glues together" pour I'exemple de Pith-up et Pitch-
down.

Syntlese

Ce moctle n'a pas ek automatie et il est construit par expertise. Dans nos
travaux, nous nous basons sur ce moctle enrichi par une ayseg de cefaillance pour
une construction automatique des eseaux Bayesiens polktat de sane.

2.5.2 La cktection de efaillances, la dkcision et le pronostic
dans les sysemes autonomes

Les recherches dans ce domaine sont faites pour des engimsiapx autonomes,
dans le but d'aneliorer les nethodes classiques de ceteon, d'identi cation et de
recouvrement \FDIR" (fault detection, identi cation and r ecovery). Les nethodes
FDIR classiques se basent sur des analyses de cefaillandedlyse des modes de ce-
faillance et de leurs e ets FMEA PAutomotive Industry Action Group, 1993 McDer-
mott et al., 1999, arbre de cefaillance FTA [Schneeweissl999) et les observations
sur letat de fonctionnement du syseme. Le but de ces apprches est la cetection en
temps eel des cefaillances et I'application par la suitedes actions de recouvrement
pour mettre I'engin dans une con guration sOre. Avec les eeaux Bayesiens dyna-
miques et les diagrammes d'in uence, les aspects pronosét cecision autonome
sont rajoues aux nethodes FDIR classiques.

Dans les derniers travaux intitues ARPHA (Anomaly Resolution and Prognos-
tic Health management for Autonomy), un eseau Bayesien dyn@aique est propose
pour faire le pronostic et le diagnostic desetats des comgants lors d'une mission,
utilisant des observations sur des capteurs. Ce eseau Baien est rattache a un
ensemble d'actions de recouvrement qui peuvent etre emEs d'une manere au-
tonome. Une table d'utilie, avec le score de chaque action Ilse les cas possibles
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est ¢ nie, permettant de calculera chaque instant, avean diagramme d'in uence,
I'actiona choisir dans le cas d'un probeme.

Syntlese

L'application de cette approche aek ealie pour le yseme d'alimentation
electrique du Rover ExoMars avec 4 scenarios de cefaillaa et des actions de re-
couvrement, cetailes dans [Codetta-Raiteri and Portinale, 2015. Ces travaux sont
cedes aux missions d'engins spatiaux et pour une conceph logicielle en se basant
sur le calcul d'inerence par arbre de jonction.

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons expos unetat de l'art sur lesseaux Bayesiens.
Nous avons commene par des ¢k nitions et des gereralgs sur les eseaux Bayesiens.
Nous avons aussi aborce la construction des eseaux Bayjess et le threoeme de
Bayes. Nous avons par la suite pesene des algorithmes afrence, permettant la
esolution des eseaux Bayesiens en se basant sur le theme de Bayes. Nous avons
aussi donre des extensions des eseaux Bayesiens, pouir par montrer l'utilisation
des eseaux Bayesiens dans le diagnostic et la cecision.

Le chapitre montre l'inerét des eseaux Bayesiens et éur acequation avec nos
travaux. En revanche, la construction d'un eseau Bayesin reste di cile. Dans les
chapitres suivants, nous donnons notre moctle pour letade sane des sysemes
autonomes en nous basant sur une analyse de cefaillancessgiunous avons monte
que les calculs dans les eseaux Bayesiens sont parafi#bles et embarquables. Le
chapitre suivant est consace aux acekrateurs maeiels, aux impementations sur
SoC, aux outils de syntrese de haut niveau, pour pesentdes impementations des
eseaux Bayesiens sur SoC, introduisant nos contributios.



38

Chapitre 2. Les eseaux Bayesiens




- Chapitre 3 -

Aceérateurs maeriels et conception par

syntlese de haut niveau

Sommaire
3.1 Introduction . . ... .. ... 40
3.2 Aceération maerielle et FPGA . ... oL 40
3.2.1 Denition et inerét des acekrateurs maeriels . . . . . . 40
3.2.2 Les FPGA comme acekrateurs maeriels . . . . . . ... 41
3.2.3 Aceekration matrielle et impementation sur FPGA des
eseaux Bayesiens . . .. ... oo 43
3.3 Conception d'acetrateurs FPGAa partir de la syn-
these de haut niveau . . . . ... L oL L 44
3.3.1 La cereration classique et la gererationen HLS . . . . . . 44
3.3.2 Flot de conception avec Vivado HLS de Xilinx et gestion
des optimisations et interfaces . . . . . .. .. ... ... 49
3.4 Conclusion . . . ... 54

39



40 Chapitre 3. Aceckrateurs maeriels et conception parsynttese de haut niveau

3.1 Introduction

Les acekrateurs maeriels sont utilies a n d'ale ger ou remplacer le processeur
lorsque les taches sont couteuses en termes de performancdeeconsommation.
Plusieurs types d'acekrateurs ont vu le jour et font I'dojet de sujets de recherche,
tel que les GPU (les processeurs graphiques), les DSP (psseirs de traitement
nunerique du signal), les ASIC, et les FPGA (circuits logique programmables) qui
font I'objet de notre travail. Dans la Section3.2 de ce chapitre, nous ceveloppons les
dierents types d'acekrateurs maeriels et nous montrons leurs ineréts puis nous
nous focalisons sur les FPGA comme acekrateurs matsis.

Les eseaux Bayesiens par leur structure et complexieainsi que la multitude
des algorithmes d'inerence sont des sujets detude poue contexte de I'embarqte,
al une impkementation e cace et optimale est recessaire Des impementations pa-
raleles du calcul d'inerence sur GPU et FPGA ontek r ealies dans dierentes
recherchesKozlov and Singh 1994 Zheng and Mengshogl2013 Schumann et al,
2013H. Nous donnons un apercu des travaux ealiesa la n de la 8ction 3.2

La conception d'un acekrateur materiel pour FPGA util ise traditionnellement
une description au niveau RTL (transferts entre registresptilisant des langages
tels que VHDL et Verilog pour une conception tes proche du auit nunerique
cede. Le ceveloppement au niveau RTL peut &tre tes fastidieux, d'as I'apparition
des techniques de syntlese de haut niveau (High Level Synthe ou HLS). La HLS
utilise une description de haut niveau, qui est convertie,gv les outils HLS, a une
description RTL. Les techniques de HLS permettent une gemation rapide d'un
RTL optimige, tout en respectant des exigences de performee, de surface et de
consommation energetiqgue. Dans la Sectior8.3 de ce chapitre, nous cetaillons les
techniques des outils HLS d'une facon gererale, puis noudetaillons I'outil Vivado
HLS de Xilinx, que nous utilisons pour nos travaux, ai nous exgsons les dierentes
maneres d'avoir un code optimal selon les besoins en ress®e et en performance.

3.2 Acc el eration mat erielle et FPGA

3.2.1 [k nition et inerét des acekrateurs maeriels

Les acekrateurs maeriels sont des unies de traitenent speci ques ajoutesa
des sysemesa base de processeurs standards et sur lefgjpeut étre ceporee une
partie des calculs, a n d'obtenir un calcul plus e cace en temes de performance et
de consommation. Par exemple I'a chage d'une viceo, ou leetodage d'une image,
al les calculs sont gereralement colOteux pour le CPU. Derents types d'acekra-
teurs maeriels existent, dont les plus epandus sont :

| les processeurs graphiques (Graphical Processing Unit ou GP), plus utiliees
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dans les calculs lesa I'a chage et dans le calcul scientque [Owens et al,
2009,

| les processeurs de traitement nunerique du signal (Digitl Signal Processing ou
DSP), plus utilises dans les calculs sur signaux nurericggs comme le ltrage,
la compression, etcAntoniou, 2014,

| les circuits ineges propresa une application (Applica tion Speci ¢ Integrated
Circuit ou ASIC), sont des puces inegralement cedeesa & ealisation d'une
tache pecise et qui donnent un meilleur ratio consommatin/performance mais
sont plus couteux Emith, 1997 Kuon and Rosg 2007,

| les circuits logiques programmables (Field ProgrammableGate Array ou FPGA),
qui sont des acekrateurs maeriels tes polyvalents[El-Ghazawi et al, 2009.

3.2.2 Les FPGA comme aceérateurs maeriels

Parmi les dierents acekrateurs existants, les FPGA emergent plus particule-
rement pour leurs performances et la diversie d'applicans [Monmasson 2017.
Cependant, il est possible de concevoir un circuit pour unejgalication puis le re-
con gurer totalement ou bien partiellement et le programme pour un autre type
d'application [Pocek et al, 2013.

De plus, il est gereralement plus ineressant en termes & consommationenerge-
tique et de rapidie de calcul, d'utiliser des acekrateurs FPGA. Par exemple, dans
[Kindratenko and Pointer, 20064, on montre qu'en utilisant des FPGA, une acek-
ration de facteur trois peut etre obtenue pour des applicains dans le domaine de
la biophysique fonctionnant dans des supercalculateurs.

Depuis 2015, il existe des FPGA qui possdent des million® aellules logiques,
des blocs de calcul speci ques, des capacies nemoiresportantes, etc. Cela permet
de concevoir toutes sortes d'applications, méme les plusaplexes. Aussi, les FPGA
actuels o rent un bon niveau de performances pour un temps developpement tes
court. Ceci convient donc tes bien au contexte de I'embarg et du temps eel.

De nos jours, les FPGA sont en pleine croissance, avec deuxrfdgsseurs princi-
paux : Xilinx et Altera cetenant environ 80% du marcte.

Description des FPGA

Un FPGA (Field Programmable Gate Array), signi ant literal ement Matrice
de Portes Logigues Programmables, est un circuit electraque programmable. |
a la particularie d'etre programne pour executer une tache voulue et peut étre
reprogramne plusieurs fois.

Chaque FPGA comporte un nombre xe de ressources, composade Rose et al,
199Q :

| blocs logiques programmables,
| eements d'interconnexion,
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| broches d'entees/sorties,
| eements nemoires embarqies,
| blocs de calcul speci ques.

L'architecture classique d'un FPGA est repesenee danta Figure 3.1 Les blocs
logiques con gurables (Con gurable Logic Block ou CLB) sarleseements de base.
Chaque CLB se compose de bascules Flip-Flop (FF), de Look-Upble (LUT) et
de multiplexeurs (voir Figure 3.2). Les LUTs permettent d'impementer des fonc-
tions logiques de base (AND, OR, etc.) et les FFs serventa stioer des informations
binaires. Les LUTs et les FFs sont regroupes dans des slicegrmettant ainsi de
cererer tout type de circuit nunerique [ Betz et al,, 1999. Dans les FPGA actuels, les
constructeurs ont ajout des nemoiresa acees direct (lRAM) pour faciliter le sto-
ckage d'information et des blocs multiplieurs accumulates (DSP) pour accekrer les
calculs matrematiques. On peutegalement trouver des mades de gestion d'horloge
(DCM pour Digital Clock Manager). Une matrice d'interconnexon connecte tous ces
ebments (CLB, BRAM et DSP) et les blocs d'entee/sortie (1/0) se chargent de la
communication avec l'exerieur.

Interconnexions
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‘e = u

- MUX——
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] 0]
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Figure 3.1: Architecture d'un FPGA.  Figure 3.2: Bloc logique con gurable (CLB).

Place des FPGA dans le contexte de l'ace&ration maerielle

Malge tous les avantages que pesentent les FPGA et touteles aneliorations
apporees ces derneres anreesFocek et al, 2013, leur position dans le monde de
I'aceekration maerielle reste faible. Au dela du co0t de la recon guration, le ce-
veloppement pour FPGA demande des competences technigussides et un temps
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consicerable. En e et, la conception de circuits FPGA reqiert I'utilisation du lan-
gage de bas niveau HDL (Hardware Description Language) comme DHet Verilog,
classiqguement non maitries par les ceveloppeurs. Poumnaliorer ce dernier point,
des techniques de syntlese de haut niveau sont utiliseegie nous cetaillons dans la
section suivante.

3.2.3 Aceeration maerielle et impémentation sur FPGA
des eseaux Bagesiens

Comme nous l'avons vu dans le chapitre peedent, les eaux Bayesiens sont
des mockles simples et e caces. Cependant leur complegiaugmente avec la densie
et la largeur du eseau, ainsi qu'avec le nombre detats dehaque n ud du eseau.
Cette complexie augmente signi cativement la di cule du calcul d'inerence. An
d'utiliser des eseaux Bayesiens pour des probemes eremps eel, il est important de
evelopper des techniques pour aceekrer le calcul. Une ppche consistea concevoir
des acekrateurs maerielles specialies, vu la pasibilie du paralelisme des eseaux
Bayesiens.

Des impementations maerielles et paraleles de esaux Bayesiens ontee pro-
poses au milieu des anrees 1990 pour l'inerence par ads de jonction Kozlov and
Singh, 1994 sur les multiprocesseurs. Ensuite, a partir de 2008, dempementa-
tions paralkles sur GPU ontet proposes dans Hilberstein et al, 2008 Zheng and
Mengshoel| 2013, ce qui a permis une aceekration ineressante. Par exaple, dans
[Silberstein et al, 200§, un acekrateur GPU aet ceveloppe, paralelisan t la pro-
pagation des messages dans l'arbre de jonction. Cette apgre aet mise en uvre
sur un GPU NVIDIA et tesee sur des eseaux Bayesiens de plusurs applications.
Avec cette solution, des aceekrations allant de 0,68a 9.8 ontee obtenues pour les
eseaux Bayesiensetudes.

Une impementation FPGA de eseaux Bayesiens base surdllgorithme de I'arbre
de jonction aet propose dans Kulesza and Tylman 2004. Dans cette dernere
etude, deux composants speci ques sont ¢ nis : le compsant nud et le com-
posant eparateur. Le composant n ud est impemene en tant que nemoire et le
composant eparateur estequipe d'une unie arithmetique simpliee capable de faire
une addition, une multiplication, et une division. L'impacd de la repesentation des
donrees (repesentation en point xe) sur la pecision des esultats estevoqlee mais
pas enterementevaliee.

Dans [Lin et al., 2014, une machine de calcul Bayesienne avec un cebitele\e pau
le calcul de l'inErence Bayesienne aet propose. Cte machine est impemenee
sur FPGA en utilisant des nemoires embarqlees distribtes, mais en evitant les
stalles de nemoire avec un sclema d'allocation de nemarspeci que. La proposition
d'architecture est base sur un pipeline profond des n udsle traitement et sur un
plani cateur optimal. Cette impkementation fonctionne avec une version adaptative
en virgule ottante. Neanmoins, la qualie du calcul esultant cepend fortement de
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la performance du compilateur/plani cateur cede.

Dans [Schumann et al, 20134, une architecture recon gurable cedee base sur
les proprees structurelles de la forme AC aet propose.

L'architecture est compose d'un ensemble d'unies patbles appekes blocs de
calcul. Chaque bloc de calcul prend en charge une partie duatd de I'AC et contient
principalement leseements suivants :

| une Unie Logique Arithnetique (ALU), qui s'occupe du calcula p artir de
I'AC, avec des multiplications et additions,

| une memoire BRAM pour les tables de probabilies et une nme moire BRAM
pour les indicateurs devidence,

| une interface memoire/ multiplexeur pour charger ou stocker des operandes
de et vers la nemoire, declencher des transferts de edals et coordonner des
charges d'entees,

| une unie de contrble pour decoder et transmettre les in structions,

| une nemoire de bloc-notes pour enregistrer les esultats locaux internediaires,
calcukes au cours de la traversee ascendante de I'AC, poetre eutilies pen-
dant la traveree descendante.

La mise en uvre choisie pour l'ogerateur arithnetique est base sur une repe-
sentation en point xe de 18 bits pour &tre execuee par |leDSP inege du FPGA.
Les blocs communiquent via un bus speci que pour obteniriherence globale du e-
seau Bayesien. Le nombre de blocsa consicerer cepend sleessources informatiques
que l'utilisateur veut allouer.

Dans cette dernere etude, l'acekrateur maeriel FPGA aee corcu dans le
langage de description maerielle VHDL, sans outil de syn@ésse de haut niveau, en
utilisant les outils de la syntrese logique ALTERA QUARTUS II.

3.3 Conception d'acc el erateurs FPGA  a par-
tir de la synth  ese de haut niveau

3.3.1 La greration classique et la greration en HLS

La conception d'un circuit passe par plusieurs etapes pouwbtenir un FPGA
mettant en uvre l'application souhaite. Deux nethodes existent pour la gereration
de circuits FPGA : I'approche classique se basant sur les tisferts entre registres
(Register Transfer Level ou RTL) et I'approche de haut nivea se basant sur la
synthese de haut niveau (High Level Synthesis ou HLS).

1. Flot de conception RTL

Le ot de conception classique par RTL est repesene danta Figure 3.3 [Sjo-
holm and Lindh, 1997. Le point d'entee pour la conception classique d'un
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Algorithmea syntretiser

2

Gereration RTL Operation manuelle

VHDL, Verilog, ...

?

Syntrese logique | Logiciels de syntlese

. Netlist
- Mapping b
- Placement Impementation | Outils de placement-routage
- Routage
Bitstream
P
FPGA

Figure 3.3: Flot de conception RTL.

circuit FPGA est la description RTL, aia partir d'un algori thme le ceve-
loppeur ecrit manuellement une premere version en langge de description
matrielle, tel que VHDL, Verilog, ou SystemVerilog. A partr de cette des-
cription, plusieursetapes sont recessaires pour arriva la gereration du cir-
cuit souhait, ai 'ensemble desetapes est appek symese. Tout d'abord, le
code RTL passe par une phase de synthese logique, ai le RTktéraduita un
ensemble dekments logiques interconneces appeksilist. Cette netlist peut
eétre compos d'additionneurs, de blocs nemoires, etc.iBrents logiciels de
synthese existent comme XST de I'environnement ISE de Xilinx, Qartus Il
d'Altera, etc. Cetteetape donne aussi l'utilisation en suface et la fequence.
Si les caraceristiques matrielles (surface et fequece) ne correspondent pas
aux contraintes et aux besoins, une modi cation de la desption RTL est
recessaire pour chercher une meilleure solution. Apes lahpse de la synthese
logique, il y a la phase d'impementation physique pour uneible FPGA don-
ree. Cette phase se compose du mapping, du placement et dwtage. Le
mapping se charge de traduire la netlist en des composantsndde FPGA,
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cereralement des LUTs et des FFs. Le placement et le routagemsistenta
placer les ressources dans le FPGA eta les relier entre el des intercon-
nexions. Le esultat nal obtenu est un bitstream, qui est tn ux de donrees
binairesa charger dans le FPGA et permettant sa programmain.

2. Flot de conception HLS
La conception a base de synttese de haut niveau consisteautomatiser la
conception du RTL [Coussy and Morawiec2009. Le point d'entee d'un ot
de HLS (voir Figure 3.4) est une description dans un langage de haut niveau
(C, C++). L'utilisateur peut donner des indications speci ques (types des
oferateurs, le partage des ressources, etc.) et en sortid, ou plusieurs chiers
sont obtenus decrivant l'application dans un langage de @eription matrielle
(VHDL, Verilog, etc). A la gereration, les caraceristiqu es maerielles (surface,
fequence et latence) sont donrees. Ainsi l'utilisateur put garder la solution ou
essayer de l'aneliorer, selon le besoin, en utilisant desmmmandes speci ques
du logiciel de HLS. Ces outils HLS permettent par consequenc@e exploration
rapide de I'espace des solutions.

C/C++
- Compilation .
- Slection ?
- Allocation HLS
- Ordonnancement
- Assignation .-~ VHDL, Verilog, ...
Syntrese
Bitstream
_r
FPGA

Figure 3.4: Flot de conception HLS.

Lesetapes de la synthese de haut niveau sont (voir Figurg.4) :

(a) La compilation permetde \eri erla syntaxe et la £mantique et traduire
la description en une repesentation intermediaire. Ainselle se charge des
optimisations telles que la propagation de constantes et leahsformation
de bouclesflicolau and Potasmanpn 1991 Bacon et al, 1994.
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(b)

(€)

(d)

(€)

La ®lection permet de e nir les types d'ogerateursa partir de la bi-
bliothreque de composants maeriels. Le choix des operaurs cepend des
indications en surface, vitesse, consommation, et&dkshi et al, 1994.

L'allocation permet de xer le nombre d'instances recessaires dans l'ar-
chitecture nale [Gutberlet et al., 1997 . Cela peut se faire par l'utilisa-
teur dans le cas de contraintes de ressources ou automatiqestdans le
cas de contraintes de temps.

L'ordonnancement permet d'a ecter l'instant de cebut d'execution de
chaque operateur respectant les contraintes exigees etd cependances de
donrees fournies par la compilation\[Valker and Chaudhuri 1991.

