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Resum�e

Les v�ehicules autonomes, tels que les drones, sont utilis�es dans di��erents do-
maines d'application pour ex�ecuter des missions simples ou complexes. D'un cot�e,
ils op�erent g�en�eralement dans des conditions environnementales incertaines, pouvant
conduire �a des cons�equences d�esastreuses pour l'humainet l'environnement. Il est
donc n�ecessaire de surveiller continuellement l'�etat desant�e du syst�eme a�n de pou-
voir d�etecter et localiser les d�efaillances, et prendre la d�ecision en temps r�eel. Cette
d�ecision doit maximiser les capacit�es �a r�epondre aux objectifs de la mission, tout
en maintenant les exigences de s�ecurit�e. D'un autre cot�e, ils sont amen�es �a ex�ecuter
des tâches avec des demandes de calcul important sous contraintes de performance.
Il est donc n�ecessaire de penser aux acc�el�erateurs mat�eriels d�edi�es pour d�echarger le
processeur et r�epondre aux exigences de la rapidit�e de calcul.

C'est ce que nous cherchons �a d�emontrer dans cette th�ese �a double objectif. Le
premier objectif consiste �a d�e�nir un mod�ele pour l'�eta t de sant�e et la d�ecision. Pour
cela, nous utilisons les r�eseaux Bay�esiens, qui sont des mod�eles graphiques probabi-
listes e�caces pour le diagnostic et la d�ecision sous incertitude. Nous avons propos�e
un mod�ele g�en�erique en nous basant sur une analyse de d�efaillance de type FMEA
(Analyse des Modes de D�efaillance et de leurs E�ets). Cette analyse prend en compte
les di��erentes observations sur les capteurs moniteurs etcontextes d'apparition des
erreurs. Le deuxi�eme objectif �etait la conception et la r�ealisation d'acc�el�erateurs ma-
t�eriels des r�eseaux Bay�esiens d'une mani�ere g�en�erale et plus particuli�erement de nos
mod�eles d'�etat de sant�e et de d�ecision. N'ayant pas d'outil pour l'impl�ementation
embarqu�e du calcul par r�eseaux Bay�esiens, nous proposons tout un atelier logiciel,
allant d'un r�eseau Bay�esien graphique ou textuel jusqu'�a la g�en�eration du bitstream
prêt pour l'impl�ementation logicielle ou mat�erielle sur FPGA. Finalement, nous tes-
tons et validons nos impl�ementations sur la ZedBoard de Xilinx, incorporant un
processeur ARM Cortex-A9 et un FPGA.

Mots-cl�es| R�eseaux Bay�esiens, Etat de sant�e, D�ecision, FMEA, FPGA, Syn-
th�ese de haut niveau, Impl�ementation mat�erielle/logicielle.
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Abstract

Autonomous vehicles, such as drones, are used in di�erent application areas
to perform simple or complex missions. On one hand, they generally operate in
uncertain environmental conditions, which can lead to disastrous consequences for
humans and the environment. Therefore, it is necessary to continuously monitor the
health of the system in order to detect and locate failures and to be able to make the
decision in real time. This decision must maximize the ability to meet the mission
objectives while maintaining the security requirements. On the other hand, they
are required to perform tasks with large computation demands and performance
requirements. Therefore, it is necessary to think of dedicated hardware accelerators
to unload the processor and to meet the requirements of a computational speed-up.

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

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

Introduction g�en�erale

1.1 Contexte et probl �ematique

De nos jours, les syst�emes autonomes, tels que les drones, sont utilis�es dans
di��erents domaines d'application pour ex�ecuter des tâches telles que la d�etection
d'objets, la localisation, le suivi, �a travers des missions simples ou complexes. La
complexit�e des applications et l'op�eration dans des conditions environnementales
incertaines peuvent entrâ�ner des sc�enarios de d�efaillance, tels que les d�efaillances
mat�erielles ou logicielles, les �ev�enements environnementaux (obstacles), etc. Un dys-
fonctionnement peut conduire �a des cons�equences d�esastreuses pour l'humain et
l'environnement, ainsi �a un coût �elev�e de r�eparation. Par cons�equent, il est n�eces-
saire d'�evaluer continuellement l'�etat de sant�e du syst�eme a�n de garantir la �abilit�e
de la mission. Si un sc�enario de d�efaillance survient, le syst�eme doit agir en temps
r�eel, dans le but de prendre des d�ecisions (replani�cation, recon�guration, etc.) qui
maximisent les capacit�es �a r�epondre aux objectifs de la mission, tout en maintenant
les exigences de s�ecurit�e. Un exemple d'une d�ecision peutêtre l'abandon de la mis-
sion de mani�ere s�ecuris�ee pour les biens et le mat�eriel,ou la poursuite de la mission
�a l'aide d'une nouvelle con�guration.

L'�evaluation de l'�etat de sant�e d'un syst�eme se base surdes m�ethodes de diagnos-
tic. Ces m�ethodes ont pour objectif de d�etecter et de localiser la ou les d�efaillances, �a
l'aide d'observations sur le syst�eme et d'un mod�ele repr�esentant les relations causales
entre ses composants. Plusieurs mod�eles peuvent être envisag�es tels que les r�eseaux
de neurones, les syst�emes experts, les mod�eles d'analysede donn�ees, les arbres de
d�efaillances, les mod�eles logiques, les r�eseaux Bay�esiens, etc. Un tableau comparatif
entre ces mod�eles est donn�e dans [Na•�m et al., 2007]. Les r�eseaux Bay�esiens, que
nous utilisons dans nos travaux, sont largement utilis�es pour implanter un diagnos-
tic complexe dans di��erents types de syst�emes [Pearl and Russell, 1998], et sont les
plus adapt�es pour faire face �a l'incertitude. N�eanmoins, il est di�cile de construire
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4 Chapitre 1. Introduction g�en�erale

un mod�ele Bay�esien rationnel pour des applications r�eelles et complexes. Pour r�e-
soudre ce probl�eme, l'analyse des modes de d�efaillance etde leurs e�ets (FMEA)
[McDermott et al., 1999] peuvent être utilis�es.