L'assignation permet d'associer une instance d'operateura chaque ope-
ration et un registrea chaque variableCong and Xu[2009.

Plus de cetails sur le ot de conception de haut niveau et seseci cies sont
donres dans Coussy et al, 2009.

De nombreux outils existent pour la syntlese haut niveau, @us pouvons citer
quelques uns :

Handle-C [Han], cee en 1996, permet de e nir des sections paraleles
et de construire des canaux de communication (FIFOs) entred unies.
Il supporte aussi les types de variables et signaux avec descjzions au
niveau bit.

Stream-C [Gokhale et al, 2004, bas sur le mockle de programmation
Communicating Sequential Process (CSP) de Hoarddare, 1983 et cible
des applications operant sur des ux de donrees.

SPARK [Gupta et al., 2003 transforme du C en VHDL. Cette HLS a
ek corcu pouretudier les impacts des transformationset des heuristiques
appligiesa la gereration du code VHDL a partir de code C.

Catapult [cat] est un des outils industriels les plus epandus. Il prend en
entee du C++ ou du SystemC et gerere du code RTL pour FPGA au
ASIC. Ces derneres avanees sont l'inegration de nethales de \eri ca-
tion du code eree.

Vivado Xilinx HLS  [Viv] fait partie de la suite d'outils Xilinx. Il se

base sur un environnement de ceveloppement (EDI) Eclipsenggrant

la compilation et la simulation RTL. Il gerere du SystemC, VHDL et

Verilog. Il est possible d'exporter directement une applicain sous forme
de bloc IP depuis le HLS, facilement inegrables dans un prej.

Dans nos travaux, nous nous appuyons sur l'outil Vivado HLS de Kix, pour
I'impementation d'un acekrateur FPGA sur SoC du calcul de l'inerence
Bayesienne. Dans la section suivante, nous donnons le otdonception pour
FPGAa base de Vivado HLS ainsi que les dierentes speci catons du logiciel.
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3. Flot de conception SoC-FPGA

Les processeurs et les FPGA sont les noyaux les plus perfontsade la plupart
des sysemes embarqes. Parmi les aneliorations les duecentes du monde
FPGA, on retrouve les eripteriques SoC- FPGA (System on Gip- FPGA).
Un SoC FPGA inegre un noyau de processeur dur et une logique ggram-
mable sur le méme circuit. L'inegration de la fonctionndie de gestion de haut
niveau des processeurs et des ogerations en temps eelfrigitement des don-
rees ou les fonctions d'interface d'un FPGA dans un seul disgitif forment
un syseme embarqe encore plus puissant (voir l'architture gererale dans
la Figure 3.5). Les trois plus grands fournisseurs FPGA, Xilinx, Altera et Mi-
crosemi (Actel) commencent tousa fabriquer de tels circuits

SoC-FPGA

S Contrbleur ~— 1  Memoire DDR
de memoire

Interconnexion

?

Contréleur

Memoire QDR

FPGA

de nemoire

Figure 3.5: Architecture SoC-FPGA

Le ot de conception pour un SoC se base sur ce qu'on appelle le Besign
logiciel/maeriel. Le Co-Design permet d'exploiter le patage matriel et logi-

ciel dans le but de respecter les contraintes de conceptiagllés que le colt,
les performances et la consommationenergetiqué¢ich, 2013.

La Figure 3.6 repesente le ot de conception pour un SoC. Dans letape de
partitionnement, le choix entre les partiesa ealiser ermaeriel et les parties en
logiciel est & ni. Par la suite, la synthese logicielle onsiste en la gereration
du code executable sur le processeur et la synttese maehle a gererer le
bitstream pour I'execution sur le FPGA. La synthese d'interface est uneetape
essentielle, a les transferts de donrees entre la partmaterielle et la partie
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logicielle sont gees, ainsi que les protocoles et les mesilde communication.
Les outils de synttese de haut niveau permettent de simpli ece ot, en uti-
lisant des directives, que nous cktaillons par la suite ageles outils Xilinx.
Xilinx SDSoC est un nouvel environnement qui permet aussi urestimation

des ressources et des performances avec des propositicachitecture, ainsi
que pour le partitionnement.

Speci cation

2

Partitionnement

@
@
@

%

Syntrese logicielle Syntrese matrielle

@
@
@
@

%

Syntrese interface

SoC

Figure 3.6: Flot de conception SoC.

3.3.2 Flot de conception avec Vivado HLS de Xilinx et ges-
tion des optimisations et interfaces

Vivado HLS est un logiciel de Xilinx pour la syntrese de haut nivau [Xil, a]. Il
fait la synttese d'une fonction C ( C, C++ ou SystemC) qui peu etre inegee dans
un syseme maeriel. Il o re un ensemble complet de fonctnnalies pour la mise

en uvre la plus optimale du programme C et il est facilement megrable dans les
outils de conception Xilinx.
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La Figure 3.7 donne le ot de conception Vivado HLS avec les chiers d'entee
et de sortie. Vivado HLS permet de :

| compiler, simuler et ceboguer l'algorithme C,

| synttetiser l'algorithme C et donner la description RTL, avec ou sans directives
d'optimisation des utilisateurs. Ces directives d'optingation permettent de
donner des indications sgeci ques par rapport au partageas ressources, l'aces
aux nmemoires, etc., Nous cetaillons cette partie par la ste.

| avoir des rapports complets et les capacies d'analyse,
| \eri cation automatiee de lI'impkementation du RTL,
| peparer I'impementation RTL dans un des formats dispo nibles.

Test Bench C/C++/SystemC Contraintes/Directives
? 1?2 ?
Simulation C Syntlese C
RTL VVHDL
Verilog
o b , SystemC
Simulation RTL Bloc IP

?
ivado SysGen XPS

Figure 3.7: Flot de conception Vivado HLS.

L'allocation et l'assignation sont les processus au c ur déa synttese de Vivado
HLS. Nous expliquons cela sur I'exemple suivant :

int foo(char x, char a, char b, char c) {
char vy;

y = x*atb+c;

return y

Pendant le processus d'ordonnancement, le HLS ceterminertaquelle operation
du cycle d'horloge il faut se produire. Les cecisions prisdors de la plani cation
tiennent compte de la fequence d'horloge, des informats de synchronisation de
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la bibliotreque des peripkeriques cibles, et de toute diective d'optimisation speciee
par l'utilisateur. Les directives d'optimisation sont ctailees dans la partie suivante.

Pour I'exemple, la phase d'ordonnancement est repese# dans la Figure3.8.
La multiplication et la premere addition doivent etre executes dans le premier
cycle d'horloge, puis la deuxeme addition. Ainsi, la soré est disponiblea la n du
deuxeme cycle d'horloge.

1
a -
X - .
b y_
Cc -

Figure 3.8: Phase d'ordonnancement.

Cycle d'horloge

La Figure 3.9 repesente la phase d'assignation, ai les ressources aralles
sont cetermirees pour les operations ce nies a lI'ordonnancement. Il est possible
d'utiliser un DSP48 pour impementera la fois une multiplication et une addition.
Une ressource DSP48 est un bloc de calcul disponible dans batecture FPGA qui
o re lequilibre ickal de haute performance.

Cycle d'horloge 1 2 3

(DSP48 | [AddSub |

Figure 3.9: Phase d'assignation.

Pour les entees/sorties (I/O) de cet exemple, ce sont desopts de donrees
simples. Etant donre que chaque variable d'entee est unype char, les ports de
donrees d'entee sont tous sur 8 bits. Le esultat de la faction est un type int de
32 bits et le port de donrees de sortie est de 32 bits.
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Nous pouvons voir les avantages de l'impementation du cod® dans le magriel.
Toutes les operations se terminent en seulement deux cysle'horloge. Dans un
CPU, méme cet exemple de simple calcul prend beaucoup plusageles d'horloge.

Gestion des optimisations et des interfaces dans Vivado HLS

A partir d'un code C, plusieurs impementations maerielles sont possibles, avec
dierentes performances et ressources utilies. Poualgestion de l'impkementation
selon le besoin, des directives sont proposes pour la gastdes interfaces, les res-
sources utiliees, les optimisations, etc.

Gestion des interfaces

Les communications entre le processeur et le FPGA se font vi@sdbus AXI
(Advanced eXtensible Interface) Xil, c].
Il existe trois types d'interface AXI :
| AXI4 : pour les besoins de cartes nemoirea haute performane,
| AXI4-Lite : pour une communication simple, a faible cebit, m appee en ne-
moire,
| AXI4-Stream : pour les donrees de di usiona grande vitesse.
La communication se faita travers 3 types de port :
| Port GP : interface esclave 2 x 32 bits ou interface ma'tre 2x 32 bits. Les ports

GP sont corcus pour une exibilie maximale, permettant I'aces au registre
de la partie logicielle vers la partie matrielle et inversment,

| Port HP : interface esclave 4 x 64 bits. Les ports HP sont corcis pour un aces
maximal de bande passantea la nemoire externe,

| Port ACP : interface esclave A x 64 bits. Les ports ACP permettenta un
acekrateur maeriel d'acedera faible latence au cache des processeurs.

Vivado HLS prend en charge l'ajout d'interfaces AXI suivants :

| AXI4-Stream (axis)

| AXI4-Lite esclave (s _axilite)

| AX14 master (m _axi)

L'exemple suivant montre les directivesa rajouter pour ltilisation d'un AXI4-
Stream de deux tableaux A et B sur Vivado HLS.

void ExempleAXI(int A[50], int B[50]) {
#pragma HLS INTERFACE axis port=A
#pragma HLS INTERFACE axis port=B
int i

for(i = 0; i < 50; i++){

Bli] = Ali] + 5;}

}
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Gestion des optimisations

Une liste des directives principales d'optimisation fourngepar Vivado HLS est
donree dans le Tableaws.1 [Xil, b].

| Directive | Description \
ALLOCATION limiter le nombre d'operations, de noyaux ou de fonctions.
Cela force le partage des ressources mais ca augmente la latenc
ARRAY _MAP Regrouper des petits tableaux dans un seul grand tableau.

Cela aidea eduire l'utilisation des BRAM.

ARRAY _PARTITION

Diviser un grand tableau en plusieurs petits tableaux.
Cela aneliore l'aces aux donrees.

ARRAY _RESHAPE

Reformer un tableau de plus grande largeur.
Cela aneliore I'aces aux BRAM sans utiliser plusieurs.

DATA _PACK Former un seul scalaire avec un mot de plus grande largeur.

DATAFLOW Permet le pipeline des tAches, pour s'eecuter simultaremet.
Cela permet de minimiser l'intervalle.

DEPENDENCE Surmonter les cependances et permettre aux boucles d'étre

pipelirees.

EXPRESSION_BALANCE

Desactiver lequilibrage automatique des expressions.

FUNCTION _INSTANTIATE

Optimiser localement dierentes instances de la méme foncton.

INLINE

Supprimant toute la herarchie des fonctions.
Cela permet l'optimisation logique et aneliore la latence.

LATENCY Speci er une contrainte de latence minimale et maximale.
LOOP_FLATTEN A aisser les boucles imbriglees en une seule boucle.
LOOP_MERGE Fusionner les boucles congecutives. Cela pour eduire
la latence globale et aneliorer I'optimisation logique.
PIPELINE Reduire l'intervalle d'initiation en autorisant I'execution
simultaree des operations dans une boucle ou une fonction.
STREAM Speci er qu'un tableau doit &tre impemente comme FIFO
ou RAM lors de l'optimisation data ow.
UNROLL Ceer pour les boucles plusieurs operations inckependantes plwbdt

gu'une seule collection d'operations.

Tableau 3.1:

Directives d'optimisation Vivado HLS

En plus des directives d'optimisation, Vivado HLS fournit degaranetres de
con guration pour modier le comportement par cefaut de la synthese (voir Le

Tableau 3.2 [Xil, b]).

e.
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Directive

Description \

Con g Array Partition

Limiter le nombre d'ogerations, de noyaux ou de fonctions.
Determiner comment les tableaux sont partitionres.

Con g Bind

Determiner le niveau d'e orta utiliser pendant la phase d'assi gnation.

Con g Compile

Diviser un grand tableau en plusieurs petits tableaux.

Con g Data ow

Sreci er le canal par defaut et la profondeur FIFO dans l'optimisati on
data ow.

Con g Interface

Controler les ports d'l/O non assoces aux arguments de la fonction.

Cong RTL

Fournir un contréle sur la sortie RTL.

Con g Schedule

Determiner le niveau d'e orta utiliser pendant la phase
d'ordonnancement.

Tableau 3.2: Con gurations Vivado HLS

Les optimisations utilies dans nos travaux sont cetailees dans ks chapitres suivants.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons expo% unetat de l'art sur les acekateurs matriels.
Nous avons commenea par & nir et citer les dierents acekr ateurs matriels existants,
en se focalisant sur les FPGA, qui font I'objectif de nos travaux. Nous @ons aussi donre
un apercu des acekrateurs maeriels pour les eseaux Bayesiens. Nous avons par la suite
pesenk la conception des acekrateurs FPGA, et les outils de la synttese de haut niveau
et plus particulerement Vivado HLS de Xilinx.

Ce chapitre montre l'inerét de l'acekration maerielle g ui peut étre misa prot
grace aux outils disponibles. En revanche, ces outils n'ont pas eeexploies dans le cas
des eseaux Bayesiens. Le chapitre suivant est consacea notrepremere contribution, qui
est l'atelier logiciel pour lI'impementation des eseaux Bayes iens. Cet atelier logiciel prend
comme entee un eseau Bayesien graphique ou textuel et donne ersortie le bitstream
prét pour l'impementation logicielle ou matrielle sur FPGA, en passant par les outils de

syntlese de haut niveau.
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4.1 Introduction

Nous pesentons dans ce chapitre nos contributions apporeesa l'inpementation de
l'inerence Bayesienne et de la decision sur un SoC hybride Pour cela nous proposons
tout un atelier logiciel, a n de grerer des impkmentations HW/SW , car il n'existe pas
d'outil e cace et cede pour embarquer directement l'inere nce Bayesienne sur un SoC
hybride. Aussi, ces impementations peuvent contribuera I'ad aptation de I'impementation
en fonction des contraintes de performances et de la disponibiligles ressources.

La Figure 4.1 donne un apercu sur notre cemarche, qui se fait en deux phases :

1. Hors-ligne : dans cette phase, nous commercons par la compilation d'ureseau
Bayesien en AC avec une nethode herarchique et modulaire.Puis, nous appliquons
guelques optimisations possibles par rapporta la connaissance des mdsevidences.
Par la suite, nous cererons la description C de haut niveau de I'AC en se basant
sur une decomposition herarchique de l'arbre, et la description C du diagramme
d'in uence de la decision. Et nalement, nous utilisons les outils de synthese de
haut niveau (Vivado HLS de Xilinx) pour des directives de synthese séon le besoin
en paralklisme, partitionnement, et contraintes de ressource ou d latence. Aussi
an de e nir les interfaces et les ressource utilisees pour le stockage et I'envoi
des paranetres. Et nalement pour produire la description HDL standard dans
le format VHDL ou le format SystemC qui sera mapge sur la partie FPGA du
SoC pour l'impementation HW. Cette dernere description est en suite ceployee sur
l'architecture du SoC, comprenant un processeur pour l'impemetation SW, I'IP
eree, les interfaces de communication entre le processeuet I'IP pour I'envoi des
paranetres et un IP 'timer" pour evaluer les performances HW / SW, u tilisant
Vivado Design Suite (Xilinx).

2. En-ligne : cette phase est execuee en temps eel. Les valew de certaines informa-
tions de capteurs et de commandes sont obserees, ce qui permet deer les indi-
cateurs devidence puis calculer l'inerence et la cecision. Une comparaison entre la
version SW et HW estetablie en terme de performance. Les versions HWMt&W sont
ealies avec le méme outil. Les deux peuvent étre embargues et la plus accequate
sera flectionree par un syseme adaptatif en fonction des besois de performance
ou de la disponibilie en ressource.

Dans ce chapitre, nous nous ineressons plus particulerement la phase hors-ligne pour
la gereration du bitstream pour I'impementation HW sur un suppor t programmable, qui
demande une expertise plus speci que. La phase en-ligne de lipementation HW/SW
sur SoC sera plus cetailee dans le Chapitre6, dans le cadre de I'application sur une carte
hybride Zynq. Dans la Section4.2, nous cetaillons la partie hors-ligne de I'atelier logiciel
pour la gereration du bitstream pour un eseau Bayesien. Nous exposons la description
des eseaux Bayesiens, la compilation en AC et les optimisations £nous cetaillons la
cecomposition modulaire et herarchique du calcul d'inerenc e par AC. Nous pesentons
aussi la gereration du code C et exposons les directives de syrghe utiliees pour gerer les
donrees, les contraintes de ressources, et de performances, eriligant I'outil de synthese
de haut niveau Vivado HLS. Dans la Section4.3, nous cetaillons la partie hors-ligne de
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Figure 4.1: Atelier logiciel pour l'impementation HW/SW des eseau x Bayesiens.

I'atelier logiciel pour le calcul de la decision. Nous exposons la desiption des diagrammes
d'in uence de la decision, et la gereration du code C pour la synttese de haut niveau. Et
nalement, nous concluons ce chapitre.

4.2 Generation hors-ligne du bitstream pour
un r eseau Bay esien

Dans notre outil, les eseaux Bayesiens peuvent étre cecrits en format .m (Matlab
utilisant la ToolBox BNT [ Murphy, 2001) ou en format .net (Hugin [Lauritzen, 2014,
Samlam [Sam, etc.). Le but est de gererer le bitstream qui sera par la suite impemeng
sur une carte FPGA. Lesetapes de cette gereration sont esunees dans la Figure4.2.
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Figure 4.2: Details de la phase hors-ligne de I'atelier logiciel propee.

4.2.1 Specication du eseau Bayesien

La speci cation d'un eseau Bayesien peut se faire d'une mane re graphique ou textuelle
a partir des divers outils existants. Chaque description comporte:

| des nuds : repesentant les variables akatoires,

| des arcs : repesentant les cependances entre les n uds,

| des tables de probabilies : repesentant les valeursa priori et relations condition-
nelles entre les n uds.

1. Specication gererale en .m
Pour le .m, la description se fait d'une manére textuelle comme sit :

| la & nition des nuds et des arcs : se faita travers une matric e N N
initialement nulle, a1 N est le nombre de n uds du eseau Bayesien. Les arcs
sont repesenes par un 1 dans la matrice entre les deux variables concerrees
(cf. Algorithme 1 Partie 1),

| la ce nition du nombre déetats pour chaque n ud : se faita trave rs un vecteur
de taille N (cf. Algorithme 1 Partie 2),

| la e nition des tables de probabilies : se faita travers de v ecteursV_A;,
apes la gereration de la structure du eseau Bayesien (bnet) (cf. Algorithme
1 Partie 3).
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Algorithme 1 : Partie 1 (ce nition des n uds et des arcs en .m)

dag =zeros (N,N) f e nir une matrice nulle de taille Ng
pour tout les nuds du eseau Bayesien A; faire
A; = i frespectant un ordre topologique, les parents avant les ds
n pour
pour tout arc entre deux variablesA;, A; faire
dag (Ai, Aj)=1 fdb nir les arcsg
n pour

Algorithme 1 : Partie 2 (e nition du nombre detats des n uds)

pour tout les nuds du eseau Bayesien faire
nodessizes (i)=nb_etat f & nir le vecteur desetats nodes sizes, ai nhetat

est le nombre detatyy
n pour

Algorithme 1 : Partie 3 (ck nition des tables de probabilies)

bnet= mk_bnet (dag, nodessize)f gereration de la structure du eseau
Bayesieng
pour tout les nuds du eseau Bayesien faire
bnet.CPDf A;g= tabular _CPD(bnet,A;, V_A;) fce nir les tables de
probabilies g
n pour

2. Speci cation gererale en .net :
Pour le .net, les parties importantes de la description textuelledu eseau gree
graphiguement sont les suivantes :

| la & nition des n uds et de leursetats : (cf. Algorithme 2 Partie 1).
| la & nition des tables de probabilies : (cf. Algorithme 2 Partie 2).

3. Exemple d'une speci cation en .m et en .net :
Ici, nous donnons un exemple que nous utilisons pour toutes les illtrations de ce

chapitre (cf. Figure 4.3). Le eseau Bayesien se compose de :

| Nuds: 4 nuds A, B, C et D avec deuxetats chacun,
| Arcs: AversBetC, etD vers C,
| Tables de probabilies : repesentes par les
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Algorithme 2 : Partie 1 (ck nition des n uds et de leursetats en .net)

pour tout les nuds du eseau Bayesien A; faire
nodeA,;
f
states= (\a," \a," ::1) Tk nir lesetats g
g
n pour

Algorithme 2 : Partie 2 (ce nition des tables de probabilies)

pour tout les nuds du eseau Bayesien faire
potential (A; j les Is de A))
f
data = la table de probabilies

g
n pour

A( ap? al)
B ( hjaos jars bijaos  bijas)

D( o o)

@ C( Cojaodor Cpjapdis Cojaidor Cpjardys
Cljaodo ] C1ja0d1 ] Cljaldo ] cljaldl)

Figure 4.3: Un exemple de eseau Bayesien.
La description en .m de I'exemple est la suivante :

zeros(N,
; B %

0s
= 3, C = 4
, B C

1_ dag(D,C) = 1:

oro
S>2=
ne

9
Il Ué

J>p||4§

node_sizes = [2 2 2 2];
bnet = mk_bnet(dag, node_sizes);

bnet.CPD{A}=tabular CPD(bnet,A,[0.5 0.5]);
bnet.CPD{B}=tabular_CPD(bnet,B,[0.4 0.7 0.6 0.3]);
bnet.CPD{D}=tabular_CPD(bnet,D,[0.6 0.4]);
bnet.CPD{C}=tabular_CPD(bnet,C,[0.8 0.1 0.5 0.3 0.2 0.9 0 .5 0.7]);
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La description en .net de lI'exemple, avec des valeurs nuneriges akatoires des tables
de probabilies, est repesente comme suit :

node A

states = ("a0" "al");
node B

states = ("b0" "b1");
node D

states = ("d0" "d1");
Elode C

states = ("c0" "cl1");

potential (A |)

data = (0.5 0.5);
}
potential (B | A)

data = ((0.4 0.6)
(0.7 0.3));

}
potential (D |)
data = (0.6 0.4);
}
potential (C | A D)

data = (((0.8 0.2)
(0.1 0.9))

((0.5 0.5)
(0.3 0.7)));

}

Pour la suite de l'atelier logiciel, nous travaillons avec Matlab. Nous a&ons mis en
place un parser an de traduire le .net en .m.

4.2.2 Compilation en AC

A cetteetape, le but est d'avoir une repesentation interne pour le calcul d'inerence
ereee automatiquementa partir de la speci cation .m du e seau Bayesien. Dans notre
cas, nous nous basons sur le calcul d'inerencea partir de la compaition en Circuit Arith-
nmetique (cetailee dans letat de I'art). Notre approche consis tea ceer I'AC d'une facon
modulaire et herarchique pour faciliter la dccomposition et la m odi cation dans le cas
d'ajout ou de suppression de n uds.
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La compilation en AC est donree par l'algorithme suivant (Algorithme 3) :

Algorithme 3 : Compilation en AC

Ordonner les n uds par ordre topologique et en ASAP
Ceer un (+) pour le premier nud, ayant Ng Is (*) fNg est le nombre detats
dunud g
A chaque (*) faire correspondre son indicateur devidence et son paranetre
pour tout les autres n uds, par ordre faire
si le nud a au moins un parent alors
Ajouter un (+)a tout les (*) du dernier pere ayant N; Is (*)
A chaque (*) faire correspondre son indicateur devidence et son
paramnetre
sinon
Ajouter un (+)a tout les (*) du dernier nud de la liste avantle n  ud en
guestion, ayantN; Is (*) fN; est le nombre detats du nud g
A chaque (*) faire correspondre son indicateur devidence et son
paramnetre
n si
n pour

L'ordre topologique ici veut dire que les eres sont avant les |s, parniveau et en ASAP

(avant les Is du voisin du meme niveau). Comme pour notre exemple brdre estA,D,B,C
et non A,B,D,C car dans I'AC le D va etre automatiquement lea A car son Is (C) est
lea A, ainsi suivant 'algorithme, le A est le dernier n ud de la liste pour le D.

Dans ce qui suit, nous donnons les etapes de ceation de I'A@our I'exemple

peedent, ai les indicateurs devidence et les paranetres pour chacun des n uds
sont repesenes dans le Tableawt. 1

| Variables | Indicateurs devidence | Paranetres

A

( ao» 31) (30’ 31)

( bg s bl) (bojao’ bpja; s bijag:s bljal)

( do s d1) (dO’ d1)

B
D
C

(CO’ Cl) (COjaOdO’ Cojaodi® Cojaidos Cojaidis cCijapdo: Cijapdir cCijaido: Cljaldl)

Tableau 4.1: Les indicateurs devidence et les parametres pour la comdation AC de
I'exemple.
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Etape de ceation de I'AC
| Ceation de I'AC :etape 1 (nud A) :
+

VAN
ANTAY
N
EVANNVAN
AN A
SN T N
VA NVANVANEYVAN
/\ /\ N /\ /\ N

d1 bo bojao b b1jao do d1 bo bojay b b1jay
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/+\
//\\ //\\
VAN ANREAN

i

do do di dy T b bojao by bijao do do di dy T bp bojaz by bijas

ANA Y ANRRVAN
AA AR A A AN

Co Cojaodo c1 Cijapdo Co Cojapdo c1 Cijapdo Co Cojardo c1 Cijaido Co Cojaidi c1 Cijaidy

4.2.3 [ecomposition herarchique de I'AC

En observant I'arbre AC, on peut deduire la possibilie dune decomposition
herarchique et paralkle.
Dans l'arbre AC, on trouve :

| une alternance de n uds addition (+) et de n uds multiplicati on (*),
| chaque n ud multiplication (*) a un seul parent (un nud (+) ),
| les feuilles sont toujours des Is de nud (*).

Ici, nous commercons par expliquer la decomposition dealtelier propoe dans
Schumann et al.[2013 (aborcee dans letat de l'art). Puis, nous exposons notre
cecomposition. Et nalement, nous donnons un exemple conapant les deux ap-
proches.

1. Decomposition de Schumann :
Un atelier logiciel aet propos qui gerere une architecture recon gurable en
fonction des proprees structurelles de I'AC. Cette arditecture repose sur une
cecomposition en blocs multi-mode qui peuvent atteindre idrents types de
calculs.

Les dierents modes correspondenta dierentes parties extraites des opera-
tions dans I'AC comme suit :
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| mode a) : fonctionnement avec quatre entees et 3 operationsekmentaires

(soit addition ou multiplication),

| mode b) : fonctionnement avec trois entees et 2 operationseementaires,

| mode c) : fonctionnement avec 2 entees et 1 operationeementaire.

La Figure 4.4 repesente le bloc multi-mode et ces trois modes.

Res mode ¢ mode b mode a
6 *[+ *[+
/N / N\
Bloc de .
calcul | ——mode / \ il I+ * [+ *+
i1 i4
FEFF " » A NATNA
IH H i3 4 i1 i3 2 4
i1i2i3i4

Figure 4.4. Le bloc multi-mode de Schumann.

2. Notre cecomposition :
Contrairementa la cecomposition donree par Schumann utisant des blocs
gereriques, nous avons ope pour une cecomposition cdee et incementale
avec des optimisations dans le but de minimiser les ress@set la latence @
voir dans les esultats).
Avec une hypotrese de travail, a1 chaque nud possde que 2tats (par
exemple, pour une variable A les etats songy et a; ), cependant on peut
cereraliser la cemarche pour netats.

Chaque niveau de I'AC peut étre cecompo< en blocs BE1, BEcomme sulit :

apjx BEOa0+ a apjx BE oal

8
% BE1= .,

BEQ, = °

k=1
=1

Nous savons aussi que les (exemple pour une variableA :
peuvent avoir que les valeurs :

v(Kk) sii> 0
sii =0, a i estle nombre de sous-branchesassocees
aunud A de letat g (j egala Ooua 1)

a €t a) ne

si le noeud A n'est pas observable
si le noeud A est observable sur,
si le noeud A est observable sux;

S (a0l a)=(:1)
o (ags a)=(1:0)
" (a a)=1(0;1)
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Prenant en compte ces informations, BE1 peut étre & ni coime sulit :

8 .

% aon BEOaO SI ai = 0
BEl = % aljx BE Oal SI ao = O

" ajx BEOa *+ ajjx BEOy sinon
Pour les feuilles, ai le nombre de |s estegala0, BE1 est optimise comme suit :

8 .

% anX SI a1 = 0
BEl = % aljx SI ag = 0

: sinon
La Figure 4.5 repesente les blocs utilises dans notre decompositionet la
Figure 4.6 repesente 'optimisation de BE1 pour les feuilles.
Res 1=1; 2=0| 1=0; =1 1=1; 2=1

[ :
* * / \
2

BEL : / \ / \ \ .

H i1 3| 2 i4 / \ / \

PP AR
H H i1 i3 2 4
i1i2i3i4
Res
‘6
*

BEO / \

H i1 i2

IH

T
i1 i2 H

Figure 4.5: Les blocs BE1, BEO de notre decomposition.
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Res 1=1; 2=0| 1=0; =1 1=1; 2=1
‘6

2
BE1 1 Res=il Res=i2 Res=1

H
IH

I
i1 i2 H

Figure 4.6: Le bloc BE1 pour les feuilles.

Dans notre cas, nous utilisons gereralement des n udsa 2tats mais cette
approche peut étre gereralisee pour le cas deetats a :

BEO, = ® v(k)  sij> 0
k=1
=1 sij =0, au j estle nombre de sous-branchesassocees

8
Fn

% BE1= a ajx BEDO, n est le nombre detats du n ud A
i=1

- au nud A de letat a

Pour une variable Aa netats ( s, a, ---- a, ), Un Seul peut étreegal
a 1 si pesence d'une observation ou tous les sontegauxa 1 si absence
d'observation, ce qui donne un bloc BE1 dce ni comme suit :

8
3 ax BEO, siol , =1

BE1l = m
ajjx BE oai sinon

3. Exemple comparatif
En appliquant cette cecomposition de Schumann et notre @gomposition sur

I'exemple peedent, nous aurons :
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1 bloc mode a

2 blocs mode a

2 blocs mode a,

4 blocs mode b

| Decomposition de Schumann pour I'exemple :

*

a

=+

T T

/N

*

/I\

+ do df| ds

/

/\

bo bojao

\

d, T

*

/\

ay + ah
* * *
by bijdo | T do  dd| di di T bo bojai

*

/\

by bijds

4 blocs mode|a

A

Co Cojaodo €1 Cijaodo

A

Co Cojaodo €1 Cijaodo

1 BE1

2 BEO

2 BE1 feuilles,
2 BE1

| Notre cecomposition :

A

Co Cojaido c1 Cijaido

A

Co Cojard; c1 Crjaid;

ap +

ap

*

/

+ do do dg

\/

Al

bo bojao

\

d, T

* *

ML/

by bijgo | T do

do di

\/

Al

bp bojas

\

d 7t

*

/\

by bijqs

4 BE1 feuilles

Co Cojaodo C1 Cijaodo

A

A

Co Cojaodo c1 Cijaodo

A

Co Cojardo c1 cijaido

A

Co Cojaidi ¢y cijaids
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Pour cet exemple, avec les blocs de Schumann, pour un maximuarakle,
4 blocs mode a sont recessaires avec 2 (*) et 1 (+) et 4 blocs neold avec 2
(*) [total 12 (*), 4 (+)]. Pour notre cas nous avons besoin de BE1 optimises
pour les feuilles qui n'utilisent ni de (*) ni de (+) , 2 BE1 au chaque BEL1 est
compos de 2 (*) et 1 (+) , et de 2 BEO compos chacun de 1 (*) [tal 6 (*)
et 4 (+)]. Des comparaisons sur d'autres cas detude seromxposes dans le
Chapitre 6 (application sur une architecture hybride).

4.2.4 Optimisations

Dans certains cas, selon les contextes d'utilisation, lesuds observables et les
n uds non observables sont connus en avance. Dans ce cas nausons

| pour un nud observable A(ag;ai1) : ( a; a) = (1;1),

| pour les nuds non observables B(ly;b;) : ( b 1) =(1;0)ou (0;1).

Dans ce cas, nous ceccomposons BE1 en deux sous blocs, un pesimluds ob-
servables et l'autre pour les non observables, comme suit :

(

BE1l observable = 2 BE O Si 5 =0

aljx BE Oal SI ag = 0

BE1 Non.observable = pjx BEOy + pjx BEOy

Et pour les feuilles( :

i Si =0
BE1 observable = @ . & .
anjx Si 4, =0 (onle noteBE1 =, ixjj ajx)

BE1 Non observable =1 (cela signi e de supprimer les branches (+) feuilles)

Cette transformation se rapproche d'une propagation de cstante qui permet
de simpli er les calculs dans les dierents blocs.

En appliquant cette nouvelle cecomposition sur I'exemplpeedent, prenons par
exemple les nuds A et C comme n uds observables et B et D comma uds non
observables. Nous passons de 4 BEL1 feuilles, 2 BE1 et 2 BEOqt@ (*) et 4 (+)]a
2 BE1 observables (pas de (*) ni de (+)) et 1 BEINon_observable (2 (*) et 1 (+))
et 1 BE1l observable (1(*)) [total 3 (*) et 1 (+)], comme sulit :
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1 BE1 observable

+ aoll a
1 BE1.Non_observable / \
1 BE1 observable . X
2 BE1 observables Cojaodojj cijagdo do di Cojaodojj C1jaopdo

4.2.5 ereration du code C pour la syntlese de haut niveau

La gereration du code C se base sur la ceccomposition ha&rchique. La gereration
se fait automatiquementa partir d'un eseau Bayesien enpassant par lesetapes de
compilation et de decomposition.

Une fois le code C geree, nous modi ons le code pour qu'il soplus e cace, en
se basant sur les points suivants :

1. La repesentation des donrees :
les deux types de donrees en entee sont :

| Les paranetres  : qui sont des probabilies inkrieures ouegalesa 1. 1§
peuvent étre repesenes par des ottants pour plus de @cision ou en
point xe pour minimiser les ressources et |'utilisation ,emoire. En se
xant une largeur par rapporta un seuil, hous pouvons avoir m compro-
mis entre la pecision et les ressources.

| Les paranetres  : qui sont des valeurs bookennes. Pour plus de perfor-
mances et pour un stockage optimal, nous proposons de cosicet les
par 32 ou 64.

2. L'organisation de la memoire de donrees :
La taille des tables de probabilies et des indicateurs dvidence est importante
et augmente avec le nombre de nuds du eseau Bayesien. Powcela nous
proposons d'utiliser des directives de syntlese permettal'organisation de la
nmemoire en stockage interne et utilisant des BRAM, ou en st&age externe

en utilisant des AXI Stream.

| Dans le cas de I'AXI Stream, les paranetres sont envoyes du pocesseur
via le stream, lu par I'aceekrateur et stocle en memoire interne en registre
ou BRAM. Une fois le traitement ni, les esultats seront envogs au
processeur via l'interface Stream.
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Un exemple de la fonctiona gererer eta rajouter pour utiliser I'interface
Stream :

#include <hls_stream.h>

#include <ap_axi_sdata.h>

typedef ap_axis<32,2,5,6> intSACH; // les para-
netres du stream

float NomF(hls::stream<intSdCH>&inStream,
his::stream<intSdCH>&outStream)

#pragma HLS INTERFACE axis port=inStream // direc-
tive axi stream
#pragma HLS INTERFACE axis port=outStream

/Il L'envoi des donrees et la ecugeration via le Stream
for (int i=0; i<size;c++)

{

#pragma HLS PIPELINE

#pragma HLS UNROLL

intSACH InT1= inStream.read(); /l lire les donrees
union { unsigned int ival; float oval; } convertertl;
convertertl.ival = InT1l.data; /lconver-

tir du uinta float

T1[c] = convertertl.oval, /I stockage des donrees

/I Appel de la fonction (resultat Res)

/l L'envoi du esultat via le Stream
union { unsigned int oval; float ival; } converterl;
converterl.ival=Res;
valOutl.data=converterl.oval;
/I pour indiquer la fin
valOutl.last = 0;
valOutl.strb = -1;
valOutl.keep = 15;
valOutl.user = O;
valOutl.id = 0;
valOutl.dest = 0;
outStream.write(valOutl);  // ecriture du esultat

| Dans le cas de la BRAM, les paranetres sont stocles dans uneBRAM,
conneckeea l'acekrateur via un port GP et au processer via un contro-
leur BRAM pour l'aces aux adresses des paranetres. Pour eglil su t
juste de rajouter les directives suivantes dans la fonctiagiobale :

#pragma HLS INTERFACE bram port=T1 // variable T1 en BRAM
#pragma HLS RESOURCE variable=T1 core=RAM_1P_BRAM

Le cetail de linterfacage et de la connexion avec le prosseur, ainsi que des
avantages et inconwenients de chaque utilisation serontodrees dans le Cha-
pitre 6 (application sur une architecture hybride)..
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3. Gestion des ressources et des performances :
Selon la disponibilie des ressources et des exigences amf@grmances, nous
pouvons rajouter des directives de synthese a n d'utiliseplus ou moins de
paralelisme, de limiter les ressources ou mettrea platd code.

| Mettrea plat le code peut permettre le partage de ressoures. Pour cela
il faut ajouter la directive suivante dans la fonction souhigant la mettre
a plat :

#pragma HLS INLINE on /I mettre a plat
#pragma HLS INLINE off // garder la fonction en bloc

Dans notre cas, nous utilisons cette directive pour les bloB&£0 et BE1
pour les laisser en blocs ou les mettrea plat. Uneetude comgaive sera
donree dans le Chapitre6 (application sur une architecture hybride).

| A n de limiter les ressources, nous utilisons la directive suvante pour les
blocs BE1 et BEO pour limiter le nombre d'instances des bloesutiliser.

#pragma HLS ALLOCATION instances=BE1 limit=4 function

| A nde pouvoir utiliser les variables des tables de probabilies en paralkle,
nous utilisons la directive suivante, permettant de decoper les tableaux
en plusieurs registres incependants. Selon le besoin enrgklisme et
le nombre de blocs disponibles, nous pouvons faire un paxiinement
\complet” ai tous les paranetres sont stoclkes dans des mstres incepen-
dants, ou en \bloc " pour un partitionnement partiel par rapporta un
facteur.

#pragma HLS ARRAY_PARTITION variable=T1 block fac-
tor=4 dim=1

/I decoupage en blocs de facteur 4

#pragma HLS ARRAY_PARTITION variable=T1 complete
/I decoupage complet

4.3 Generation hors-ligne du bitstream pour
un r eseau de d ecision

Les diagrammes d'in uence pour la cecision peuvent aussitre cecrits en for-
mat .m ou en format .net. Le but est de gererer le bitstream gi sera par la suite
impemene sur une carte FPGA.

La gereration se fait en deuxetapes :
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1. Decrire les n uds chances, les n uds actions et ¢k nir | a table d'utilie.

2. Gererer le code C pour la syntrese de haut niveau.

4.3.1 Specication du diagramme d'in uence pour les e-
seaux de cecision

Les n uds chance du diagramme d'in uence sont des n uds du eseau Bayesien
e nis peedemment, et pour & nir un eseau de ceci sion, on rajoute des n uds
actions et une table d'utilie. Prenant I'exemple peedent, la spgeci cation est la
méme que celle e nie peedemment pour la partie esau Bayesien en rajoutant
la partie decision comme suit : (cf. Figure4.?).

a [a |a |a [a |a& | &

— @D do [ do [dy [dy [dp [dp [di |y
Decision Action | Ag | A1 | Ag | A1 | Ag | A1 | Ag | 11

[Utlie JUO ] UL[U2[U3] U4 U5][U6][U7 |

Figure 4.7: Un exemple de eseau de decision

Le .net est ce ni comme suit, a nous avons deux action®# et A, et la table
d'utilie est donree avec des valeurs akatoires dans laariable \data".

decision Action

states = ("A0" "Al");

potential (Decision | Action D A)

data = (((2 10)
(4 20))
((30 50)
(7 100)));

i/ data = (((UO U1) (U2 U3)) ((U4 U5)U6 U7))) de la Figure 4.7
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4.3.2 Gereration du code C pour la syntlese de haut niveau

La gereration du code C se base sur le calcul de la fonctionudilie ( Us a,)
pour chaque actionA, et la decision est le choix de I'action ayanta maximiser cde
fonction (e nie dans letat de I'art). Le code geree est le suivant (cf Algorithme
4), au les n uds du eseau Bayesien les au n ud cecision sont repesenes par X
et la table d'utilie est repesenee par U.