De plus, par la repr�esentation des d�ependances causales probabilistes dans les
r�eseaux Bay�esiens, l'autonomie de la d�ecision peut être fournie, contrairement aux
m�ethodes de recouvrement classiques (FDIR) [Portinale and Codetta-Raiteri, 2011],
o�u les informations sont transf�er�ees au sol pour le d�epannage.

D'un autre cot�e, les syst�emes autonomes sont amen�es �a ex�ecuter des tâches com-
plexes (suivi, localisation, reconstruction de terrain),avec des demandes de calcul
qui peuvent varier au cours d'une mission. Les cartes de calcul embarqu�e, peuvent
inclure diverses unit�es parall�eles comme les processeurs multidimensionnels, GPU,
FPGA ou SoC pour atteindre les objectifs en temps r�eel [Martin and Chang, 2012].
Pour les syst�emes embarqu�es, les circuits hybrides CPU / FPGA fournissent �ega-
lement un banc d'essai int�eressant pour les impl�ementations mat�erielles/ logicielles
adaptables. Le choix entre les versions mat�erielles ou logicielles peut être pilot�e par
des objectifs de performance ou de consommation d'�energieainsi que par l'�equili-
brage de charge des tâches de mission entre la partie syst�eme de traitement (CPU)
et la partie logique programmable (FPGA). Un autre avantage d'une impl�ementa-
tion mat�erielle d�edi�ee est de maintenir le CPU disponible pour ex�ecuter d'autres
tâches de mission de logiciel. L'impl�ementation sur FPGApermet �egalement une
recon�guration partielle ou compl�ete dans le cas o�u le plan de mission est modi��e
en raison d'un sc�enario de d�efaillance. Des outils de CAO ont �et�e introduits pour la
conception d'IP int�egr�ee et plus g�en�eralement de SoC d�edi�e [Crockett et al., 2014].
N�eanmoins, aucun d'entre eux n'a cibl�e les impl�ementations des r�eseaux Bay�esiens
pour l'�etat de sant�e et la d�ecision.

1.2 Contributions

Nos principales contributions se d�eclinent en trois points:

1. D�eveloppement d'un atelier logiciel pour l'impl�ementation mat �e-
rielle et logicielle des r�eseaux Bay�esiens sur SoC
Les r�eseaux Bay�esiens par leur structure et la complexit�e de calcul n�ecessitent
une impl�ementation e�cace et optimale, qui r�epond aux besoins de l'embar-
qu�e et du temps r�eel. N'ayant pas d'outil pour l'impl�ement ation embarqu�ee
du calcul par r�eseaux Bay�esiens, nous proposons un atelier logiciel d�edi�e aux
SoCs hybrides. A partir d'une repr�esentation graphique outextuelle du r�eseau
Bay�esien, nous g�en�erons un algorithme de calcul embarquable et parall�elisable,
prêt �a être utilis�e en entr�ee des outils de synth�ese dehaut niveau (HLS). Nous
utilisons par la suite les outils HLS pour adapter la solutionselon le besoin en
parall�elisme, partitionnement, contraintes de ressource ou de latence. Aussi,
la HLS permet la d�e�nition des interfaces et des ressources pour le stockage
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et l'envoi des param�etres et la g�en�eration de la description HDL standard qui
sera mapp�ee sur la partie FPGA. Par la suite, le d�eploiementsur l'architecture
du SoC se fait en utilisant Vivado Design Suite, et le test en ligne peut être
r�ealis�e.

2. Proposition d'un mod�ele Bay�esien pour l'�etat de sant�e et la d �ecision
pour les missions des v�ehicules autonomes
Les r�eseaux Bay�esiens sont des mod�eles e�caces pour le diagnostic et la d�e-
cision mais il reste di�cile de construire le mod�ele, qui sebase g�en�eralement
sur des expertises. Pour rem�edier �a cette probl�ematique, nous avons propos�e
un mod�ele g�en�erique pour l'�etat de sant�e et la d�ecisio n d�edi�e aux v�ehicules
autonomes et pouvant être pris en compte au cours de leur mission. Ce mod�ele
se base sur une analyse de d�efaillance de type FMEA (Analyse des Modes de
D�efaillance et leurs E�ets), prenant en compte les di��erentes observations sur
les capteurs moniteurs et contextes d'apparition des erreurs. Nous avons aussi
adapt�e l'outil logiciel �a ce cas particulier d'�etude, en proposant un algorithme
de calcul g�en�erique pour celui-ci.

3. Application du mod�ele au cas d'une mission de drone et de l'atelier
logiciel sur la Zedboard de Xilinx
Pour valider notre mod�ele, nous avons int�egr�e le r�eseauBay�esien de l'�etat de
sant�e et de la d�ecision �a un cas d'�etude d'une mission de drone. La mission
prise en compte est une mission de recherche et de sauvetage nomm�ee ici \Save
Outback Joe", qui a correspond �a une mission du \2014 Canberra Unmanned
Aerial Vehicle Outback Challenge" [Tridgell , 2014]. Pour la validation de l'ate-
lier logiciel, nous avons utilis�e la carte ZedBoard de Xilinx, incorporant un
processeur ARM Cortex-A9 et une partie FPGA, communiquant via desbus
AXI (Advanced eXtensible Interface).

1.3 Plan du m �emoire

Ce document est organis�e de la mani�ere suivante :
Dans le second chapitre, nous pr�esentons des g�en�eralit�es sur les r�eseaux Bay�esiens

et leurs algorithmes de calcul, appel�e inf�erence Bay�esienne. Nous exposons aussi
des extensions des r�eseaux Bay�esiens, permettant d'ajouter l'aspect temporaire et
d�ecisionnel. Et nous �nissons ce chapitre par des exemplesd'application des r�eseaux
Bay�esiens pour le diagnostic et la prise de d�ecision.

Le troisi�eme chapitre est consacr�e aux m�ethodes et outils des impl�ementations sur
SoC et aux acc�el�erateurs mat�eriels. Nous exposons aussi la conception d'acc�el�erateur
FPGA �a partir de la synth�ese de haut niveau, utilis�e dans notre outil. Et nous
�nissons ce chapitre par des exemples d'impl�ementation des r�eseaux Bay�esiens sur
FPGA.



6 Chapitre 1. Introduction g�en�erale

Les quatri�eme, cinqui�eme, et sixi�eme chapitres sont d�edi�es �a nos contributions.
Dans le Chapitre4, nous d�etaillons notre atelier logiciel pour l'impl�ementation sur
SoC hybride des r�eseaux Bay�esiens. Dans le Chapitre5, nous exposons notre mod�ele
Bay�esien g�en�erique pour l'�etat de sant�e et la d�ecision dans le cas d'une mission de
v�ehicule autonome, ainsi que l'application sur l'exemplede \Save Outback Joe". Et
dans le Chapitre6, nous pr�esentons nos di��erentes exp�erimentations sur la carte
Zedboard de Xilinx, �evaluant ressources, performance, et �energie.

Finalement, dans le septi�eme chapitre, nous concluons avec un rappel de la pro-
bl�ematique et des contributions, ainsi que nos perspectives futures.

1.4 Publications

Revue internationale �a comit�e de lecture

1. S. Zermani, 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. [Zermani et al., 2017b]

Conf�erences internationales �a comit�e de lecture

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

3. S. Zermani, 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 (MECO' 16),
Montenegro, juin 2016 (reward de gratitude pour la contribution dans les tra-
vaux scienti�ques et de recherche) ; [Zermani et al., 2016]

4. S. Zermani, 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., 2015b]

5. S. Zermani, 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., 2015a]

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' 14), Paris, juillet
2014. [Dezan and Zermani, 2014]
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Conf�erences nationales �a comit�e de lecture

7. S. Zermani, C. Dezan, C.Hireche, R. Euler, et J. Diguet, "G�en�eration de
composant "�etat de sant�e" pour monitorer le syst�eme embarqu�e de
v�ehicule autonome ", Conf�erence d'informatique en Parall�elisme, Architec-
ture et Syst�eme (ComPAS' 16), Lorient, juillet 2016.

Communications

8. S. Zermani, 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 ;

9. S. Zermani, C. Dezan, et R. Euler, "Bayesian networks for diagnosis of
combinational circuits ", GDR SoC-SiP, Lyon, juin 2013.

10. S. Zermani, H. 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-SiP,
Nantes, juin 2016,S�eminaire des doctorantes et doctorants de la SIF, Paris,
avril 2016.
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2.1 Introduction

Les r�eseaux Bay�esiens [Pearl, 1988] sont des mod�eles graphiques probabilistes uti-
lis�es pour comprendre et analyser le comportement des syst�emes, sous incertitude.
Aujourd'hui, ils repr�esentent un formalisme complet, associant des m�ethodes sta-
tistiques et des technologies de l'intelligence arti�cielle. Ces mod�eles permettent de
repr�esenter par un graphe orient�e et de stocker dans des variables les connaissances
sur le syst�eme, et d�e�nir avec des probabilit�es les relations entre ces variables. Les
mod�eles peuvent être construits manuellement ou �a l'aide des algorithmes d'appren-
tissage �a partir de bases de donn�ees. La r�esolution d'un r�eseau Bay�esien consiste �a
propager des informations certaines au sein du r�eseau (ce qu'on appelle observations
ou �evidence) et calculer les nouvelles probabilit�es a posteriori des variables cibles,
grâce �a des algorithmes d'inf�erence [Na•�m et al., 2007]. L'inf�erence permet d'agencer
connaissances et observations.

Nous consacrons ce chapitre aux r�eseaux Bay�esiens, o�u nous pr�esentons une vue
g�en�erale sur ces mod�eles en se focalisant sur les partiesque nous utilisons dans nos
travaux. Dans la Section2.2, nous exposons des g�en�eralit�es fondamentales sur les
r�eseaux Bay�esiens. Nous donnons les d�e�nitions importantes et illustrons avec des
exemples. Dans la Section2.3, nous d�etaillons des algorithmes de calcul d'inf�erence,
qui permettent le calcul des probabilit�es a posteriori d'un r�eseau Bay�esien. Plus
particuli�erement, les deux approches que nous utilisons sont �a base d'un arbre de
jonction [Jensen et al., 1990; Lauritzen and Spiegelhalter, 1990] et �a base de compi-
lation en circuit arithm�etique [ Darwiche, 2001a, 2003; Huang, 1996]. Dans la Section
2.4, nous exposons des extensions des r�eseaux Bay�esiens, et nous d�etaillons les r�e-
seaux Bay�esiens dynamiques, ajoutant l'aspect temporel,ainsi que les diagrammes
d'inf�erence, ajoutant l'aspect d�ecision. Dans la Section 2.5, nous nous int�eressons �a
la mise en �uvre des r�eseaux Bay�esiens dans le diagnostic et la d�ecision des syst�emes
autonomes. Et �nalement, nous concluons sur ce chapitre et donnons un aper�cu sur
le chapitre suivant.