Algorithme 4 : le code C gereea partir d'un eseau de cecision
pour tout lesetats x_1; du premier n ud du eseau Bayesien X, rele au
n ud Decision faire

pour tout lesetats x_n; du n eme nud du eseau Bayesien X, rele au
n ud Decision faire
pour tout les actionsAy faire
U a+= UAG X = X155 X, = xan) P(Xp = x2Ly) iP(Xp =
x_n;) fcalculer la fonction d'utilie pour chaque actiong
n pour
n pour
n pour
Becision= Maximum (U a,) f parmi tous lesU; 5, de chaqueAy g

De méme que pour le eseau Bayesien, nous rajoutons deseatitives de synthese
en nous basant sur les points suivants :

1. La repesentation des donrees :
En plus des paranetres du eseau Bayesien, nous avons pola partie decision
comme entees le nombre d'actions et la table d'utilie.

Les valeurs de la table d'utilie peuvent étre des entiersu des ottants.

2. L'organisation de la nemoire de donrees :
La taille de la table d'utilie croit de manere exponentielle en nombre de
n uds chance. Taille de la table d'utilie = 2(nb-noeuds)  np actions
avec 2etats pour chaque n ud. D'une manere gererale, pour N n uds avec
lesetats f nby; nby;::::; nhhg :
Taille de la table d'utilie = nby nb, ::: nb, nh.actions
Selon la taille de la table, nous pouvons choisir entre |'eoiven Stream ou le
stockage en BRAM avec la méme cemarche que pour les eseaBayesiens.

3. Gestion des ressources et des performances :
Comme nous pouvons le constater, le code de la decision dent des boucles
imbriges et selon le besoin en performance et la disporibi des ressources,
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nous utilisons les deux directives suivantes pour exploitau mieux le parale-
lisme de boucles :

#pragma HLS PIPELINE
#pragma HLS UNROLL

Aussi, nous pouvons utiliser le partitionnement comme dans leseaux Baye-
siens pour stocker independamment les valeurs de la tablautlie a n d'utili-
ser plus de paralelisme si besoin. Des exemples seront caes dans le Chapitre
6 (application sur une architecture hybride).

4.4 Synth ese et conclusion

Dans ce chapitre, nous avons expo% notre premere coriitition pour I'impé-
mentation de l'inerence Bayesienne et de la cecision suun SoC hybride. Nous
avons propo< tout un atelier logiciel pour gererer desmpementations HW et SW,
en nous focalisant sur la gereration hors ligne du bitstram pour l'impementation
HW. Nous avons monte la passage de la speci cation du eseaBayesiena la gere-
ration du bitstream en passant par une repesentation intene et une cecomposition
herarchique, des optimisations et de la gereration du ode C de haut niveau pour
la synthese de haut niveau.

Cette premere contribution a aboutia des publications cans des conkrences
internationales Zermani et al, 2015ha, 20173, avec une mise en uvre dans le
contexte de letat de sane et la decision pour les sysenes autonomes (cetaile dans
le Chapitre 6).

Pour montrer l'inerét de notre outil, nous avons utilise des moctles Bayesiens
existants. Dans le chapitre suivant nous exposons notre d&me contribution en
proposant une speci cation d'un eseau Bayesien et d'uneseau de cecision pour
letat de sane et de cecision des sysemes autonomes eddaptatifs en se basant sur
une analyse de cefaillance. Nous donnons aussi des casudé pour des senarios de
cefaillance de \ehicules autonomes. Ainsi se con rme |'agptabilie de notre atelier
logiciel pour ce type de eseaux.
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Chapitre 5. Approche Bayesienne pour letat de sane et la dcision lors d'une
78 mission d'un \ehicule autonome

5.1 Introduction

Nous pesentons dans ce chapitre nos contributions au moaiing eta la decision
dans les sysemes autonomes et adaptatifs, plus parti@rkment les missions de
\ehicules embargies. Notre premere contribution conste en la gereration d'un
moctle de eseau Bayesien pour le monitoring de letat ¢ sane et les s@narios
de cefaillance d'applications/ composants. Ce travail sévase sur une analyse de
cefaillance de type FMEA (Analyse des Modes de Defaillancest de leurs E ets).
La seconde contribution est la gereration,a partir du reseau Bayesien, de letat de
sane et des actions de recouvrement, d'un eseau de d=ion an delaborer une
mission auto-adaptative. Nous exposons aussi I'adaptatiale notre atelier logiciela
ce cas particulier detude.

La Figure 5.1 donne un apericu de notre cemarche. Les eseaux Bayesisrpour
levaluation de letat de sante des sous-sysemes de ndsion sont gerees hors ligne
a partir de I'analyse FMEA. Au cours d'une mission, des obseations provenant de
capteurs sont consicees comme des entees du eseau Raien et letat de sane
des sous-sysemes est calcuk avec la phase en ligne dereattelier logiciel en SW
ou en HW. Cet ensemble d'informations est achemire vers le mald de prise de
cecision, qui ¢ nit le nouveau plan de mission parmi les ations de recouvrement
disponibles, en cas de pesence d'un senario de cefaifice. Sile nouveau plan utilise
de nouveaux composants, les eseaux Bayesiens de leuation de leuretat de sane

peuvent étre gereesa nouveau, en remplacant partidlement ou competement les
parties inutilisables.

Capteurs Syseme Actionneurs
.
] _ _ Action @ pia " . Plan

r - - - - —Reseau Bayesie gramme a'in uen
: (BN) Sane (D) :
| |
: Etat de sane Decision :
L--4FMEA f---------"="-"—-"-"-"—“—“—“—“-“"—“"—“"——-—-—-—-—----- - - - - -

Figure 5.1: Monitoring de letat de sane et de la decision pour un syseme auto-
nome.

Dans la Section5.2, nous exposons la gereration du eseau Bayesiena pairt
de letude FMEA, en l'illustrant par deux exemples de senaos de cefaillance, et
nous montrons l'adaptation de notre atelier logiciela cesas particuliers de eseaux.
Ensuite, dans la Sectiorb.3 nous ceveloppons le mockle de cecision par diagramme
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d'in uence pour la decision lors d'un s@nario de defailance, en lillustrant par une
mission de navigation et nous montrons l'adaptation de I'afier logiciel. Et nale-
ment, nous concluons sur cette partie et nous donnons un apesur le chapitre
suivant.

5.2 Generation d'un mod ele Bay esien pour ' etat
de sant e a base de l'analyse FMEA

Les eseaux Bayesiens ont I'avantage de prendre en complitcertitude et sont
largement utilises pour mettre en uvre le diagnostic compexe. Neanmoins, il est
di cile de construire un mockle de eseau Bayesien rationnel pour des applications
eelles et complexes. An de esoudre ce probeme, I'Analyseles Modes de De-
faillances et de leurs E ets (FMEA) [McDermott et al., 1999 peut étre utiliee.

Le but ici est de montrer comment,a partir de cette analyse e type FMEA, on
peut construire le eseau Bayesien pour le monitoring dettat de sane du compo-
sant/application.

5.2.1 L'analyse de type FMEA

L'analyse FMEA est une nethode pour identi er les modes deethillance d'un
produit ou d'un processus. Elle permet d'identi er pour I'emsemble des coupldom-
posant, fonctiorg, les modes de degradation de la fonction consiceee, lesagses de
ces modes de cegradation et leurs conequences sur leaystetude [ Automotive
Industry Action Group, 1993.

Dans notre cas, nous nous basons sur cette analyse pourggar les eseaux Baye-
siens. Pour chaque application/composant, nous e niss® un ensemble de types
d'erreur qui repesentent les sources de cefaillance. Gekfaillances sont monitoees
par des capteurs internes maeriels ou logiciels et par de®ntextes d'apparition
des cefaillances renforcant la abilie (des capteurs,des applications, des pevisions,
ou des historiques). Les capteurs eux méme peuvent étrefalllants, I'information
pouvant aussi etre renforee par des contextes d'appanon.

Le Tableau5.1 esume le esultat de cette analyse ai :

U_E; repesente un type d'erreuri (i 2f 1;::;pg),
A_Eij repesente des contextes d'apparitionj (j 2 f 1;::;qg) d'un type d'erreur i,
S_E; repesente le capteur moniteur maeriel ou logiciel du type d'erreur i,

A_H_E; , repesente des contextes d'apparition du moniteuru (u 2 f 1;::;rg) d'un
type d'erreur i.

(p repesente le nombre de types d'erreur,q repesente le nombre de contextes d'ap-
parition, et r repesente le nombre de contextes d'apparition du moniteur.)
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Type d'Erreur | Moniteur | Contexte d'Apparition | Contexte d'Apparition
(Type d'Erreur) (Moniteur)
| U_E; | S_E| | A_Ei | A_H_E; |

Tableau 5.1: Table FMEA assoceea un type d'erreur

A titre d'illustration, prenons un exemple de la dcetection d'obstacle. Le moni-
toring peut se faire par un capteur de mesure de distance Laspar exemple. La
abilie de l'information de la pesence d'un obstacle donree par ce capteur peut
étre renforee par le type de terrain (contexte d'apparibn). Nous consicerons plus
probable d'avoir un obstacle dans un milieu urbain que dansa foret, par exemple,
ou plus dans la jourree que dans la nuit. Aussi, la abilie ducapteur Laser peut
etre renforee par les pevisions neto. Nous possdes de meilleures informations
du capteur Laser lorsque le ciel est cegage, par exempleelTableau5.2 donne la
table FMEA assoceea l'erreur sur la cetection d'obstade.

Type d'Erreur Moniteur Contexte d'Apparition | Contexte d'Apparition
(Type d'Erreur) (Moniteur)
Detection d'obstacle | Capteur de mesure de| - Terrain - Meeo
distance (Laser) - Obscurie

Tableau 5.2: Table FMEA assoceea l'erreur sur la detection d'obstac le.

5.2.2 Cereration d'un mockle de eseau Bagesien greri que
pour ktat de sane

La table FMEA peut etre traduite sous forme de eseau Bayien en respectant
les relations causea-e et et le principe de la D-eparabn [Pearl, 2000 pour la
circulation de l'information.

Pour chaque type d'erreur, on construit un sous-eseau Bagien, al on associe un
nud U_E;a letat interne inobservable de I'erreur. Cette erreur peut étre obseree
par un moniteur, donc on lui associe un n udS_E; qui est Isdunud U_E;. Cette
information donree par le moniteur peut étre renforee pr contextes d'apparition
qui causent l'erreur, donc on associe un n udA_E; ; pour chacun de ces contextes
d'apparition, qui sont des Is de U_E; , pour respecter la D-eparation pour la
circulation de l'information entre le moniteur et les contgtes d'apparition.

Le moniteur est un capteur, pouvant etre defaillant, et pair surveiller son etat
de sane on l'associea un nud H_E; qui est parent du nud S_E;. Aussi letat
de sank du capteur peut étre in uene par des contextes 'dpparition du moniteur,
donc on associea chacun un n udA_H_E; ,. Reprenant I'exemple de l'erreur sur la
cetection d'obstacle, le sous-eseau Bayesien correspdant est donre dans la Figure
5.2
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Obstacle

Type d'erreur

Etat de sante du moniteur

CH_Laser>
weo > Claser) (Terrain > CObscurie >

Contextes d'apparition de moniteur Moniteur Contextes d'apparition de I'erreur

Figure 5.2: Le sous-eseau Bayesien de l'erreur sur la detection d'obstacle.

En se basant sur ce principe, nous proposons un moctle deeau Bayesien pour
letat de sank, dans le cas statique et dynamique.

1. Reseau Bayesien global cas statique :

Pour construire le eseau Bayesien global, on associe unuad inobservablea
I'application/tache/composant U. Le butetant de surveiller letat de sane de
ce syseme, on associe un nudH_E a letat de sane, parent du nud U.
Letat du syseme est obsene par un moniteur du syseme donc on lui associe
un nud S_U, quiest Isdunud U.De méme que pour les types d'erreur,
le n ud moniteur a comme parent le nud H_S, qui a comme Is les n uds
contexte d'apparition de letat de sane du moniteur A_H. Letat de sane du
syseme cepend aussi des types d'erreur, et pour la ciration de I'information
et la D-gparation, les nuds U_E; sont Is du nud U. Le eseau Bayesien
cererigue obtenu est repesent dans la Figure5.3 avec les dierents types de
nuds. Les entees du mockle sont les valeurs des capteurgui repesentent
les etats observables gvidences). Les n uds \contexte pparition” peuvent
aussi etre observables pour renforcer la croyance surtdérr ou sur letat de
sane des capteurs. La sortie du mockle est la probabikt a posteriori de letat
de sane du sous-syseme (n ud H_U) par rapport auxevidences donrees.

2. Reseau Bayesien global cas dynamique :
Certaines applicationsevoluent avec le temps, et dans cagnous proposons
une cereralisation de la construction en 2 tempst( 1 et t). Pour cela, on
gerere les deux sous-eseaux Bayesiens pour les deuxnmgs, de la méme ma-
nere que pour le cas statique avec les moniteurs et les certes d'apparition.
Les deux sous-eseaux sont reles par les n uds observablequi sont Is du
nud U de linstant t, pour respecter les egles de la D-eparation et de la
circulation d'information. Le eseau Bayesien gererique obtenu est repesene
dans la Figure5.4.
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Monitoring

Nud H :reete letat de sane
du sous-syseme K _U) ou des
capteurs H_S ou H_E;).

Nud S :indique les mesures
de traitement au moyen de cap-
teurs HW/SW du sous-syseme
(S_U) ou des erreurs &_E;).

Nud U : reete letat "in-
observable' du sous-sysemel)
ou des erreurs §_E;).

Nud A : reete le contexte
d'apparition des erreurs A_E;)
ou de letat de sank des cap-
teurs (A_H ou A_H_E)).

Figure 5.4: Moctle gereriquea partir d'une analyse de type FMEA pou r le cas dynamique.
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5.2.3 Exemples de senarios de cfaillance : GPS etenergie

Les senarios de cefaillance repesentent deseeneants inattendus qui peuvent
a ecter la mission. Dans cette partie, nous exposons deuxesmples de senarios de
cefaillance pour le cas de monitoring de \ehicules automoes. Le premier est la loca-
lisation par GPS (statique) et le second est la consommatiaénergie (dynamique).

1. Le cas de la position par GPS :

La navigation de \ehicules autonomes recessite des infoations de geoloca-
lisation pour assurer un positionnement pecis. Ces inforations peuvent étre
fournies par un Syseme de positionnement globaGfewal et al, 2007(GPS)
ou par un SLAM [Durrant-Whyte and Bailey, 2009 (localisation et cartogra-
phie simultarees) ou autres nethodes.

Le syseme GPS est souvent utili’e mais la abilie de la position donree par
le GPS tepend de facteurs contextuels qui a ectent le signaatellitaire lors
de sa propagation et sa eception. An de gererer le eseauBayesien, il faut
d'abord ce nir les principales erreurs de la position par ®S et construire la
table FMEA.

| Principe du GPS et les principales erreurs :
Le GPS est un syseme de navigation qui calcule la positionuh \ehicule
au moyen de signauxemis par des satellites aux ecepteurs GPDans
un syseme de positionnement par satellite, les satellisegemetteurs) sont
mobiles et chaque satellite a une horloge atomique qui gati&ka pecision
du temps.
Pour calculer une position, il sut de connatre les positons de ekrence
(positions satellites) et ses distances par rapport au epteur GPS Fabs
et al.,, 201Q. Pour calculer ces distances (mesures de pseudo-distance),
le temps et la vitesse de propagation du signal doivent éteonnus. Le
ecepteur GPS cetermine la distance entre I'antenne et I'atenne satellite.
Par congquent, la position est calcuke en se basant suolbservation de
la mesure de pseudo-distance et de phase.

La distance entre un satellite et le ecepteur GPS (mesureedpseudo-
distance) est calcuke en multipliant le temps de propagain du signal
par la vitesse. Dans le cas du GPS, les signaux passenta trevdes
dierentes couches de l'atmosptere (ionosplere et tropsplere) pour at-
teindre le ecepteur GPS. Par conequent, les signaux sorgfraces par
les particules chargees d'atomes, des mokcules, etcyigpnt un impact
sur la direction et la vitesse de propagation du signal. Eny de ces deux
sources d'erreur, il peut y avoir d'autres sources d'erreur
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La Figure 5.5 repesente les erreurs du GPS, qui sont.fangley, 1997 :

Horloge satellite : I'erreur de cerive dans les horloges ataoques des
satellites GPS.

Donreeseplenerides : une erreur dans la position du satlite trans-
mise.

Delai ionospterique : une efraction des particules sur és signaux
pesents dans l'ionosphere, qui a la particularie d'&re ionis, et qui
cevie le trajet du signal. Le retard ionosplerique cepeml de l'angle
dekvation du satellite, des tempetes solaires ou de larpximie d'un
equateur /poles.

Delai troposplerique : la pesence d'atomes et de mokuales neutres
a ecte la propagation des signaux satellites. La efractin des signaux
epend de la temperature, de la pression du gaz dans la tropoiere
(azote, oxygene, argon et dioxyde de carbone) et de la vapeuedu.

Multipath : un signal peut atteindre le ecepteur GPS via pluseurs
chemins. Ces dierentes voies sont prises en raison de la pence
d'obstacles (batiments, murs, planchers, toits, arbregur lequel les
signhaux sont reees.

Recepteur : une erreur dans la mesure de la poree du ecégur peut
@tre cause par une erreur d'horloge du ecepteur, un brtithermique,
la pecision du logiciel duea des vibrations oua la haute Hitude.

Figure 5.5: Les erreurs GPS [angley, 1997.

| La table FMEA du GPS :

A partir de cetteetude des principales erreurs de la posdn donree par

le GPS, nous pouvons etablir la table FMEA correspondante. N ne

prenons pas en compte les deux premeres erreurs, qui soates dans les
nouveaux GPS dierentielles, et la dernere erreur peut #re consiccee

comme l'erreur sur le moniteur, qui est le ecepteur GPS. Ce gdonne

la table FMEA repesente par le Tableau5.3.
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Type d'erreur | Monitoring Contexte d'apparition
(Type d'erreur ou monitoring)
lonosptere Mesurea double fequence - Faible angle dekvation
- Tempeétes solaires
- Proximie geomagretique
de lequateur ou des poles
Troposptere Moctle en fonction de la - Humidie
temperature, de la pression - Vapeur
et de I'angle dekvation du satellite
Multipath Detection d'obstacle par SW - Terrain urbain
ou capteur laser - Meeo (Monitoring)

Tableau 5.3. La table FMEA de la position donree par le GPS

| Le eseau Bayesien de la position par GPS :

Le eseau Bayesien pour levaluation de letat de sante de la position par
GPS peut étre obtenua partir de la table FMEA du GPS en utilisarn le
moctle propos. Le moctleevalue principalement le moiteur (le ecep-
teur GPS) et les 3 types d'erreurs, qui eux-mémes sont suitees par des
capteurs logiciels ou maeriels, ainsi que leurs conte)xda'apparition. Les
capteurs eux-mémes peuvent etre cefaillants et leursisas sont renfores
par les contextes d'apparition. Le eseau Bayesien pour’letat de sane
de la position par GPS est donre dans la Figur&.6. Le nud H_GPS
repesente la sortie du mocele et reete letat de sante du syseme. Le
nud U_GP S repesente letat 'inobservable”, qui est surveile par le e-
cepteur GPS (nud S_GPS). Le ecepteur peut étre cefaillant, et donc
il a un nud de sane ( H_.S_GPS). Les nuds contextes d'apparition
qui renforcent la abilie de letat de sane du capteur r ecepteur GPS
sont l'altitude et les vibrations. D'autre part, la sane de la position par
GPS est surveilee par les erreurs externes tels que le multipa l'io-
nosphere et la troposplere repesenes parU_multipath , U_ionosphere
et U_troposphere Leur monitoring avec des moctles, des applications
ou des capteurs sont repesenes par des n uds capteurs eted n uds
contexte d'apparition pour renforcer la abilie de ces maitorings.

2. Le cas de la consommationenergetique :
La surveillance de la consommation energetique est imptante dans le cas
d'une mission de navigation autonome. Nous proposons unee&xsion du mo-
ele gererigue en un mockle dynamique pour levaluation de la consommation
energetique, car elleevolue dynamiquement.
Nous supposons que la consommation energetique evolueutie manere li-
reaire dans le mode nominal (sans perturbation oueveneent interne/externe).
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UET roposphere

,,

Figure 5.6: Reseau Bayesien pour letat de sant de la position par GPS.

Lesewenements exerieurs tels que le vent peuvent augméer la consomma-
tion denergie, ainsi que toute autre application/compoant utiliees dans la
periode de temps. Le niveau dénergie est donre par un cdeur, qui peut étre
cefaillant. La croyance sur la abilie de ce capteur peutétre renforee par des
contextes d'apparition (la temperature, par exemple).