2.2 G�en�eralit �es sur les r �eseaux Bay �esiens

Le choix d'utilisation d'un mod�ele d�epend du type de l'application. Les r�eseaux
Bay�esiens sont plus envisageables que d'autres mod�eles (r�eseau de neurones, syst�eme
expert, arbre de d�ecision, mod�ele d'analyse de donn�ees,arbre de d�efaillances) dans
les cas des besoins suivants [Na•�m et al., 2007] :

| Un probl�eme d'incertitude, que ce soit dans les observations ou dans les r�egles
de d�ecision,

| Une fusion de connaissances de nature di��erente dans le même mod�ele (exper-
tise, donn�ees, observations),
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| Une repr�esentation graphique intuitive et compr�ehensibl e par un non-sp�ecialiste,

| Une polyvalence du r�eseau Bay�esien qui peut être utilis�e pour la pr�ediction, le
diagnostic et la d�ecision avec le même mod�ele,

| Une disponibilit�e d'outils logiciels comprenant l'appren tissage, l'int�egration de
la d�ecision, etc.

Un r�eseau Bay�esien est la repr�esentation de la connaissance d'un syst�eme qui
permet :

| La pr�ediction du comportement d'un syst�eme.

| Le diagnostic des causes d'un �ev�enement observ�e dans le syst�eme.

| Le contrôle du comportement d'un syst�eme.

| La simulation du comportement d'un syst�eme.

| L'analyse des donn�ees d'un syst�eme.

| La prise de d�ecision dans un syst�eme.

Les domaines d'application des r�eseaux Bay�esiens sont donc vastes, pouvant rassem-
bler plusieurs disciplines scienti�ques telles que : l'intelligence arti�cielle, les proba-
bilit�es et statistiques, la th�eorie de la d�ecision, l'informatique et aussi les sciences
cognitives. Par ailleurs ils sont moins adapt�es aux applications apparent�ees �a la r�eso-
lution de probl�emes ou �a la d�emonstration de th�eor�emes. Parmi les divers domaines
d'application nous citons :

| La sant�e
Les r�eseaux Bay�esiens ont �et�e appliqu�es en premier lieux dans le diagnostic
m�edical. Ils sont bien adapt�es car ils o�rent un mod�ele qui se base sur l'exper-
tise humaine et des donn�ees statistiques. Par exemple la localisation de g�enes
�a partir de l'analyse d'arbre g�en�ealogique [Friedman et al., 2000; Hart and
Graham, 1997].

| L'industrie
Les r�eseaux Bay�esiens sont utilis�es surtout dans les syst�emes autonomes tels
que les robots adaptatifs. Dans ce cas, le syst�eme doit être capable de se mettre
�a jour et de trouver une solution dans le cas d'un changementenvironnemental
ou d'un endommagement [Skaanning, 2000].

| La d�efense
Les r�eseaux Bay�esiens sont utilis�es dans la fusion de donn�ees, grâce �a la capa-
cit�e �a prendre en compte des donn�ees incertaines et guider la recherche ou la
v�eri�cation des donn�ees [Liu and Wu, 2011].

| L'informatique
Les r�eseaux Bay�esiens sont utilis�es dans le diagnostic de programmes informa-
tiques, ainsi que l'intelligence des agents (logiciels, locaux �a une machine, ou
autonomes sur des r�eseaux ou sur Internet) [Kim and Valtorta , 1995; Horvitz
et al., 1998].
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2.2.1 D�e�nition

Les r�eseaux Bay�esiens sont des mod�eles qui repr�esentent des connaissances in-
certaines sur des ph�enom�enes complexes. Un r�eseau Bay�esien peut se d�ecomposer
en deux parties (voir Figure2.1) :

| une repr�esentation graphique par un graphe orient�e acyclique (DAG). Les va-
riables al�eatoires sont repr�esent�es par des n�uds contenant leurs �etats, et les
relations de d�ependance entre ces variables par des arcs. Les n�uds sont reli�es
par la relation causale (relation de cause �a e�et),

| une repr�esentation probabiliste par un ensemble de tablesde probabilit�es
conditionnelles (CPT). A chaque n�ud est associ�e une CPT detaille expo-
nentielle au nombre de parents et leur nombre d'�etats.

Cause=état0 Cause=état1

E�et= état0
0 P0

0 P0
1

E�et= état0
1 1 � P0

0 1 � P0
1

Cause= état0 P0

Cause= état1 1 � P0

Cause E�et

Figure 2.1: Exemple de la repr�esentation par r�eseau Bay�esien.

La construction d'un r�eseau Bay�esien se base sur la connaissance des compo-
sants du syst�eme �etudi�e et leurs interactions, ainsi queles r�egles de la circulation
de l'information (D-s�eparation) [Pearl, 2000]. Le calcul dans le r�eseau se base sur le
th�eor�eme de Bayes. Dans ce qui suit, nous donnons une d�e�nition formelle des r�e-
seaux Bay�esiens et nous donnons un exemple simple explicatif. Nous expliquons par
la suite le principe de la D-s�eparation et le calcul dans lesr�eseaux avec le th�eor�eme
de Bayes, tout en illustrant sur l'exemple.

D'une mani�ere formelle, un r�eseau Bay�esien se d�e�nit comme suit [Jensen and
Nielsen, 2007] :

| un graphe orient�e acyclique (Directed Acyclic Graph ou DAG ) R = ( N; A), o�u
N = ( N1; N2; :::; Nm ) est l'ensemble des n�uds et A l'ensemble des arcs de R,

| un espace probabiliste �ni (
 ; Z; p), avec 
 un espace non-vide,Z un sous
espace de
 , et p une mesure de probabilit�e dansZ avec p(
 ) = 1.

| un ensemble de variables associ�ees aux n�uds du graphe et d�e�nies sur (
 ; Z; p),
tel que :

p(N1; N2; :::; Nm ) =
mY

i =1

p(N i jPa(Vi ))

o�u Pa(Vi ) est l'ensemble des parents du n�udVi dans le grapheR.
p(N1; N2; :::; Nm ) repr�esente ce qu'on appelle la distribution de probabilit�e
jointe, et qui d�e�nit un r�eseau Bay�esien sur l'ensemble N.
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2.2.2 Exemple simple

Nous donnons un exemple simple et intuitif, qui nous sert pour l'explication de
la construction d'un r�eseau Bay�esien, le principe de circulation de l'information et
la D-s�eparation dans un tel r�eseau, ainsi que le raisonnement et le calcul bas�e sur le
th�eor�eme de Bayes.

L'exemple traite le probl�eme de d�efaillances mat�erielles d'un ordinateur et peut
être formul�e comme suit :
Sur un ordinateur, on consid�ere deux types de d�efaillances mat�erielles : d�efaillance
de la RAM, et d�efaillance du CPU. On peut constater la pr�esence d'une d�efaillance
lorsque l'�ecran de l'ordinateur est bleu ou le syst�eme bloque. Rajoutons l'information
que la d�efaillance du CPU est observ�ee par une surchau�e. Le but est de trouver la
cause de la d�efaillance �a partir des observations.

2.2.3 Construction d'un r�eseau Bay�esien

La construction d'un r�eseau Bay�esien peut se faire de trois mani�eres comme suit :

| Manuelle : d�e�ni par des experts humains.

| Automatique : d�e�ni par un algorithme d'apprentissage appliqu �e sur une base
de donn�ees.

| Hybride : d�e�ni par la combinaison des deux approches. L'apprentissage peut
a�ner un premier mod�ele construit manuellement �a partir de donn�ees dispo-
nibles.

Ici nous exposons la construction manuelle sur l'exemple etpar la suite nous expli-
quons l'apprentissage. La construction peut ne pas être unique et cela d�epend de
l'utilisation du r�eseau.

La construction d'un r�eseau Bay�esien se fait en trois �etapes :

| Identi�cation des variables et de leurs espaces d'�etats, qui repr�esentent les
n�uds dans le r�eseau Bay�esien.

| D�e�nition de la structure du r�eseau Bay�esien, qui repr� esente les liens entre les
n�uds en respectant les inuences des variables entre elles, ainsi que les r�egles
de circulation de l'information.

| D�e�nition de la loi de probabilit�e conjointe des variabl es, qui repr�esente les
tables de probabilit�es associ�ees �a chaque n�ud.

1. Identi�cation des variables et de leurs espaces d'�etats: Il s'agit de d�e�nir
l'ensemble des variables caract�erisant le probl�eme trait�e qui repr�esentent les
n�uds du r�eseau. Pour chaque variable, d�e�nir par la suite l 'espace d'�etats
repr�esentant l'ensemble des valeurs possibles. Nous utilisons la notation sui-
vante : par exemple pour une variableA, l'ensemble des �etats est (a0, a1, . . . ).
Pour l'exemple de la d�efaillance mat�erielle d'un ordinateur, les n�uds et les
�etats pour chacun peuvent être les suivants :
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| N�ud CPU : qui peut avoir l'�etat bon ou d�efaillant.

| N�ud RAM : qui peut avoir l'�etat bon ou d�efaillant.

| N�ud Etat de l'ordinateur : qui peut avoir l'�etat bon, �ecran bleu ou
bloqu�e.

| N�ud Surchau�e : qui peut avoir l'�etat oui ou non.

2. D�e�nition de la structure du r�eseau Bay�esien : Un r�eseau Bay�esien est un
graphe orient�e acyclique, dont il faut d�e�nir les liens et la direction des liens
sans avoir de boucle. Pour cela nous pouvons nous baser sur le principe \cause
�a e�et" qui veut dire la �eche doit partir de la cause (n�ud p arent) vers la
cons�equence (n�ud �ls), ou \e�et �a observation" qui veut d ire une �eche de
l'e�et vers le moyen d'observation, tout en respectant les r�egles de circulation
(D-s�eparation) de l'information selon les types des connexions comme indiqu�es
dans le tableau suivant (Tableau2.1) [Pearl, 2000] :

Graphe Type de connexion R�egles de circulation

AB C Connexion divergente L'information peut circuler

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

AB C Connexion convergente L'information peut circuler

(B et C causent A) de B �a C si A est connu

AB C Connexion en s�erie L'information peut circuler

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

Tableau 2.1: Les types de connexions dans un r�eseau Bay�esien.