Le eseau Bayesien correspondant est un eseau dynamigusur deux temps
(2TBN). La partie intra-slice du mockle correspond au mode grerique,
et se construit de la m&éme manere que pour le GPS avec legaements
internes/externes comme types d'erreur. Les n uds '‘commaate” (C) repe-
sentent I'activation des applications/composants extems, et peuvent modi er
la consommation. La partie inter-slice du mockle repesde levolution du e-
seau entre deux temps (slice 0O, slice 1). Letat de lenerg (nud U_Energy)
alinstant t 1 estleea letat de lenergiea l'instant ta travers des n uds
observables €\enements externes et applications) quioali ent letat de lener-
giea l'instant t. Le eseau Bayesien pour letat de sane de la consommatn
energetique est donree dans la Figures.7.
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SLICE 0 ] SLICE 1

Figure 5.7: Reseau Bayesien pour letat de sane de lenergie.

5.2.4 Atelier logiciel pour le cas particulier de la FMEA

Ici, nous exposons l'adaptation de notre atelier logiciel ce cas particulier de
eseaux Bayesiens gerees automatiquementa partir d'une analyse de type FMEA.
Cette adaptation permet un traitement plus rapide de l'atékr par rapport aux

patterns eguliers du mockle geree.
Nous abordons les points suivants de l'atelier :

1. Speci cation du eseau Bayesien :
La speci cation du eseau Bayesien se fait directementa partir de la table
FMEA et des tables de probabilies (ce nies par apprentissage ou par simula-
tion), que ce soit pour le cas statique ou dynamique.
La gereration automatique d'un eseau Bayesiena partir de ces informations
est inegee a l'outil pour faciliter la construction da ns le cas du monitoring

de letat de sane d'un syseme.
Cette gereration cepend des informations suivantes, ecupeees de la table
FMEA :
| le nombre de contextes d'apparition du moniteur (n) (ou pour chaque
moniteur),
| le nombre de types d'erreur (p),
| le nombre de contextes d'apparition pour chaque type d'errair (q),
| le nombre de contextes d'apparition pour le moniteur de chaue type
d'erreur (r).
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- Le cas statique :

La gereration du eseau Bayesien pour le cas statique séait comme suit :

(&) ceer le nud repesentant letat de sane du syse me (H_U) et le nud
repesentant letat inobservable du syseme (), Is du nud etat de
sane,

(b) ceer un sous-eseau Bayesien du moniteur : contendrle n ud qui re-
pesente le moniteur du syseme §_U), Is du nud ( U), le nudetat
de sante de ce moniteur H_S), parent du nud moniteur, et tous les
n uds contextes d'apparition de letat de sane du moniteur ( A_Hg, ...
A_H,), des Is du n udetat de sane,

(c) ceer des sous-eseaux Bayesiens pour chaque typeedteur : contenant
le n ud inobservable du type d'erreur (U_E;), Isdu nud ( U), le sous-
eseau Bayesien du moniteur du type d'erreur (comme dans b)et les
n uds contextes d'apparition des types d 'erreur, Is de U_E;,

(d) specier lesetats et les tables de probabilies pourchaque n ud comme
suit :
| Dans notre cas, deuxetats pour chaque n ud gtat bon ou ma uvais,
etat pesent ou absent, etat sugerieur au seuil ou inerieur au seulil,
etc.).

| La majorie des tables de probabilies peuventegalement étre gereees
automatiquement. Pour les noeudb_E les aux types d'erreur, pour
le noeudU principal et pour les noeudsS, les valeurs sont »esa 0
ou 1, si l'information causea e et est con rnee, eta 0,5 g l'informa-
tion est neutre. Pour les noeud$1, les probabilies repesentent les
valeurs a priori pour un bonetat de sane et peuvent &tre mitialement
a 0,5. Uniguement pour les noeud#\, les probabilies repesentent
I'in uence du contexte d'apparition sur la pecision du cageur asso-
ce. Ces valeurs peuvent etre ce nies par expertise, ougr simulation
en appliqguant des algorithmes d'apprentissage (algorithmeMg par
exemple).
- Le cas dynamique (2TBN) :
La gereration du eseau Bayesien pour le cas dynamiqueesfait comme suit,
en gereralisant l'algorithme du cas statique :
(a) cererer le sous-eseau Bayesien pour le SLICEO, come pour la cas sta-
tique,
(b) dupliquer ce sous-eseaux Bayesien pour le SLICE1, encluant :
| I'ajouta tous les n uds moniteurs (  S) des types d'erreur du SLICE1
comme parent le nud U du SLICEDO,

| la modi cation des tables de probabilies des n uds moniteu rs (S),

qui cependent dans ce SLICE des nudsU_E; et H_S; ainsi que du
nud U_E; du SLICEO.
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2. Compilation en AC :

Par rapporta la egularie du eseau Bayesien, la ce ation de I'AC peut se
faire d'une manere plus simple et plus rapide, en se basastir les proprees
du BN statique ou dynamique sous-jacent.

De plus lincependance entre les sous-eseaux des type&meur permet la
construction modulaire et herarchique. La greration de I'AC peut etre ex-
pligiee a partir du eseau Bayesien extrait de la table FMEA et des tables
de probabilies. Ce dernier point peut &tre ineressantpour une gereration en
ligne des eseaux detat de sant selon le besoin.

- Le cas statique :

La construction de I'AC se base sur les relations entre les nds parent et
les nuds Is. S'il y a une incependance entre les sous-esaux des Is, les
sous-AC des Is sont incependants entre eux et puis releau parent.

Dans notre mockle, tous les sous-eseaux Bayesiens degpes d'erreurs sont
incependants entre eux et du sous-eseau du moniteur. EDlUS ces sous-eseaux
sont les avec le reste du eseau par le n ud inobservablel) du syseme. Cela
permet de construire I'AC d'une manere herarchique, malulaire et paraltle.
La construction de I'AC se fait comme suit :

(a) cererer les subAC1 du sous-eseau du moniteur : le noone de subAC1
epend du nombre detats de U, pour la construction de I'AC global et
parce que le sous-eseau est rele dJ. Si le nombre déetats de U, par
exemple estegalea 2 (p,u;), nous aurons un subAC1 prenant en compte
les paranetres deS_Ujug et un deuxeme pour S_Ujuy,

(b) pour tous les types d'erreurU_E; : ererer les subAC2i pour tout les
sous-eseaux des erreurs, al le nombre de subAGZkpend aussi du
nombre detats de U,

(c) ererer I'AC complet, avec subAC ,lenud U etlenud H.
Exemple de construction de I'AC pour les caraceristiquede la table FMEA
suivants :

| 2 types d'erreur,

| 1 contexte d'apparition pour le moniteur et pour les types d'erreurs,

| chaque n ud possede deuxetats (exemple A(ap;a;)).

La Figure 5.8 repesente cet exemple.
Lesetapes de construction :

(a) Les subAC1 du moniteur : construire les subAC1 du moniteurqur tous
lesetats de U (exempleU(ug; u,), cf Figure 5.9).

(b) Les subAC2 d'un type d'erreur : construire les subAC2 dehaque type
d'erreur pour tous lesetats deU (exempleU(uo; u;), cf Figure 5.10.
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I\/Ionltorlng

Type d'erreur 2

Figure 5.8: Reseau Bayesien de I'exemple de la construction de I'AC.

SubAC1 (H_S; S_Ujug; A_H)

/ \
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Figure 5.9: Le sous-eseau Bayesien du moniteur et le SUbAC1 correspadant pour le cas
S,UjUO.
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Figure 5.10: Le sous-eseau Bayesien d'un type d'erreur et le SUbAC2 caespondant pour
le casU_Ejug.

(c) I'AC complet : construire I'AC global incluant les SubACL et les SuUbAC2
(cf. Figure 5.17).

- Le cas dynamique :

La nmethode peut etre gereralise au cas dynamique, all'algorithme est plus
complexe par rapporta la relation entre les deux SLICE.

Vu les cependances entre les n uds moniteurs et le nudU du SLICEO, a
U est le parent des n uds moniteurs des types d'erreur, la cotrsiction se fait
de manere herarchique et modulaire comme suit :

(a) construire le SUbAC (comme pour le cas statique) pour le 8LEO en
incluant :

| les SUbAC1 des types d'erreur du SLICE1 de la m&me maneregue
les types d'erreur du SLICEO,

| comme les n uds capteur sont des Is du nud U du SLICEL, faire
les SUbAC1 pour chaqueetat du nud U.

(b) construire 'AC complet (comme pour le cas statique) paules parties
restantes.
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Sous-RB Moniteurs

+
. / \*
h,uo h,Uo + + h,ul h,Ul

N, N,
N AN NI

ug Uojh_ug Xl XZ X3 uy uijh_ug X4 XS X6 X7 X8 Xg uijhus  up Xlo Xll X12 upjh_us up

X1 =X12 = SUbAC1(H_S;S_Ujug; A_H), X*=X%= SubAC1(H_S;S_Ujui;A_H),
X2 =X11 = SUbAC2(U_E1jug; A_E1;S_E1;H_E1;A_H_Ey),

X3 =X10 = SUbAC2(U_Esjug; A_E>;S_Ex;H_Eo; A_H _E»),

X5 =X8 = SUbAC2(U_Ejus;A_E1;S_Eq;H_Ef;A_H_Ey),

X6 =X7 = SubAC2(U_Ejjuy;A_E»;S_Eo;H_Eo;A_H _E>»).

Figure 5.11: L'AC complet de I'exemple.

3. Optimisations :
Dans ce type de eseaux :

| les nuds observables sont les nuds S,
| les nuds non observables sontles nuds H et U,

| les nuds qui peuvent étre soit observables soit non obsewrables, selon la
disponibilie de l'information, sont les nuds A.
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Donc les optimisations, proposes dans le chapitre pedent, peuvent étre
appliges surlesnuds S, H et U.

4. Cereration du code C pour la synttese de haut niveau :

Le code C de la compilation AC pour ce type de eseau peut etgereralie
comme suit (cas statique) :

Algorithme 5 : Code C de I'AC geree par FMEA
Entee: Indicateurs devidence et tables de probabilies
pour chaqueetatsdunud U faire
Calculer SUbAC2 pour tous lesetatsU_E; (f _U; )
n pour
Multiplier tous les f _U; 5 par les valeurs de la table de probabilie d&J relatives
as (1
pour toutetat sdunud U faire
Calculer SuUbAC1 pour le moniteur { _Us) avec les nouveaux paranetres
obtenus par (1)
n pour
Calculer la probabilie de letat de sante du syseme P(H_Uje)
Sortie: Health probability of the system

L'algorithme peutegalement étre gereralie au cas dyamique.

Une fois le code C ¢eree, les directives de syntlese utili®s pour ce type
de eseau, pour l'organisation de la memoire de donreest da gestion des
ressources et des performances, sont les suivants :

(a) Stockage interne utilisant des blocs BRAM pour les tablesedprobabi-
lies. Nous optons pour cette repesentation, car le taux € misea jour
des tables de probabilies est faible et peut étre consige statique au
cours d'un senario de mission. Les indicateurs devidee (valeurs boo-
bennes) sont misa jour pour chaque calcula la vitesse daapteur. Pour
minimiser le temps et optimiser les ressources, ils sont cagres par 32
et envoyes via un busAXI _lite ou le contréleur AXI _-BRAM , selon la
taille du eseau. Le esultat du calcul (letat de sank ) est envoye via le bus
AXI _lite. Si de nombreux esultats doivent étre envoyes en mémestnps,
nous pouvons utiliser des blocs BRAM avec le controleéX| -BRAM .

(b) Aces paralkle aux tables de probabilies depuis lesblocs BRAM pour
un calcul paralkle, avec la directiveARRAY _PARTITION . Les indica-
teurs devidence sont concakres en mots de 32 bits avard'étre envoyes
a I'lP. Une fois recus, ils sont &paes en valeurs bookanes et stocles
epaement dans les registres FF (Flip Flop). Si nous avanbesoin d'un
grand nombre d'indicateurs devidence, nous pouvons utilisée partition-
nement sur la eception des indicateurs devidence conegees.
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(c) Directives pour l'optimisation des ressources et/ou geperformances. Tel
que Unroll et Pipeline pour minimiser le temps recessaire pour sparer
les indicateurs devidence et explorer les dierentes banches de I'AC en
méme temps dans dierentes boucles. Ainsinline et Limit allocation
resourcepour pouvoir partager les ressources et contréler le nomh&al-
locations des operations.

5.3 Mod ele de d ecision par diagramme d'in-
fluence pour la mission d'un v ehicule

Dans une mission, lesetats de sane des composants/apgditions serventa ali-
menter le eseau de cecision a n de pouvoir choisir des aicins de recouvrement dans
le cas d'une cefaillance. Comme pour les mockles de letale sank, nous proposons
un mockle gererique, base sur les diagrammes d'in uene, pour la prise de decision
lors d'un s@nario de mission, en se basant sur les inforn@ais desetats de sane et
des dierentes actions de recouvrement possibles.

5.3.1 Moakle grerique pour la daecision et des senarios de
cefaillance

Le moctle gererique pour la prise de decision lors d'un @€nario d'une mission
est ¢k ni comme suit :
| Les nuds chance : sont les nuds H_U des composants/ applications du
s@&nario de la mission,
| Le nud action : comprend les dierentes actions de recouv rement pour le
senario de mission dans le cas d'une cefaillance,
| La table d'utilie : repesente les dierents scores po ur chaqgue action lors des
dierents senarios de cefaillance.
La Figure 5.12repesente le mockle gererique pour la cecision pour és senarios de
cefaillance.

5.3.2 Exemple de cecision lors d'une mission de drone

Nous pesentons un s@nario complet d'une mission de dromwec dierents se-
narios de cefaillance et actions de recouvrement (save (natck Joe Tridgell, 2014)
pour montrer l'inegration d'une missiona notre mockle detat de sane et de ceci-
sion. Puis, nous illustrons la cecision par diagrammes diiuence sur un senario de
cefaillance.

1. La mission \save Outback Joe": la mission consistea chdrer,a l'aide d'un
drone, une personne \etu d'un gilet jaune eta la sauver pala suite.
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Figure 5.12: Mockle grerique pour la prise de cecision lors d'une mission.

Cette mission contient lesetapes suivantes :
| Decollage ( Eo).
| Se diriger vers la zone de recherche (en suivant une trajecire connue)
(E1).
| Patrouille : chercher la personne au gilet jaune avec des gbrithmes de
traitement d'image pour detecter des objets E»).
| Identi cation : voir si I'objet cetece corresponda la  recherche Ej).
| Atterrissage : lorsque la personne est trouve oua la n de la mission
(Ea4).
Au cours de ces dierentesetapes de la mission, des senas de cefaillance
peuvent apparatre tels que :

| Une cefaillance sur le GPS (H_FSgps) ou la batterie (H_F Sgatterie ) @
n'importe quel moment peut causer une perte du drone ou un cfa

| Une perturbation netorologique ( H_F Sy &) tel que le vent, les nuages,
la pluie peuvent causer des cefaillances maerielles ebdicielles.

| Des obstacles (H _F Sopstacie) tels que les oiseaux ou d'autres drones peuvent
causer des cefaillances maerielles ou un crash.

A partir de ces s@narios des actions de recouvrement peuvétre ereees
tels que :

| Changement de mode de localisation @) si le GPS ne fonctionne plus.

| Atterrissage d'urgence ( A) dans le cas d'une batterie insu sante ou en-
dommagee.

| Stand-by ( A3) ou changement de trajectoire A,) dans le cas d'un obs-
tacle.

| Stand-by ou diminution de la vitesse (As) dans le cas d'une perturbation
nmeteorologique, etc.
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La Figure 5.13esume cette mission.

Figure 5.13: Machineaetat de la mission \save Outback Joe".

L'inegration de cette missiona notre mockle se fait comme suit :

| Pour chaqueetape de la mission, e nir les eseaux Bayesiens déetat de
sane et de la cecision pour chaque composant maeriel owbiciel utilise,
a partir de la table FMEA du composant.

| Denir pour chaque etape de la mission, les actions de recouvrement
possibles selon les s@narios de cefaillance utilies.

| De nir la table d'utilie pour les decisions inegran  t les se@narios de k-
faillance et les actions, qui repesente le score de chagaetion selon les
dierentsetats des s@narios de cefaillance.

L'interaction entre la mission et notre mocktle est esune dans la Figure5.14

. Pour illustrer la cecision, nous prenons un senario deefaillance du GPS et de

la batterie avec comme actions de recouvrement, un changeinde nmethode
de localisation ou un atterrissage d'urgence. Par consgot, nous avons deux
eseaux Bayesiens pour letat de sane (la localisation GPS et la consommation
denergie) et 3 actions. Le mockle de cecision peut donette repesent par
un diagramme d'in uence, reliant les deux eseaux Bayes®ns et les actions de
recouvrement par une table d'utilie (cf. Figure 5.15. Cette table donne un
score pour chaque action de recouvrement par rapport auxdtade sane de
la localisation par GPS et de la consommationenergtique

La table d'utilie peut etre ce nie par un expert,evalu ant les risques de chaque

action selon les cas. Le choix de l'action de recouvrement llug ackquate est
donree en calculant la fonction d'utilie (U;) pour chaque action.



5.3. Mockle de cecision par diagramme d'in uence pour la mgsion d'un \ehicule

97
Figure 5.14: L'interaction entre la mission \save Outback Joe" et notre moctle.
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Figure 5.15: Reseau de decision pour un exemple de mission.

Pour calculer la fonction d'utilie, nous avons besoin ded probabilie de la
sane du GPS et de lenergie. La fonction d'utilie de chaque action estegalea
la somme des produits de I'action avec la probabilie acagate de letat de sane
du GPS et de lenergie. L'action de recouvrement est |'aabin qui maximise la
fonction d'utilie.



Chapitre 5. Approche Bayesienne pour letat de sane et la dcision lors d'une
98 mission d'un \ehicule autonome

Pour I'exemple de la Figure5.15:

Action de recouvrement= Max(U_frs; U_fy; U_fay)

a chaque U_f(k = fRS; ML; AU g) estegalea :

X X
U_fy = U(A = kKiHeps = i;HEenergie =J) P(Heps = i) P(Henergie =j)
i
(i = fBon;Mauvaisg et j = fBon;Mauvais Q)

Dans cet exemple, si nous prenons les probabilies des detets de sane des
senarios de cefaillance et la table d'utilie de la Figue 5.15 U_fygr = 72,

Ufg =20 and U_fy =8 Ce qui signie gqu'il n'y a riena signaler dans ce
cas.

Validation du moatle de ktat de sank et de la acision

La Figure 5.16 montre un exemple d'execution pour la validation du moceledu
monitoring et de la cecision avec le eseau du GPS et de lgergie et les dierentes
actions de recouvrement.

La Figure 5.16 (a) montre l'inerét des n uds contextes d'apparition. Pour cela,
nous avons dans un premier temps calcuk la probabilie dietat de sane du sys-
eme sans avoir d'observation sur les contextes d'appairin, et puis en consicerant
des observations sur ces n uds. Par exemple,a partir du tes t= 0 jusqua t= 4,
nous n'observons aucun probeme dans le eseau du GPS, leopabilie de la sane
du syseme est de 0,835 sans les contextes d'apparition pulle passea 0,915 avec
les observations des contextes d'apparition. A l'instantt 4, nous supposons un pro-
beme dans le eseau du GPS. Sans observation sur les n ud®ntextes d'apparition,
la probabilie de la sane du syseme estegalea 0,365 nais en rajoutant les observa-
tions sur les contextes d'apparition, la probabilie dimnhuea 0,143. Cela signi e que
les n uds contextes d'apparition aidenta renforcer les iformations donrees par les
capteurs.

La Figure 5.16 (b) montre le monitoring de la consommation denergie dans un
cas nominal. Avec des observations sur les capteurs et lestertes d'apparition, la
consommation denergie est dans unetat "bon' mais diminel avec le temps parce
gue le eseau Bayesien assoceevolue dynamiquement.

La Figure 5.16 (c) montre levolution de la prise de cecision dans le temp en
fonction des probabilies de letat de sane du eseau du GPS et de la consommation
denergie. Du temps t= Oa t= 4, le maximum des fonctions d'utilie est obtenue pour
I'action ‘riena signaler', ce qui reete le cas\pas de prdobme dans la mission”. Au
temps t = 4, le maximum des fonctions d'utilie est obtenue ur I'action “changer
nmethode de localisation’, ce qui reete \un probeme dans la mission”, c'esta-dire
gue le s@nario de cefaillance du GPS est ceteck.
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Figure 5.16: Validation du mockle sur la mission de navigation [Zermani et al., 20174.

5.3.3 Atelier logiciel pour le cas particulier de la dcision
de mission

Ici, nous exposons l'adaptation de notre atelier logicieluacas particulier de
eseaux de ckcision gerees automatiquement a partir des eseaux Bayesiens de
letat de sank et des actions de recouvrement.