Pour l'exemple de la d�efaillance mat�erielle d'un ordinateur, les liens peuvent
être comme suit :

| CPU et RAM vers Etat de l'ordinateur (connexion convergente) :
une d�efaillance sur le CPU ou sur la RAM cause un �ecran bleu ou un
blocage de l'ordinateur.

| CPU vers Surchau�e (connexion divergente) : une d�efaillance sur le
CPU cause une surchau�e en plus de l'�etat de l'ordinateur. Ousinon on
peut dire la d�efaillance du CPU est observ�ee par une surchau�e.

3. D�e�nition de la loi de probabilit�e conjointe des variables : Il s'agit de d�e�nir,
par expertise, les tables de probabilit�es des variables dur�eseau. Deux types
sont d�etermin�es selon la position du n�ud comme suit :
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| Table a priori : pour les n�uds qui n'ont pas de parents, o�u l 'expert
pr�ecise la probabilit�e marginale de la variable.

| Table conditionnelle : pour les n�uds ayant au minimum un par ent, o�u
l'expert pr�ecise la d�ependance pour chaque �etat d'une variable avec toutes
les combinaisons d'�etats de ses parents.

La somme des probabilit�es d'une colonne (pour chaque �etatde la variable et
tous les parents) doit être �egale �a 1.
Pour l'exemple de la d�efaillance mat�erielle d'un ordinateur, les tables de pro-
babilit�es peuvent être d�e�nies comme suit :

| Table a priori : le n�ud RAM (Tableau 2.2 ), et le n�ud CPU (Tableau
2.3).

RAM= bon 0.5
RAM= d�efaillant 0.5

Tableau 2.2: Table a priori de la RAM.

CPU= bon 0.5
CPU= d�efaillant 0.5

Tableau 2.3: Table a priori du CPU.

Cela signi�e que a priori, on attribue la probabilit�e de 0.5 pour un �etat
bon et 0.5 pour un �etat d�efaillant pour les deux variables CPUet RAM.

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

RAM= bon RAM= d�efaillant
CPU= bon CPU=d�efaillant CPU= bon CPU=d�efaillant

Etat ordinateur= bon 0.8 0.1 0.1 0
Etat ordinateur= ecranbleu 0.1 0.5 0.4 0.5
Etat ordinateur= bloqu�e 0.1 0.4 0.5 0.5

Tableau 2.4: Table conditionnelle du n�ud Etat de l'ordinateur.

CPU=bon CPU=d�efaillant
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 etleurs parents.
Par exemple dans le cas de la RAM et du CPU en bon �etat, l'ordinateur a
80% de chance qu'il fonctionne correctement, 10% de chance que l'�ecran
soit bleu, et 10% de chance que l'ordinateur bloque, par rapport �a d'autres
d�efaillances possibles et non la RAM ou le CPU. Par contre dansle cas
ou les deux sont d�efaillants, il n'y a aucune chance pour quel'ordinateur
fonctionne correctement et 50% de chance pour les deux autrescas.
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CPU=bon CPU=d�efaillant
Surchau�e= oui 0.3 0.9
Surchau�e= non 0.7 0.1

RAM= bon 0.5
RAM= d�efaillant 0.5

CPU= bon 0.5
CPU= d�efaillant 0.5

RAM= bon RAM= d�efaillant
CPU= bon CPU=d�efaillant CPU= bon CPU=d�efaillant

Etat ordinateur= bon 0.8 0.1 0.1 0
Etat ordinateur= ecranbleu 0.1 0.5 0.4 0.5
Etat ordinateur= bloqu�e 0.1 0.4 0.5 0.5

CPU RAM

Surchau�e Etat ordinateur

Figure 2.2: Un r�eseau Bay�esien pour l'exemple \d�efaillance mat�eri elle d'un ordinateur".

A partir de ces 3 points, nous avons obtenu le r�eseau Bay�esien de la Figure2.2.
Cette repr�esentation est la repr�esentation la plus intuitive. Elle permet de trouver

la cause (CPU ou RAM) de la d�efaillance d'un ordinateur selonles observations.
Nous verrons comment le calcul se fait par la suite. Nous pouvons aussi proposer
une autre mod�elisation, o�u nous mettons en avant le fait qu'un probl�eme soit pr�esent
ou pas, et chercher la cause par la suite.

Le mod�ele est repr�esent�e dans la Figure2.3, o�u les n�uds et les arcs sont les
suivants :

| N�ud Etat de l'ordinateur : qui peut avoir l'�etat bon ou d�efaillant

| Observation : qui peut avoir l'�etat rien �a signaler, �ecran bleu ou bloqu�e.

| N�ud CPU : qui peut avoir l'�etat bon ou d�efaillant.

| N�ud RAM : qui peut avoir l'�etat bon ou d�efaillant.

| N�ud Surchau�e : qui peut avoir l'�etat oui ou non.

Les relations entre les n�uds sont les suivantes :

| Etat de l'ordinateur vers Observation : l'�etat de l'ordinateur repr�esente
l'e�et qui est observ�e par le n�ud Observation.

| Etat de l'ordinateur vers CPU et RAM : l'�etat de l'ordinateur peut aussi
être observ�e par les deux n�uds CPU et RAM.

| CPU vers Surchau�e : la d�efaillance du CPU est observ�ee par une sur-
chau�e.
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Etat ordinateur= bon 0.5
Etat ordinateur= d�efaillant 0.5

Etat ord.=Bon Etat ord.=d�efaillant
Observ.= RAS 0.8 0
Observ.= ecranbleu 0.1 0.5
Observ.= bloqu�e 0.1 0.5

Etat ord.=Bon Etat ord.=d�efaillant
CPU= bon 0.9 0.5
CPU= d�efaillant 0.1 0.5

Etat ord.=Bon Etat ord.=d�efaillant
RAM= bon 0.9 0.5
RAM= d�efaillant 0.1 0.5

CPU=Bon CPU=d�efaillant
Surchau�e= oui 0.3 0.9
Surchau�e= non 0.7 0.1

Etat ordinateurObservation

CPU RAM

Surchau�e

Figure 2.3: Deuxi�eme mod�elisation de l'exemple \d�efaillance mat�e rielle d'un ordinateur".