Nous abordons les points suivants de l'atelier :

1. Gereration du eseau de dcecision :

La gereration du diagramme d'in uence en (.net) peut se fare automatique-
menta partir des eseaux Bayesiens, des actions de recerement et de la table
d'utilie.

2. CGereration du code C pour la synttese de haut niveau : Leode C du calcul

de la fonction d'utilie pour les actions de recouvrement dns un eseau de
cecision d'un s@nario de mission peut &tre gereraless comme sulit :
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Algorithme 6 : Prise de cecision lors d'un s@nario de mission
Entee: Etats de sane HM 4, ..., HM,, Actions A4, ..., A, et table d'utilie U
pour tout etat i; de HM , faire

pour tout etat i, deHM, faire
pour tout action A¢ faire
/I Calculer la fonction d'utilie pour chaque action

U a, = Ua +tUAGCHM 1= i 25HM = i) P(HM1=1i1) i P(HMy, =ip)
n pour
n pour
n pour
Sortie: Maximum de U; _Ay

Une fois le code C geree, nous appliquons les directives dgnthese, expliquees
dans le chapitre peedent, pour la repesentation des dnrees, I'organisation de la
memoire des donrees et la gestion des ressources et dedqremances.

5.4 Synth ese et conclusion

Dans ce chapitre, nous avons aborce les contributions apgesa la gestion de
letat de sane des composants/ applications eta la prie de cecision lors de senarios
de mission des sysemes autonomes et adaptatifs. Nous av@ngpos un mocktle de
eseau Bayesien gererique (statique et dynamique) poule monitoring en se basant
sur une analyse de cefaillance. Nous avons compke cetdude par la proposition
d'un eseau de cecision, avec des diagrammes d'in uenc@renant en compte les
etats de sane donre par le monitoring, des actions de remvrement et une table
d'utilie. Nous avons aussi monte I'adaptation de I'atelier logiciel, propos dans le
chapitre peedent,a ce cas detude.

Cette deuxeme contribution a aboutia des publications &ns un journal et deux
conkrences internationales4ermani et al, 2017 2016 20174, avec une mise en

uvre qui sera cetailee dans le chapitre suivant al nous exposons des experimen-
tations sur notre plateforme cible, la Zedboard de Xilinx (S© hybrid), dans le but
de valider nos approches.
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6.1 Introduction

Nous pesentons dans ce chapitre nos dierentes experimgations sur un SoC
hybride incorporant un processeur ARM pour lI'impementaton SW et une partie
FPGA pour l'impkmentation HW [ Crockett et al.,, 2014. Le but est de valider
notre outil, cetaile dans le Chapitre 4, et devaluer les ressources, les performances,
et la consommationenergetique selon les dierents créres, cies dans les chapitres
peedents. Notre plateforme cible est la carte ZedBoard @ Xilinx [Zed], incorpo-
rant un processeur Zynq hybride. Comme le montre la Figu 1, l'architecture est
construite autour du processeur ARM Cortex-A9 (processeur Ay PS). Le pro-
cesseur communique avec des acekrateurs HW cedes, pemenes dans la partie
FPGA, en utilisant la logique programmable via des bus AXI (Advaced eXtensible
Interface).

Figure 6.1: L'architecture hybride du processeur Zynq pour le ceploienent SoC [Crockett
et al., 2014.

Dans ce chapitre, nous commercons par expliquer le contextle nos experi-
mentations. Nous donnons par la suite quelques esultats sl@xperimentations de
I'atelier logiciel pour des exemples d'illustration et degseaux Bayesiens virtuels.
Nous exposons, aussi, dierents esultats concernant ljaproche etat de sante a
partir de I'analyse FMEA et cecision”. Et nalement, nous concluons ce chapitre.
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6.2 Contexte des exp erimentations

Apes la cereration du code C, utilisant la partie Hors-ligne de notre atelier
logiciel, nous nous basons sur I'outil Vivado de Xilinx pourithpementation sur la
ZedBoard. 3etapes indispensables pour une execution sla carte sont :

1. La syntlese de haut niveau et la gereration du RTL :
Nous utilisons I'outil Vivado HLS, non seulement pour la pepaation des in-
terfaces et les dierentes directives (Chapitred), mais aussi pour la syntrese et
la gereration du RTL. Vivado HLS nous donne une estimation dda latence et
des ressources utilisees en DSP, LUT et FF. Pour la Zedboaré,nombre total
de DSP estegala 220, le nombre de LUT et de FF est de 53200 etG4DO,
respectivement.

2. La cereration du bitstream :
Une fois le RTL geree, nous utilisons Vivado pour inegrer I'lP HLS a I'ar-
chitecture ainsi que les dierents Blocs HW recessaires po l'interface et la
communication entre le CPU et I'lP. Dans notre cas, il s'agitles blocs BRAM,
des controleurs BRAM, des DMA, et d'un Timer dans le but de congrer les
temps SW et HW. Apes la validation de l'architecture, le bitstrean est ge-
ree et nous pouvonsevaluer les ressources utilieesneBRAM, DSP, LUT et
FF ainsi que la puissance (qui hous permettra de calculer lansmmmation
energetique).

3. BExecution sur la ZedBoard :
Une fois le bitstream geree et expore, nous utilisons Xilinx SDK pour tester
et executer le SW et le HW de nos approches et pour calculer lesrfsemances
de chacune pour obtenir I'acekration ainsi que la consomationenergetique.
La consommationenergetique est calcuee par I'Equatia 6.1

Temps Cyles

6.1
FréquenceHorloge’ 6.1)

Consommationenergetique = P uissance

a1 FréguenceHorloge = 100Mhz.

6.3 Evaluation des approches propos eesetr e-
sultats

Dans cette section, nous exposons nos experimentations esultats en deux
parties :

1. Les esultats concernant notre atelier logiciel :
Pour cela nous commercons par 3 exemples d'illustration, pies de letude
de Schumann$chumann et al, 2011. Nous montronsa travers ces 3 exemples
les points suivants :
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| la comparaison entre l'inerence par AC et par arbre de jonction pour
con rmer le choix de notre algorithme,

| les gains des optimisations proposes,

| la comparaison entre la methode de cecomposition de Schmann et notre
cecomposition, sous contraintes de ressource et de perfance,

| la comparaison entre une repesentation de donrees en wvigule xe et en
ottant,

| les impementations SW/HW sur la ZedBoard et les acekra tions obte-
nues.

Puis nous gereralisons a un eseau Bayesien virtuel, © nous evaluons par
rapporta la taille du eseau Bayesien certains points des exemples peedents.
2. Les esultats du cas particulier des FMEA et de la decigin dans un s@nario
de mission :
Comme pour la partie peedente, nous commercons par 2 erples de se-
narios de cefaillance (le GPS et lenergie) et la cecisio dans un senario de
mission de navigation. Nous montronsa travers ces exemples limpkmenta-
tions HW/SW sur la Zedboard enevaluant les ressources, lesi@mances et
les consommationsenergetiques, et en appliquant des dictives pour une adap-
tation selon les besoins. Puis nous gereralisonsa desseaux Bayesiens FMEA
et des eseaux de cecision gereriques al hous abordones points suivants :
| les esultats des impementations SW/HW en variant le nombr e de types
d'erreur du eseau Bayesien,

| les dierentes stratgies d'impementation avec une v ariation du nombre
de eseaux Bayesiens de type FMEA,

| le choix d'impementations SW/HW selon le nombre d'actions et d e e-
seaux Bayesiens d'un eseau de cecision.

6.3.1 PResultats pour la validation de I'atelier logiciel

Les 3 exemples d'illustration sont repesenes dans la Bure 6.2 Ces eseaux
Bayesiens sont inspies de letude de Schumann pour le dgnostic d'un syseme de
drone ai :

| Le premier (Figure 6.2-a) repesente un monitoring d'une ogeration décriture
dans un chier. Le eseau se compose d'un n ud commande extee decriture
(nud C), et d'un nud capteur logique (noeud S) indiquant si le chier est
plein ou s'il ya su samment d'espace pourecrire.

| Le deuxeme (Figure 6.2-b) repesente un monitoring d'un tangage vers le haut
ou vers le bas. Le eseau se compose d'un n ud commande exterde tangage
vers le haut (nud C1) ou vers le bas (nud C2), et d'un nud capteur
maeriel\acekronetre” (nud  S) indiquant une accekration si 'UAV est en
tangage vers le haut et un ralentissement si le tangage ests/iée bas.
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| Le troiseme (Figure 6.2-c) repesente un monitoring du calcul de l'altitude. Le
eseau se compose d'un nud commande externe de calcul d'@lide (nud
C), et de trois nuds capteur maeriel (nud S1, nud S2 et nud S3)
indiquant l'altitude. En plus des nuds cies, a chaque r eseau Bayesien est
assoce un nudetat interne du syseme (nud U), et deux n udsetat de
sane H (un pour le syseme et un pour le capteur).

Figure 6.2: Les exemples d'illustration.

1. L'inerence JT vs l'inkrence AC :
Nous commercons par une etude comparative entre l'inemece avec l'algo-
rithme arbre de jonction (JT), disponible sous Matlab, et l'algrithme AC,
gue nous avons propo%. Nous utilisons l'algorithme JT parague c'est un al-
gorithme classique connu. Le Tablea@.1repesente le temps de calcul avec les
deux algorithmes ainsi que les acekrations AC obtenuedlous pouvons ob-
server que les acekrations AC varient entre 2 et 3 pour €3 applications. La
meilleure acekration est obtenue avec I'Application 1,wo0le nombre de n uds
est plus petit et les cependances entre les n uds sont moinsomplexes, et par
conequence les tailles des tables de probabilies soniup petites.

Reseau Bayesien| Temps JT | Temps AC | Aceekration
(ms) (ms)

Application 1 3.5 11 3.18

Application 2 5.9 2.1 2.81

Application 3 9.1 3.5 2.60

Tableau 6.1: Algorithme JT vs algorithme AC.

Notons que :
temps JT

Acekration = ———
cebration temps AC 6.2)
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Analyse et syntlese

Ces esultats montrent que l'algorithme AC est plus e caceque l'algorithme
JT. Ce esultat n'est pas vraiment nouveau (voir Lian et al., 2011) mais il
met l'accent sur le gain obtenu avec l'algorithme. La varian de |'acekration
epend principalement du nombre de n uds, des cependanceentre les n uds
et de la taille des tables de probabilies.

2. Les optimisations :

Les Figures6.3 et 6.4 pesentent les esultats obtenus en appliquant les op-
timisations proposes lors de la connaissance des n uds s#rvables et non
observables. Dans ces applications les n uds observablemsles nuds S et
C (leurs sonta (1;0) ou (0;1)), et les n uds non observables sont les n uds
H et U (leurs sonta (1;1)). Prenons par exemple I'Application 1, I'AC sans
optimisations contient 5 niveaux de n uds (+), et chaque nu d (+) contient

2 nuds (*) avec 3 paranetres. En supprimant les calculs redodants, nous
trouvons 44 multiplications et 13 additions dans I'AC. En uilisant les opti-
misations, nous commercons par supprimer les branchesPuis on supprime
la branche gauche ou droite du nud C (niveau 3 de I'AC) et du nud S
(niveau 5), car une des branches estegalea 0. Par conssence, le nombre de
multiplications est eduita 12 et le nombre d'additions a 5.

Figure 6.3: Les optimisations sur le Figure 6.4: Les optimisations sur le
nombre de multiplications. nombre d'additions.

Analyse et syntlese

Ces esultats montrent l'inerét des optimisations quenous avons propo< lors
de la connaissance des noeuds observables et des noeudslmeer@bles. Cela
permet de simpli er le graphe, et par conequent, de edue le nombre d'ope-
rations, c'esta-dire les additions (ADD) et les multiplications (MULT).
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Decomposition Schumann vs notre cecomposition :

Avant de donner les esultats de la comparaison avec la ceogosition de Schu-
mann, nous donnons un esultat avec notre approche entre abe propositions
d'impementation possibles :

| Proposition 1 : trois acekrateurs HLS incependants.

| Proposition 2 : un acekrateur HLS adaptatif pour gerer les trois appli-
cations.

La Figure 6.5 repesente la surface occupee sur le FPGA et le Tablea6.2
esume la latence, pour les trois exemples avec les deux positions, pour un
paralelisme maximal. Nous pouvons voir que la Proposition itilise plus de
ressource et donc moins de latence. Nous expliquons cela mafdit que les
3 applications sont incependantes et que chacune utiliseed ressources sur le
FPGA. La Proposition 2 donne une solution qui utilise moins deessources
FPGA et ore de bonnes performances. La latence de chacune ekinc la
latence de l'application la plus complexe (ici Application 2t la latence globale
des 3 applicationsa 330 cycles, ce qui peut &tre expliggar le pipeline (cetaile
plus tard). En fonction des besoins de la mission, nous pouwghoisir de
charger la Proposition 1 ou 2 avec les schemas de recon gticen appropres
(recon guration partielle ou totale). Pour la comparaisonqui suit, nous avons
pris la Proposition 2.

Latence

(cycleg
wose | Proposition 1 | Application 1 272
e Application 2 306
Application 3 280
Proposition 2 | All applications | 333

App2 3 Apps (prop 1) Tableau 6.2: La latence pour les deux
Appl App3 3 Apps (prop 2) .. - .
propositions d'impementation.
Figure 6.5: Les ressources utilises pour
les deux propositions d'impementation.

Nous comparons la cecomposition de Schumann, base sur dascs gere-
riques, et notre cccomposition des blocs cedes (BEO, BE). Nous comparons
les deux nmethodes sous contraintes de temps puis sous caittes de res-
sources. Nous evaluons sous contraintes de temps, la sugamccugee sur le
FPGA par chaque nethode pour une méme latence. Ensuite, nsavaluons
sous contraintes de ressource, la latence pour la méme socef disponible.
Nous consicerons d'abord les mockles sous contraintes degdnce et nous com-
parons les ressources esultantes apes la synthese (gese sous contraintes
de temps). Nous entendons par syntltese sous contraintes derips que pour
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la méme latence nous evaluons la surface occupee sur le GR. Dans une
deuxeme etape, nous prenons la nethode de Schumann et laethode avec
des blocsekmentaires et comparons la latence pour le casles contraintes
sont sur les ressources du FPGA (synthese sous contrainstemps). Par syn-
these sous contraintes de ressource, on entend levaluah de la zone occupee
sur le FPGA pour la méme latence.

La Figure 6.6 pesente les esultats de comparaison de la syntlese seaontraintes
de temps. Pour une latence de 80 cycles, notre approche,éasr leBE (Bloc
Ebmentaire), utilise moins de ressources que la repesition de Schumann,
car les blocs de Schumann sont gereriques et contiennenlup de ressources,
inutilisables selon le cas.

La Figure 6.7 pesente les esultats de la synthese sous contraintes dessource.
Nous varions le nombre de LUTs etevaluons la latence obtenu. N® pouvons
Voir que notre approche produit de meilleurs esultats enegrmes de latence.
Avec une petite surface, I'exploitation du paralelisme rést pas signi cative
avec les blocs de Schumann et donc le calcul prend plus de temmais il
I'est dans notre approche car nos blocs sont plus petits. Rlla surface dispo-
nible augmente, plus le paralelisme est exploie et par@nsquence la latence
diminue, jusqua un maximum de paralelismea 17%.

Figure 6.6: Decomposition Schumann vs Figure 6.7: Decomposition Schumann vs
notre decomposition sous contraintes de notre decomposition sous contraintes de
temps. ressource.

Analyse et syntlese

Ces esultats montrent que notre solution avec des bloceenentaires (BE)
cedes o re une meilleure latence avec moins de ressouseCela revienta la
taille des BE qui est plus petite et donc nous pouvons utigs un grand nombre
en paralkle, contrairement aux blocs de Schumann qui sogereriques et par
conequence, ils utilisent plus de ressources.
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4. La repesentation des donrees :

Dans les exgerimentations peedentes, les donrees sbrepesenees en ot-
tant. Dans les eseaux Bayesiens, les valeurs des tablee grobabilies et les
valeurs intermediaires sont des probabilies inerieues ouegalesal. Donc, il
est possible d'utiliser une repesentation en virgule xeavecl bit pour la par-
tie entere et dierentes longueurs, selon la pecisionsouhaitee, pour la partie
fractionnaire. Nous comparons les ressources, les perfonges et les variations
de pecision pour choisir la longueur la plus appropree.

En se basant sur les egles de l'arithnetique des intervids sur la multiplication
et I'addition, on peut & nir la valeur de l'intervalle du resultat en utilisant
I'enchamement des BE.

Soit x et y les entees pour une addition ou une multiplication et assaansa
chacune d'elles un intervalle :

Dy = [Xmin ; Xmax ]; Dy = [Ymin ; Ymax]

Les esultats des operations d'addition ou de multiplicdion varient en consi-
cerant les intervalles suivants :

DX+y = [Xmin + ymin s Xmax t Ymax];

Dx y = [ min (Xmin ymin 3 Xmin ymax 3 Xmax ymin 3 Xmax ymax);
max(xmin Ymin s Xmin Ymax s Xmax Ymin s Xmax Ymax )]

Si I'on prend n comme la longueur de la partie fractionnaire, l'intervalle de la
marge d'erreur €) des entees esD. = [0; 2 "]. Par exemple, en appliquant ces
egles sur un BE1 (2 multiplications et une addition),Dgg 1 =[0;3 2 "*1]. La
marge d'erreur d'un AC cepend du nombre d'operations suré chemin le plus
long, qui cepend lui-méme de la profondeur de I'AC. Par caaquence, I'erreur
assoceea une impementation maerielle de I'AC est e nie par I'expression :
(2° 1) 2 "2 (P est la profondeur du circuit arithmretique par rapport aux
nuds (+) et n estla longueur de la partie fractionnaire).

Nos esultats sont esunes dans le Tableal6.3 et la Figure 6.8. Les ressources
et la latence sont donrees pour les 3 applications avec ladposition 1, et la
marge d'erreur est cetailee pour chacune d'entre elles.

Le Tableau 6.3 montre que le nombre de ressources utilisees avec la repese
tation en virgule xe est plus faible que dans le cas d'une resentation en
virgule ottante. La latence et le nombre de DSP diminuent ercontinu jusqua
18 bits, puis stagnent (18 est la taille d'une entee d'un DB).
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| | ottant | xe (1,32) | xe (1,24) | xe (1,18) | xe (1,12 |
Latence 74 78 48 24 24
DSPs 61 60 30 18 18
FFs 6231 2094 1572 1242 834
LUTs 9509 1497 1159 967 691
Marge d'erreur app 1| - 15 2% |15 222 |15 21 [15 210
Marge d'erreur app 2| - 63 2% |63 2% [63 21 |63 21
Marge d'erreur app 3| - 31 2% |31 22 [31 2% |31 2%

Tableau 6.3: Les esultats de la repesentation des donrees.

Figure 6.8: La pecision avec des repesentations en virgule xe [Zermani et al., 20154.

Dans la Figure6.8, nous montrons un exemple pour le cas ai la valeur de la
repesentation en virgule ottante est 0,7 et nous calculbs les valeurs approxi-
matives pour les 3 applicationsf = 6, la profondeur du plus grand AC de
I'Application 2, p=5 pour I'Application 3 et p=4 pour I'Application 1). On
peut dire que la valeur appropree den estegalea 12 pour cet exemple si la
marge d'erreur estegalea 0,1. Si nous consicerons chagapplication spake-
ment, n estegala 10 pour I'Application 1 et n estegala 11 pour I'Application

3, avec la m&me marge d'erreur.

Analyse et syntlese

Ces esultats montrent qu'en fonction de la marge d'erreugue nous acceptons,
nous pouvons ceterminer la taille minimale en virgule xeeduisant ainsi la
consommation de ressources et augmentant les performandgedimpementa-
tion maerielle.
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5. Les impementations SW/HW sur la ZedBoard :
Nous passons maintenanta l'impementation en-ligne de e atelier logiciel
sur la ZedBoard, a n de comparer les performances SW et HW. Avantex-
poser ces esultats, nous ceveloppons l'architecture des interfaces utiliees
pour ces exgerimentations. Les interfaces rajoueesddrchitecture concernent
la communication entre I'lP HLS et le CPU. Cette communication ensistea
I'envoi des donrees du CPUa I'lP (les tables de probabilis, les tables déevi-
dence pour les eseaux Bayesiens, et aussi la table d'util et les actions pour
les eseaux de cecision). Pour cela nous proposons ici deapproches, une se
basant sur une nmemoire interne pour le stockage des tables deolpabilies
(lorsqu'elles sont xes) et la deuxeme sur une nemoire eerne (lorsqu'elles
sont variables). Par la suite, nous montrons avec l'approehen BRAM une
solution internmediaire, ou les tables peuvent étre xes eec un stockage en
BRAM mais modi ables gracea un contréleur BRAM. Les Figures5.9et 6.10
repesentent les deux architectures pour ces deux apprah

Figure 6.9: Architecture en nemoire in- Figure 6.10: Architecture en rmemoire
terne et connexion via AXI GP [Zermani externe et connexion via AXI ACP [Zer-
et al., 20154. mani et al., 20154.