2.2.4 Apprentissage dans les r�eseaux Bay�esiens

Les algorithmes d'apprentissage permettent, �a partir d'une base de donn�ees (com-
pl�ete ou incompl�ete), de d�eterminer le mod�ele Bay�esien correspondant (apprentis-
sage de structures), ou d'obtenir la distribution des probabilit�es (apprentissage de
param�etres) [Neapolitan, 2003].

1. Apprentissage de structures
Il consiste �a d�e�nir le mod�ele Bay�esien qui repr�esente le mieux le probl�eme,
�a partir de donn�ees disponibles. La solution na•�ve pour trouver la meilleure
structure est d'explorer l'espace des structures possibles, en associant un score
�a chacune et de choisir par la suite le mod�ele avec le score le plus �elev�e. Ce par-
cours exhaustif rend cet apprentissage complexe et exponentiel par rapport au
nombre �elev�e des r�eseaux possibles. Plusieurs approches existent, en se basant
g�en�eralement sur des heuristiques, a�n de r�esoudre ce probl�eme [Margaritis,
2003; Jordan, 2004; Na•�m et al., 2007].

2. Apprentissage de param�etres
Il consiste �a d�e�nir pour une structure donn�ee les distributions de probabilit�es
�a partir de donn�ees disponibles. Deux cas sont possibles :le cas o�u les donn�ees
sont compl�etes, et donc la r�esolution se fait �a travers lemaximum de vraisem-
blance, utilisant la fr�equence des �ev�enements dans les donn�ees [Grossman and
Domingos, 2004], et le cas o�u les donn�ees sont incompl�etes, et o�u la r�esolu-
tion se fait par des algorithmes EM (Expectation-Maximisation) [Friedman,
1998], utilisant l'inf�erence pour calculer la distribution des probabilit�es jusqu'�a
l'obtention du mod�ele le plus vraisemblable.
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2.2.5 Th�eor�eme de Bayes

Le raisonnement dans un r�eseau Bay�esien pour le diagnostic revient �a calculer les
probabilit�es conditionnelles de certains n�uds, en �xant des observations certaines
sur d'autres. Ce calcul se base sur la r�egle de Bayes.

Prenons deux variablesA(a0; a1; : : : :) et B (b0; b1; : : : ), avecA n�ud parent et B
n�ud �ls. Le calcul de la probabilit�e conditionnelle (a pos teriori) du n�ud A (par
exemple pour l'�etat a0) avec l'observation sur le n�ud B (par exemple l'observation
est l'�etat b0) se fait en utilisant le th�eor�eme de Bayes comme suit (Equation 2.1) :

P(A = a0jB = b0) =
P(B = b0jA = a0) � P(A = a0)

P(B = b0)
(2.1)

Nous appliquons le calcul �a base du th�eor�eme de Bayes �a l'exemple pr�ec�edent
(mod�ele intuitif). Dans l'exemple, le but est de calculer la probabilit�e de la d�efaillance
de la RAM et du CPU selon les observations. Nous �etudions 3 cas :un cas nominal
(pas d'�ecran bleu, ni blocage, ni surchau�e), un cas d'observation d'un �ecran bleu,
un cas d'observation d'un �ecran bleu et une surchau�e.

Notation : d�efaillant=d�ef., RAM=R, Etat ordinateur=E, Sur chau�e=S, CPU=C.

1. Le cas nominal : les probabilit�es �a calculer ici sont :

(a) La probabilit�e de la RAM, sachant que l'�etat de l'ordinat eur donne un
bon fonctionnement et une absence de surchau�e : cela se traduit par
l'Equation 2.2.

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

P(E = bon; S= non)
(2.2)

On a (par calcul des probabilit�es 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 = bonjR = déf:; C = bon) � P(S = nonjC = bon)

� P(C = bon) � P(R = déf: )

+ P(E = bonjR = déf:; C = déf: ) � P(S = nonjC = déf: )

� P(C = déf: ) � P(R = déf: )

= 0 :1 � 0:7 � 0:5 � 0:5 + 0 � 0:1 � 0:5 � 0:5

= 0 :0175
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Et

P(E = bon; S= non) = P(E = bonjR = bon; C = bon) � P(S = nonjC = bon)

� P(C = bon) � P(R = bon)

+ P(E = bonjR = bon; C = déf: ) � P(S = nonjC = déf: )

� P(C = déf: ) � P(R = bon)

+ P(E = bonjR = déf:; C = bon) � P(S = nonjC = bon)

� P(C = bon) � P(R = déf: )

+ P(E = bonjR = déf:; C = déf: ) � P(S = nonjC = déf: )

� P(C = déf: ) � P(R = déf: )

= 0 :8 � 0:7 � 0:5 � 0:5 + 0:1 � 0:1 � 0:5 � 0:5

+ 0 :1 � 0:7 � 0:5 � 0:5 + 0 � 0:1 � 0:5 � 0:5

= 0 :16

Donc

P(R = déf: jE = bon; S= non) =
0:0175
0:16

= 0:109

Ce r�esultat con�rme que si l'�etat de l'ordinateur est bon et s'il n'y a pas
de surchau�e, la probabilit�e d'avoir une d�efaillance sur la RAM est tr�es
faible.