Lorsque nous supposons que la nemoire est interne pour lebles de proba-
bilies, ainsi que les tables d'utilie et les actions pou les eseaux de cecision
(voir Figure 6.9), il reste juste I'envoi des tables devidence, qui lui est s
a joura chaque calcul. Vu que les evidences sont concatees par 32, nous
les envoyons du CPU directement par un port AXla usage cereal (GP).
Les autres paranetres sont stocles en interne, qui veut tB dans la memoire
RAM embarglee ou dans les registres de la logique programni@blLorsque
nous supposons que la memoire est externe (voir Figugel0, I'lP HLS est
connece au CPU par un bloc AXI DMA via un port AXI ACP, pour un envoi
plus rapide et en ot. Pour lesevidences, elles peuvent # envoyees comme
pour la memoire interne, mais aussi avec I'AXI DMA si leur nombe explose.
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Une fois I'architecture valicee et le bitstream geree, nous pouvonsecrire le
code C sur le SDK de Xilinx a n d'executer en SW et en HW nos 3 applid&éns,
et comparer les performances.

Le Tableau 6.4 repesente les acekrations obtenues lors de la compasan
des impkementations SW et HW avec les deux architectures. Ozonstate une
bonne acekration dans les deux approches. L'ace@tion est meilleure dans
le cas d'AXI GP car les paranetres sont stocles sur le FPGA. Dan I'AXI
ACP, un temps de transfert des paranetres est ajoue au teqs de calcul.

Accekration AXI GP | Aceekration AXI ACP
Figure 6.9 Figure 6.10
Application 1 | 4.45 3.67

Application 2 | 4.96 3.46

Application 3 | 4.99 3.47

Tableau 6.4: Les acekrations selon I'architecture.

Avec :

Temps SW

Acebkration = ————
I Temps HW (6.3)

Analyse et syntlese

Ces esultats montrent que nos deux architectures propess pour I'impemen-
tation maerielle, que ce soit avec une nemoire de stockagnterne ou externe,
o rent de bonnes acekrations. Ceci s'explique par le palklisme qui est ex-
ploie dans les impementations maerielles. L'architecture avec une nemoire
de stockage interne donne une meilleure acekration calans l'architecture
avec une memoire de stockage externe un temps de transfedgsddonrees est
recessaire

CGereralisation pour un eseau Bayesien virtuel :

Passons maintenanta la gereralisation pour un eseau Byesien virtuel, pour

voir la capacie de notre atelier, en surface et performaecpour dierentes

tailles de eseaux Bayesiens. Pour cela, nous considare un AC virtuel avec
dierentes profondeurs (P), qui peut englober tous les typs de eseau Baye-
sien. L'AC est un arbre avec une alternance de branches (+) de branches
(*). Pour simpli er, nous avons limie le nombre de Is desBE Oa 2. La pro-

fondeur est constittee du nombre détages (+) dans I'AC (ombre de BE1ls
fquentiels). Nous donnons des esultats pour les 3 poinssliivants :
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| la gereralisation de la comparaison JT vs AC,

| La gereralisation de l'impementation SW/HW avec les deux a rchitec-
tures (memoire interne, memoire externe),

| la gereralisation de letude de la repesentation des donrees en virgule
xe et en virgule ottante.

(a) La cereralisation de la comparaison JT vs AC :
Le Tableau 6.5 repesente la comparaison pour un cas greral de l'algo-
rithme JT et de l'algorithme AC. Nous con rmons que la version ACest
plus e cace que la version JT. L'acekration augmente d'ure manere
exponentielle et on voit que le temps d'inerence avec AC Elreaire.

Temp JT | Temps AC | Aceekration
(ms) (ms)

P=2 (7 nodes, 26 , 14 ) 13.0 12.1 1.07

P=4 (31 nodes, 122, 62 ) 42.4 18.7 2.26

P=6 (127 nodes, 506, 254 ) | 162.5 24.4 6.65

P=8 (511 nodes,2042, 1022 ) | 627.3 31.6 19.85

Tableau 6.5: Algorithme JT vs algorithme AC pour un AC virtuel.

(b) La gereralisation de l'impkementation SW/HW
Nous calculons les acekrations obtenues par I'impenrgation HW. Nous
utilisons les deux architectures proposes dans la Figuée9 et la Figure
6.10 Nous limitons le nombre de ressources et nous supposons care |
chitecture peut utiliser au maximum 12 blocs paralkles BE et BE1 pour
tous les cas detude.

Les esultats en ressource et performance sont pesestdans le Tableau
6.6. Le nombre de DSP est petit pour P = 2 car 4 BEO et 1 BE1 en
paralele sont su sants. BEO corresponda 3 DSP (en repegntation vir-
gule ottante) et BE1 corresponda 8 DSP (le nombre total de [5P sur
le ZedBoard estegala 220). Lorsque la profondeur P est srpeurea 4,
la contrainte de ressource est appliquee au processus detkgse, pour
correspondrea la capacie du FPGA.

Nous observons une bonne acekration, qui crot avec le mbre de
n uds, justies par I'exploitation du paralelisme, dan s le cas de la ne-
moire interne. Pour le cas de la nemoire externe, les edats sont moins
bons, et cela est d0 au temps de transfert. Neanmoins, I'ageration aug-
mente lorsque le eseau Bayesien est plus complexe (temgs calcul plus
important que le temps de transfert) et que le paralelisme estieux
exploie.
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AC virtuel | Ressource Acekration | Acekration
AXI GP AXI ACP

P=2 (20% DSP, 02% FF, 07% LUT) | 1.52 0.699

P=4 (60% DSP, 12% FF, 38% LUT) | 3.73 1.83

P=6 (60% DSP, 28% FF, 68% LUT) | 5.14 3.27

P=8 (60% DSP, 38% FF, 92% LUT) | 6.15 481

Tableau 6.6: Ressource et performance pour un AC virtuel.

(c) La cereralisation de la repesentation des donrees

La Figure 6.11repesente la gereralisation de la repesentation des dn-
rees en virgule xe et en virgule ottante. De m&me que poules 3 ap-
plications, les tables de probabilies et les calculs inteediaires sont des
valeurs inkrieures ou egalesa 1. Nous evaluons les esux Bayesiens
virtuels de dierentes profondeurs avec dierentes largeurs de donrees et
nous comparons avec la repesentation en ottant en termede ressources,
performances et pecisions.

Figure 6.11: La gereralisation des experimentations de la repesentation des donrees
[Zermani et al., 20154.

Dans la Figure6.11(a) et la Figure 6.11(b), nous pouvons voir moins
d'utilisation de ressources et nous obtenons de meilleuresfpemances
avec la repesentation en virgule xe. Ceci s'explique pafa eduction
de la taille des registres et le nombre de DSP utiliees pour |&E0 et
BE1. Par exemple, lorsqueN = 24, nous avons besoin de 2 DSP pour
BEO et 4 pour BE1 et lorsque N 18 nous avons besoin d'un seul DSP
pour BEO et de 2 pour BE1. Dans la Figures.11(c), nousevaluons la
marge d'erreur par I'expression (22° 1 (7=3)+2P*2 2) 2 N (prouwe
par ecurrence). La valeur de la marge d'erreur augmente ae N pour
chaqueP. Ces esultats nous permettent de choisir la largeur acequa si
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la marge d'erreur est »ee. Par exemple, pouP =4, si la marge d'erreur
estegalea 0,025, la largeur acequate est 14 et elle est d8 pour P = 6.

Analyse et syntlese

Ces esultats montrent l'inerét d'une impkementatio n matrielle des eseaux
Bayesiens avec notre approche pour des eseaux Bayesgde dierentes tailles et de
profondeurs pour con rmer et compéter l'interpetatio n des esultats peedents. La
premere partie des esultats con rme que l'inkerence @r AC est plus performante
gue l'inkrence par JT. Le temps d'inkrence par AC augmereg d'une manere li-
reaire par rapporta la taille du eseau Bayesien contrairementa l'inerence JT qui
est exponentielle. La deuxeme partie des esultats mone que l'impkementation ma-
erielle o re une meilleure acekration dans le cas ded nemoire interne, qui crot
avec le nombre de nuds, justies par I'exploitation du par alkelisme. Cependant,
I'aceekration croit avec le nombre de n uds dans le cas dda nemoire externe, car
le temps de calcul devient plus important que le temps de trafert. La troiseme
partie des esultats montrent que l'utilisation de la repesentation en virgule xe
permet la eduction des ressources et que la valeur de la ngard'erreur augmente
avec le nombre de n uds et la profondeur.

6.3.2 Resultats pour la validation de I'approche Bayesienne
pour ktat de sane et la dkcision

L'architecture avec I'AXI DMA o re une bonne acekration, mais nous avons
ceduit que le temps de communication est important, lorsqgel les donrees sont sto-
clees en externe, et les donrees ne sont pas modi ablesdqu'elles sont stoclees en
interne. Pour les eseaux Bayesiensa base de FMEA, nous pposons une architec-
ture a les donrees sont stoclees en BRAM et peuvent étre odi ables gracea un
contréleur BRAM (AXI BRAM Controller), qui gere le transfert d e donrees entre
les blocs BRAM et la memoire DDR. Cette architecture permet ne transmission
rapide des donrees. Notez que les tables de probabiliesp@nt étre envoyees s
gu'elles sont »xes et qu'elles peuvent étre modiees enigne via le contréleur AXI
BRAM. Mais en pratique, le taux de misea jour est faible et legables de probabilies
peuvent &tre consiceees statiques au cours d'une missi. Les indicateurs devidence
(valeurs bookennes) sont fournis par les capteurs et sontisa jour pour chaque
calcula la vitesse du capteur. Pour minimiser le temps et dniser les ressources,
iIs sont concatres par 32 et envoyes via I'AXI BRAM Controller. Les esultats de
letat de sanke ou de la decision sont envoyes via un bus AXllite. Si de nombreux
esultats doivent &tre envoyes, nous pouvonsegalemerutiliser une BRAM pour la
sortie. La Figure6.12repesente cette architecture pour I'impementation HW/ SW
sur la ZedBoard des experimentations.



116 Chapitre 6. Application sur une architecture hybride

Figure 6.12: L'architecture pour les impementationsa base de I'analyse FMEA [Zermani
et al., 20174.

1. Mission de navigation :
L'exemple de senarios de mission pour illustrer les e#tats de letude FMEA
est la mission de navigation utilisant les deux eseaux Basiens du GPS et de
lenergie et la decision (cecrite en 5.3.2).

Pour cette mission, nous commercons par levaluation de€iimnpkementation
HW/SW en ressource, performance et consommationenergetigudes eseaux
Bayesiens de letat de sane du GPS et de lenergie. Pourcela, nous exposons les
esultats avec les dierentes options de paralelisme @& donrees et le partage de
ressources. Par la suite, nousevaluons l'impementatroHW/SW de la cecision
de la mission en utilisant les impementations desetats @ sane.

Le Tableau6.7 montre levaluation, hors ligne, de la latence et des ressces
pour les impementations HW de letat de sane du GPS, lenergie, ainsi que le
eseau global incluant les deux eseaux en paralkle. lseesultats sont donres
pour les solutions maerielles avec dierents deges deparalelisme des donrees
et en utilisant la directive Array _P artition .

Les esultats montrent que l'impact du paralelisme des @nrees est plus im-
portant dans le cas du GPS. Nous pouvons expliquer cela par ufable de-

pendance conditionnelle entre les n uds sur le eseau du G¥, contrairement
a lenergie. La dierence entre les deux eseaux est quele eseau du GPS a
besoin de donrees dierentes pour un calcul paralkle, ele eseau de lenergie
a besoin de mémes donrees pour dierents calculs, ce quk@ique la grande
quantie de ressources dans ce cas et une plus grande laterféeur le eseau
global GPS + Energie, nous observons que les ressources salditionrees et
la latence estegalea la plus grande latence qui est celle denergie. L'expli-

cation est que les deux eseaux fonctionnent incependament et en paralkle.
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BRAM | DSP | LUT | FF | Latence
Array_Partition _1 | GPS 3% 10% | 16% | 08% | 145
Energie 3% 29% | 26% | 12% | 164
GPS+Energie | 4% 39% | 37% | 18% | 166
Array _Partition _4 | GPS 10% 15% | 19% | 10% | 113
Energie 9% 29% | 28% | 13%| 144
GPS+Energie | 13% 44% | 42% | 20% | 146
Array _Partition _8 | GPS 15% 29% | 24% | 12%| 106
Energie 13% 29% | 30% | 14%| 141
GPS+Energie | 24% 58% | 51% | 25%| 143

Tableau 6.7: Ressource et latence pour l'impementation HW du cas GPS eEnergie.

Une partie importante de la surface est utilisee pour une médure latence
avec un partitionnement dierent des donrees, mais nous puvons la eduirea
I'aide de la directive Inline, permettant de partager les i€sources entre les deux
eseaux, ou la directive Allocation permettant de limiter ks ressources d'allo-
cation pour eduire les instances de calcul (multiplicabns et additions). Un
exemple est donre dans la Figuré.13 pour montrer le compromis ressource/
latence dans le cas du GPS + Energie (en utilisairray _P artition _1). Nous
pouvons ceduire que la directive Inline optimise la surfae utilise grace au
partage des ressources mais avec une augmentation de la le¢erCependant,
diviser les ressources en deux ne change pas la latence. €stcd0a la forme
de l'arbre du mockle eta l'alternance des additions et desnultiplications.

Figure 6.13: Ressource et latence pour l'impementation HW du cas GPS + Hergie, en
appliquant les directives Fermani et al., 20171.

Le Tableau6.8montre les performances en ligne pour I'impementation HW/SW,
sur le eseau du GPS , le eseau de I'Energie et le eseauafflal avec le GPS
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et 'Energie. Nous evaluons pour chaque cas de partitionnent : le temps
d'execution global HW et SW, le temps d'execution HW sans le temp de
transfert des tables de probabilies (ils peuvent étre emyes une seule fois),
I'acekration HW et la consommation denergie sur la cate.

Temps Temps | Accl | Acc2 | Conso. denergie ( J)
HW/SW | HW2 HW/SW
Array _Partition _1 | GPS 325/1054 | 215 3.24 | 490 | 5.89/17.97
Energie 334/1301 | 224 3.89 | 5.80 | 6.69/22.18
GPS+Energie | 407/2355 | 298 5.78 | 7.90 | 8.99/40.15
Array _Partition _4 | GPS 296/1054 | 186 3.56 | 5.66 | 5.74/17.97
Energie 314/1301 | 204 4.14 | 6.37 | 6.10/17.97
GPS+Energie | 387/2355 | 277 6.08 | 8.50 | 8.80/40.15
Array _Partition _8 | GPS 279/1054 | 169 3.77 | 6.23 | 5.63/17.97
Energie 311/1301 | 201 4.18 | 6.47 | 6.13/17.97
GPS+Energie | 384/2355 | 274 6.13 | 8.59 | 9.10/40.15

Tableau 6.8: Performance HW et SW des eseaux GPS et Energi€as Accl= Temps SW/
Temps HW, Acc2= Temps SW/ Temps HW sans les temps de transferdes tables de probabilies
(HW2)).

Nous observons une bonne acekration HW dans tous les cas €empemen-
tation SW est £quentielle. Une meilleure acekration ésobsenee dans le cas
de I'Energie qui est duea la complexie de calcul provenardu eseau Baye-
sien dynamique. Le mocktle global a une bonne acekratioparce que les deux
eseaux HW sont en paralkle. Nous remarquonsegalement gul'acekration
augmente avec le partitionnement ce qui s'explique par l'lisation de plus de
ressources et donc plus de paralklisme.

La consommation denergie sur la carte est plus faible dane kas des impek-
mentations HW. Par exemple, la puissance dans le cas des impémations
HW avec Array _P artition _1 estegalea 1:81W pour le GPS et2:01W pour
I'Energie par rapporta une puissance dd.:70W pour les impementationsSW.
Neanmoins, la consommation denergie est inerieure das n'importe quelle ver-
sion HW en raison du temps d'execution eduit des versions HWL.a eduction
de la consommation denergie, fournie par la version HW, estomtee dans la
dernere colonne du Tableau6.8.

Nous inegrons maintenant la cecision, a nous pouvons amir une impemen-
tation tout en SW (eseau Bayesien + decision), tout en HW, ou en mixte
des deux (eseau Bayesien en HW et cecision en SW). Nous gemalisons cette
approche par la suite car le choix des impementations dgnd du nombre de
eseaux Bayesiens et du nombre d'actions de la cecision.

Le Tableau6.9 montre les ressources HW utilisees pour la version tout en HW
et la version mixte, ainsi que les performances en ligne,d&akration obtenue
par rapporta la version tout en SW, et la consommation energtique (avec
Array _P artition _4). Le eseau de cette mission inclut deux eseaux Bayesns
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(GPS, Energie) et 3 actions (Ne rien changer, Passera une autnethode de
localisation, Atterrir d'urgence). Pour ce cas, nous avonsn meilleur temps
d'eecution pour la version tout en HW et avec plus de ressoces, que la
version mixte mais les deux accekrations restent bonne<ela signie que
pour cette mission, mettre les eseaux Bayesiens en HW eslys important
gue la cecision. Pour la decision, selon le besoin en perfoance, nous pouvons
choisir une impementation HW ou SW.

Ressource Temps | Acekration | Conso. denergie
BRAM DSP | LUT | FF | (cycles) ( J

Tout en HW | 14% 50% | 34 % | 21% | 419 6.28 9.81

Mixte 13% 44% | 42 % | 20% | 665 3.96 15.11

Tableau 6.9: Ressource et performance de I'impementation de la decign.

Analyse et synttese

Ces esultats montrent dans un premier temps l'impact desicectives de syn-
threses sur la latence, les ressources et consommationngiegie des etats de
sane. Nous pouvons conclure que l'inerét du partitionrement sur les perfor-
mances est plus important lorsque les cependances conditnelles sont faibles.
Cela permet d'explorer le paralelisme de calcul. L'utikation du partitionne-
menta grand niveau donne une meilleure latence mais augmena surface.
Cela peut étre gee par des directives pour limiter ou palager les ressources.
La consommation denergie en HW reste toujours inkrieura la version SW en
raison du temps d'execution eduit. Ces esultats montrent dans un deuxeme
temps l'inerét d'une impementation HW de la cecision. Avec 3 actions, une
bonne acekration est obtenue que ce soit en SW gtat dease en HW) ou
en HW. Nous concluons que la cecision, dans ce cas h, peut @impemente
en SW ou en HW car le temps de calcul de la dcecision est moins inrant
gue celui de letat de sante et le choix peut étre fait selo le besoin et les
contraintes.

2. Cereralisation pour des eseaux Bayesiens de type FMA cererique et la de-
cision :
Nous gereralisons l'approchea partir des mockles de m&on pour des eseaux
Bayesiens de type FMEA en pesentant des experimentatios en troisetapes :
| La variation du nombre de types d'erreur d'un eseau Baye sien.

| La variation du nombre de eseaux Bayesiens et un nombre xe de types
d'erreur.

| Letude de la cecision en variant le nombre de eseaux Baesiens et le
nombre d'actions.
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(a) La variation du nombre de types d'erreur d'un eseau Basien :

La Figure 6.14montre les ressources utiliees et la latence pour dierents
nombres de types d'erreur d'un eseau Bayesien de type FME et la
Figure 6.15donne pour les mémes eseaux Bayesiens, le temps d'eemirt
HW et SW, l'acekration et lenergie consomnees.

De la Figure6.14 nous pouvons deduire que le pourcentage des ressources
utilisees augmente avec le nombre de types d'erreur, ce qigni e plus de
calcul en paralkle, parce que les sous-eseaux des typ#srreur sont in-
ependants. La latence cro't aussi avec le nombre de typd®rreur, ce qui

est doa la lecture des donrees, principalement ave@rray _P artition _1 .

En utilisant Array _P artition _8 , nous eduisons la latence car la lecture
des donrees peut tre e ectiee en paralkle, et nous guisonsegalement
lecart de latence entre les eseaux.

De la Figure6.15 nous con rmons que nous pouvons avoir une bonne ac-
@kration avec l'impementation HW, qui cro't avec le nombre de types
d'erreurs, en raison du paralelisme du calcul. A partir du pralklisme
des donrees, les ecarts entre les temps HW des dierents seaux di-
minuent et lesecarts d'acekration, par congequent,augmentent. De la
meéme facon, la consommation denergie HW crot avec le ndmne de
types d'erreur, mais lecart avec la version SW diminue aveta direc-
tive Array _P artition _8 en raison de la eduction signi cative du temps
d'execution, méme si la consommation denergie est plusrgnde.

Figure 6.14: Ressource HW et latence Figure 6.15. Performance HW et SW
d'un eseau Bayesien de type FMEA en d'un eseau Bayesien de type FMEA en
variant le nombre de types d'erreur. variant le nombre de types d'erreur.
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(b)

A partir de ces experiences, nous pouvons conclure que Il'egipation du
paralelisme crot avec le nombre de types d'erreurs et avantage quand
les donrees sont accessibles en paralele. Cela donne ueilieur temps
HW et une meilleure consommation dénergie. Par exemple, poun e-
seau Bayesien avec 3 types d'erreur, la puissance consoeenest de 1.84W
et de 1.87W @rray _Partition _1 et Array _P artition _8, respectivement)
et pour un eseau Bayesien avec 10 types d'erreur, la puissee consom-
nmee est de 1.93W et 1.95W par rapporta 1.70W pour la version\8.
Neanmoins, la consommation denergie des versions HW esbujours in-
Erieurea la consommation denergie des versions SW.

La variation du nombre de eseaux Bayesiens :

La Figure 6.16 et la Figure 6.17 esument les esultats avec la variation
du nombre de eseaux Bayesiens en utilisant un partitionneent de don-
rees moyen et tous les eseaux Bayesiens avec 3 types deur. Pour ces
exgerimentations, nous proposons deux straegies : la pngere est que
tous les eseaux Bayesiens sont calcues spaementteen paralkle (avec
des limitations de ressources si recessaire), et la secerebt qu'un seul
module est utilise pour tous les eseaux Bayesiens, et lesalculs sont en
pipeline. La Figure6.16 montre les ressources utiliees et la latence pour
les dierents cas, et la Figure 6.17 donne pour les mémes cas le temps
d'execution HW et SW, l'acekration et la consommation d'energie.

Figure 6.16: Ressource HW et latence Figure 6.17: Performance HW et SW
pour un ensemble de eseaux Bayesiens pour un ensemble de eseaux Bayesiens.

De la Figure 6.16 nous pouvons ceduire que l'utilisation des ressources
crot avec le nombre de eseaux Bayesiens dans le cas de teaBgie pa-
ralele, car chaque eseau Bayesien se calcule incepelamment et il n'y
a pas de partage de ressources. Notez qu'il est recessaireidetér les
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(€)

ressources en cas de 6 et 10 eseaux Bayesiens, sinon nousma un
epassement de capacie du FPGA. Dans le cas de la strabgipipeline,
l'utilisation des ressources crot lentement, a cause diutilisation des
mémes ressources pour le calcul. Dans le cas de la strakeparalkle, la
latence cro’t aussi avec le nombre de eseaux Bayesien® qui est doa la
lecture des donrees, mais lecart de latence entre 2 eaax Bayesiens, 4
eseaux Bayesiens et 6 eseaux Bayesiens est faible. Paontre, la latence
de 10 eseaux Bayesiens est plus importante, en raison d'argrande limi-
tation des ressources. Dans le cas de la straegie pipelite latence crot
aussi, avec le nombre de eseaux Bayesiens, puisque l'intalke de calcul
augmente avec le nombre de eseaux Bayesiens.

De la Figure 6.17, nous con rmons que nous pouvons avoir une bonne
aceekration avec I'impementation HW. Dans le cas de la statgie paral-
kle, nous observons que l'acekration est moins impdante pour 10 HM
en raison de la grande limitation des ressources. L'acaehtion et [energie
consommee sont meilleures dans le cas de la strakgie pliela en raison
de l'intervalle de calcul entre deux HM dans la strakgie piplee.

Letude de la decision en variant le nombre de eseauxBayesiens et le
nombre d'actions :

Le Tableau 6.10 esume les esultats de la decision avec la variation du
nombre de eseaux Bayesiens et d'actions, en utilisant latiegie pi-
peline pour les eseaux Bayesiens avec un partitionnemenle donrees
moyen et tous les eseaux Bayesiens avec 3 types d'erreurolt ces ex-
perimentations, nous proposons une impementation touten HW et une
impementation mixte (eseaux Bayesiens en HW et cecisbn en SW) dans
le but devaluer la decision.

Ressource Temps | Acekration | Conso.
BRAM DSP | LUT | FF (cycles) (J
2 Reseaux | 2 Actions | Tout en HW 14% 14% | 23% | 12% | 310 5.96 6.33
Bayesiens Mixte 14% 6% | 20% | 11% | 528 3.50 10.50
10 Actions | Tout en HW 14% 24% | 32% | 16% | 355 7.33 7.56
Mixte 14% 6% | 20% | 11% | 1328 1.96 26.42
10 Reseaux | 2 Actions | Toute en HW | 61% 41% | 78% | 34% | 6001 11.12 170.42
Bayesiens Mixte 60% 6% | 44% | 24% | 60370 | 1.10 1521.32
10 Actions | Tout en HW 80% 60% | 80% | 40% | 11025 21.3 330.84
Mixte 60% 6% | 44% | 23% | 232475 | 1.02 5835.12

Tableau 6.10: Ressource et performance de lI'impementation de la cecion en variant le

nombre de

eseaux Bayesiens et d'actions.

Nous pouvons constater que dans tous les cas I'impementati tout en
HW est plus performante avec une bonne acekration. Lorsg le nombre
de eseaux Bayesiens est petit, une impementation mixtepeut &tre envi-
sageable lorsque le nombre d'actions estegalement petit. dopouvons
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aussi constater que le temps HWevolue d'une manere lireairen nombre
d'actions et d'une manere exponentielle en nombre de esux Bayesiens,
ce qui est d0a la taille de la table d'utilie qui est exporentielle au nombre
de eseaux Bayesiens et des multiplications de toutes lesbkeurs de cette
table par les probabilies des eseaux Bayesiens dans lalcul de la fonc-
tion d'utilie. Les ressources augmentent, egalement, & ec le nombre de
eseaux Bayesiens et d'actions, ce qui peut étre expligupar le parale-

lisme dans le calcul des fonctions d'utilie des dierenes actions, ainsi que

les produits des multiplications des probabilies des seaux Bayesiens et
de la table d'utilie.

Analyse et synttese

Ces esultats montrent dans un premier temps l'impact en pérmance, res-
sources et consommation denergie d'un eseau gererige de type FMEA en
variant le nombre de types d'erreur. Nous pouvons conclure gu'acekra-
tion HW et les ressources augmentent avec le nombre de typesrdtur, car
chaque type d'erreur repesente un sous-eseau Bayesieincependant. Ces
esultats montrent dans un deuxeme temps l'impact en peformance, res-
sources et consommation denergie en variant le nombre dseaux Bayesiens
de type FMEA, avec deux strakgies : en paralkele ou en pipile. Nous pouvons
conclure que dans le cas d'un petit nombre de eseaux Bajess la straegie
paralkle est la plus acequate mais pour un grand nombre deseaux Baye-
siens, il est petrable d'utiliser la strakgie pipeline. Ces esultats montrent
dans un troiseme temps l'impact en performance, resso@s et consommation
denergie en faisant varier le nombre de eseaux Bayesmede type FMEA et
d'actions. Nous pouvons conclure que dans tous les cas une emgintation
HW est la plus performante mais peut utiliser beaucoup de ressgces. L'im-
pementation mixte gtat de sane en HW et Decision en SW) est ineressante
lorsque le nombre d'actions est petit.

Le choix de l'impkmentation est surtout fait selon le besm en performance
consommation denergie et les ressources disponibles.

6.4 Synth ese et conclusion

Dans ce chapitre, nous avons pesent nos dierents eadltats et experimenta-
tions sur un SoC hybride (la carte Zedboard de Xilinx), au nos avons cetaile les
architectures utiliees pour les impementations HW/SW etles interfaces de com-
munication.

Ces esultats donnent une icee,a concepteur non expertle comment obtenir le
meilleur compromis ressource/performance/consommatienergetique compte tenu
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des paranetres du eseau.

Pour cela nous avons commenc par montrer l'inerét de rtee approche Baye-
sienne en utilisant 3 exemples applicatifs. Nous avons expnes esultats et analyses
pour montrer l'inerét de l'utilisation de l'inerence AC, I'apport de la decomposition
et des optimisations que nous avons proposes, et le gram @ilisent une repesen-
tation des donrees en virgule xe. Nous avons aussi exposoine impementation
sur la carte Zedboard, et nous avons monte l'inerét desmpementations HW/SW
en termes de ressources, performances et consommatiomelgie. Nous avons ni
cette premere partie par une gereralisation de cettedudea des eseaux Bayesiens
de dierentes tailles et profondeurs.

Nous avons par la suite monte les experimentations de l'ipementation sur SoC
de l'approche Bayesienne de letat de sane et de la ceaion. Nous avons expos les
esultats pour un exemple de mission, en variant les dieentes directives de syntrese
pour avoir un compromis entre les ressources et les performoas. Par la suite nous
avons ereralie I'impementation a n de pouvoireva luer les limites. Pour cela nous
avons d'abord fait varier le nombre de types d'erreur dans ueseau Bayesien de
type FMEA. Nous avons par la suite fait varier le nombre de esaix Bayesiensa
impementer en paralkle ou en pipeline. Et nalement nows avons fait varier pour
la cecision le nombre de eseaux Bayesiens et le nombreattions.

Dans le chapitre suivant nous rappelons les probematigsest les contributions,
et nous concluons avec les perspectives.
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Conclusion gererale

7.1 Conclusion

Avec cette these nous avons atteint principalement deux obgtifs. Le premier
consistea cevelopper un atelier logiciel pour I'impenentation maerielle et logicielle
des eseaux Bayesiens sur SoC, non propose auparavantt & deuxeme consistea
proposer un nouveau mockle Bayesien pour letat de samt et la decision pour les mis-
sions des \ehicules autonomes embarqgtes. Ce travail a alita trois contributions
gue nous avons cketailees tout au long de ce nmemoire.

Notre atelier logiciel pour I'impkementation maerielle et logicielle des eseaux
Bayesiens permeta un non expert dans les sysemes embaes de pouvoir impe-
menter son mockle sur un SoC hybride en HW ou en SW selon le biesen ressource,
performance, et consommationenergetique.

Dans notre atelier logiciel, nous partons d'une repeseation graphique ou tex-
tuelle du eseau Bayesien, et nous proposons un algorithene cace et optimal pour
I'impementation embarqlee et paralele de l'inerence Bayesienne. Cet algorithme
est par la suite inege aux outils de syntrese de haut nivau (HLS) pour adapter
la solution selon le besoin en ¢ nissant les directives deyntlese recessaires, les
interfaces de communication entre le HW et le SW, ainsi que lessisources pour le
stockage et I'envoi des paranetres. Le HLS permet aussi dergrer le HDL qui sera
mapye sur la partie FPGA. Par la suite, le deploiement sur larchitecture du SoC se
fait en utilisant Vivado Design Suite, puis I'execution surun SoC et le test en ligne
peut étre ealie avec le SDK de Vivado.

Pour la validation de notre atelier logiciel, nous avons uige la carte ZedBoard
de Xilinx, incorporant un processeur ARM Cortex-A9 et une pargé FPGA, commu-
niguant entre eux via des bus AXI (Advanced eXtensible Interfage

125
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Notre moctle de letat de sant et de la decision se base sues eseaux Bayesiens.
Ce sont des moceles graphiques probabilistes largementliges dans diagnostic com-
plexe, et les plus adapes pour faire facea l'incertitude

Ce mockle a pour objectif de localiser une cefaillance, gueut-etre dda des
changements environnementaux, des probemes maerielstc. et d'étre capable de
choisir une action de recouvrement la plus ackequate en pheimission, contraire-
ment aux solutions classiques, ai les informations sontanstees au sol pour le
epannage.

Nous avons propo® un moctle gererique cede aux missins de \ehicules auto-
nomes qui s'inspire d'une analyse de type FMEA (Analyse des Mes de Defaillances
et de leurs E ets), prenant en compte les dierentes obsemtions sur des capteurs
et des contextes d'apparition.

Pour valider notre mockle, nous avons inege le eseauBayesien de letat de
sane et de la cecisiona un cas detude d'une mission de bne. La mission prise en
compte est une mission de recherche et de sauvetage de typaveSOutback Joe "

Ces travaux nous ont permis de conclure essentiellement que

| Les eseaux Bayesiens sont des moctles e caces pour letat de sant et la deci-
siona condition de bien & nir le moctle et les dierent s paranetres assoces.
Nous proposons un front end qui permet de faciliter leur utilisain.

| Les impkmentations matrielles des eseaux Bayesiens peuvent nous permettre
d'atteindre une bonne acekration de calcul avec une ceommation energe-
tiqgue eduite, et cela cepend principalement de la tailledu eseau Bayesien et
des cependances entre les n uds, ainsi que la bonne gestioedinterfaces et
des ressources.

7.2 Perspectives

Ces travaux de these ouvrent la voiea des perspectivesaerents niveaux. Nous
donnons quelques pistes d'aneliorationa court et moyenerme au niveau de l'atelier
logiciel, au niveau du mockle Bayesien, et au niveau apmatif.

1. Niveau atelier logiciel, des aneliorations sont possis sur les parties sui-
vantes :

| Sur la partie speci cation du eseau Bayesien et la comp ilation en AC :
nous avons propo%e des gererations automatiques de I'AC ae des va-
riables a deux etats et nous avons gererali® l'approdie pour plusieurs
etats qui restea inegrer dans le logiciel.

| Sur la partie cible : nous avons choisi comme cible un SoC-FBA mais
notre outil peut étre applicable sur des multi-cibles (GPUmulti-c urs)
en utilisant de I'openCLa la place du C en front end des outils dgyntrese.
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| Sur la partie mocele : il y a une possibilie detendre I'at eliera d'autres
mocktles probabilistes pour la prise de cecision comme le MD(Processus
de Decision Markovien).

2. Niveau mockle Bayesien, des aneliorations sont posdids sur les parties sui-
vantes :

| Sur la partie FMEA : il est possible de rajouter des n uds \Sol utions"
permettant de voir la solution qui augmente la probabilie de &tat de
sane globale dans le cas d'un probeme.

| Sur la partie variable : nous avons utili® des variables dscetes dans
notre approche mais il est possible d'utiliser des variablesntmues ou
un mix des deux.

| Sur la partie inerence Bayesienne : nous avons ope pou une solution
exacte du calcul d'inerence mais il reste possible d'utder des algorithmes
de calcul approcte.

| Sur la partie apprentissage : le mocele propoe peut aussétre anelioe
en inegrant l'apprentissage de paramnetres, qui permettit d'a ner les
tables de probabilies. Cette partie exige des tests e8] des informations
d'expert ou des simulations.

3. Niveau applicatif, des aneliorations sont possibles sles parties suivantes :

| Sur la partie application : la proposition aet cevelop pee et tesee theo-
riguement pour un cas detude traitant des senarios de éfaillance lors
d'une mission de drone. Cela peut étreetendua d'autresas de sysemes
autonomes et aussi tese eellement sur un drone par exerap

| Sur la partie recon guration de la mission : nous avons penga I'utilisation
des FPGA pour leurs avantages en consommation et en accaion de
calcul mais aussi pour la possibilie de la recon guratiomlynamique totale
ou partielle. En e et, lors d'un changement de plan de missiooua la n
d'uneetape de mission, la partie FPGA cede au eseau Baesien peut étre
eutilisee pour le eseau Bayesien de la nouvelle missin. Par rapporta la
structure du mockle gererique, nous pouvons imaginer pisieurs facons
de minimiser la recon guration.

| Sur la partie gereration automatique et en ligne des es eaux Bayesiens
pour letat de sane : Les eseaux Bayesiens de letat de sane ont une
structure egulere avec un calcul automatie, donc ave une intelligence
arti cielle, I'analyse de type FMEA peut etre misea jour en ligne pour
inegrer des dysfonctionnements non pevus et gererelles eseaux Baye-
siens correspondants au cours de la mission.

Parmi ces propositions, la partie apprentissage des paratres est la tache la
plus critique car avoir une bonne pecision des probab#is de defaillance permet
de mocktliser de manere plus acequate les akas d'une rssion et de produire des
senarios de mission plus e caces.
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Implémentation sur SoC des réseaux Bayésiens pour |'état de santdaedécision dans le cadre de
missions de véhicules autonomes

Résumé

Les véhicules autonomes, tels que les drones, sont utilisés damentiffdomaines d'application pour exécuter des
PLVVLRQV VLPSOHV RX FRPSO H[nédrdlemdnK @an§ &eg/qondLtiony eRvBanberént&led mcertaines
pouvant conduire a des conséquences désastreuses pour I'hulfeaiirennement. Il est donc nécessaire de surveiller
FRQWLQXHOOHPHQW OfpWDW G HG/pDMHNFMABE |#5\NEIdRAdds, 21 hrondBeHa GéRis{(on i
temps réel. Cette décision doit maximiser les capacitépandée aux objectifs de la mission, tout en maintenant les
H[LJHQFHV GH VpFXULWp 'TXQ DXRXMWHRR®BV LNVokemiis d& MaERHi@ fmbMant $bls
contraintes de performance. Il est donc nécessaire de pamseaccélérateurs matériels dédiés pour décharger le
processeur et répondre aux exigences de la rapidité de calcul.

&THVW FH TXH Q Rdéivorré&r HiahE KdR&thiesie a double objectif. Le prerjectd consiste a définir un
PRGgOH SRXU OfpWDW GH VDQWp HWLORQYp DLM\LRIQVBRXY % B Y L QE
graphiques probabilistes efficaces pour le diagnostic et la décisius incertitude. Nous avons proposé un modeéle
générique en nous basant sur une analyse de défaillance devifgpe(Rnalyse des Modes de Défaillance et de leurs
Effets). Cette analyse prend en compte les différentesvaltiess sur les cagfd HXUV PRQLWHXUV HW FR
GHVY HUUHXUV /H GHX[LgPH REMHFW\LD W WDQ VW DOOF FROQRIHDSMWHORWY HAD VO
GTXQH PDQLqUH JpQpUDOH HW SOXV SWU®H RXCOQ \Yp HHAM 0O/ (&M FRRY RBJRI
OTLPSOpPHQWDWLRQ HPEDUTXp GX FDRSERURIDUWRXWNDXQ ®BWHULHQ VO
%D\pVLHQ JUDSKLTXH RX WH[WXHO MXWTERXODOJh@HOP WH RY Dt DWW
FPGA. Finalement, nous testons et validons nos implémentatiors ZedBoard de Xilinx, incorporant un processeur
ARM Cortex-A9 et un FPGA.

Mot clés : Réseaux Bayésiens, Etat de santé, Décision, FMEA, FB@#Ahése de haut niveau, Implémentation matérielle/logiciel

SoC implementation of Bayesian networks for health management and dsion making for autonomous
vehicles missions

Abstract

Autonomous vehicles, such as drones, are used in different applica#ntarmperform simple or complex missions. On

one hand, they generally operate in uncertain environmentaltiomsgiwhich can lead to disastrous consequences for
humans and the environment. Therefore, it is necessary touwamnig monitor the health of the system in order to detect
and locate failures and to be able to make the decisiomlinimmee. This decision must maximize the ability to meet the

mission objectives while maintaining the security requiremédisthe other hand, they are required to perform tasks
with large computation demands and performance requiremdrasefdre, it is necessary to think of dedicated hardware
accelerators to unload the processor and to meet theawgumits of a computational speed-up.

This is what we tried to demonstrate in this dual objectiesis. The first objective is to define a model for the health
management and decision making. To this end, we used Bayesianwksetwhich are efficient probabilistic graphical
models for diagnosis and decision-making under uncertainty. \Wfmge a generic model based on an FMEA (Failure
Modes and Effects Analysis). This analysis takes into accdwntdifferent observations on the monitors and the
appearance contexts. The second objective is the design dpati@malof hardware accelerators for Bayesian networks in
general and more particularly for our models of health managemral decision-making. Having no tool for the
embedded implementation of computation by Bayesian networks,opes® a software workbench covering graphical
or textual Bayesian networks up to the generation of the bitstresaly for the software or hardware implementation on
FPGA. Finally, we test and validate our implementationghenXilinx ZedBoard, incorporating an ARM Cortex-A9
processor and an FPGA.

Keywords: Bayesian network, Health management, Decision making, ENFB&A, High level synthesis, HW/SW implementation.
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