(b) La probabilit�e du CPU, sachant que l'�etat de l'ordinate ur donne un bon
fonctionnement et une absence de surchau�e : de la même fa�con que pour
la RAM, nous obtenons une probabilit�e de 0.016 d'avoir une d�efaillance
sur le CPU.

2. Le cas d'observation d'un �ecran bleu : Nous calculons les mêmes probabili-
t�es (CPU et RAM) en observant l'�etat de l'ordinateur �a \�ec ran bleu" (sans
observation sur la surchau�e). Cela revient �a calculer :
P(R = déf: jE = ecranbleu) et P(C = déf: jE = ecranbleu).

(a) Calcul probabilit�e de d�efaillance de la RAM sachant l'�ecran bleu (Equa-
tion 2.3 )

P(R = déf: jE = ecranbleu) =
P(E = ecranbleujR = déf: ) � P(R = déf: )

P(E = ecranbleu)
= 0:60

(2.3)
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(b) Calcul probabilit�e de d�efaillance du CPU sachant l'�ecran bleu (Equation
2.4 )

P(C = déf: jE = ecranbleu) =
P(E = ecranbleujR = déf: ) � P(C = déf: )

P(E = ecranbleu)
= 0:667

(2.4)

De ces r�esultats, avec l'observation uniquement sur l'�etat de l'ordinateur, la
probabilit�e de d�efaillance est pass�ee de 0.5 �a 0.6 pour la RAM et 0.66 pour le
CPU. Nous ne pouvons pas privil�egier l'une des deux causes avec cette seule
information.

3. Le cas d'observation d'un �ecran bleu et d'une surchau�e :Nous calculons les
mêmes probabilit�es (CPU et RAM) pour comme information l'�etat de l'ordi-
nateur �a \�ecran bleu" et aussi une surchau�e. Cela revient�a calculer :
P(R = déf: jE = ecranbleu; S= oui) et P(C = déf: jE = ecranbleu; S= oui).

| Calcul probabilit�e de d�efaillance de la RAM sachant l'�ecr an bleu et une
surchau�e (Equation 2.5 )

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

P(E = ecranbleu; S= oui)

= 0 :543
(2.5)

| Calcul probabilit�e de d�efaillance du CPU sachant l'�ecra n bleu et une
surchau�e (Equation 2.6 )

P(C = déf: jE = ecranbleu; S= oui) =
P(E = ecranbleujR = déf: ) � P(C = déf: )

P(E = ecranbleu; S= oui)

= 0 :857
(2.6)

De ces r�esultats, en rajoutant l'observation sur la surchau�e, la probabilit�e
de d�efaillance du CPU est pass�ee de 0.667 �a 0.857, car l'information de la
surchau�e a renforc�e la croyance d'une d�efaillance au niveau du CPU. Et par
rapport aux r�egles de la D-s�eparation, l'information passe du CPU vers la
RAM, ce qui diminue la probabilit�e de la d�efaillance de la RAM �a 0.543. Ici,
nous pouvons privil�egier la d�efaillance sur le CPU.

Nous pouvons constater que pour des r�eseaux plus grands, lescalculs avec le th�eo-
r�eme de Bayes deviennent complexes et coûteux en temps. Ilexiste des algorithmes,
appel�es algorithmes d'inf�erence pour r�esoudre ce probl�eme. Nous pr�esentons par la
suite les di��erents algorithmes pour en d�etailler certains que nous avons utilis�es dans
nos travaux.
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2.3 Inf �erence dans les r �eseaux Bay �esiens

Les algorithmes d'inf�erence sont utilis�es pour r�epondre aux requêtes de calcul des
probabilit�es a posteriori. Ces calculs sont relativementcomplexes selon la structure
du r�eseau (nombre de n�uds, les relations entre les n�uds, le nombre des parents
d'un n�ud, et le nombre d'�etats des n�uds), ce qui a donn�e li eu �a de nombreuses
recherches.

Nous trouvons dans la litt�erature deux grandes familles d'algorithmes d'inf�erence.
La premi�ere comprend les algorithmes d'inf�erence exacte, tels que les algorithmes
de propagation de messages [Jensen et al., 1990; Lauritzen and Spiegelhalter, 1990],
les algorithmes de conditionnement [Darwiche, 2001b], les algorithmes d'�elimina-
tion de variables [Li and D'Ambrosio, 1994; Zhang and Poole, 1996], etc. Ces al-
gorithmes exploitent la structure du r�eseau ou le regroupement des n�uds, a�n de
se ramener �a un arbre tel que les algorithmes se basant sur l'arbre de jonction. La
seconde comprend les algorithmes d'inf�erence approch�ee[Henrion, 1986; Kj�rul� ,
1994; Mengshoel et al., 2011], donnant des estimations de la probabilit�e a posteriori,
en appliquant les m�ethodes exactes sur une partie du graphe, ou en utilisant des
m�ethodes de simulation stochastique.

Nous pr�esentons en d�etail deux algorithmes : le calcul d'inf�erence par arbre de
jonction, qui est l'approche la plus r�epandue dans la litt�erature, et la plus utilis�ee
dans les outils logiciels, et le calcul d'inf�erence bas�e sur la compilation en circuit
arithm�etique qui est une approche e�cace pouvant o�rir desperformances en temps
r�eel et qui nous servira par la suite pour l'impl�ementation mat�erielle.

2.3.1 L'inf�erence par arbre de jonction

Cette approche contient deux phases. Une premi�ere phase o�u le r�eseau Bay�esien
est converti vers une seconde structure (arbre de jonction)et une deuxi�eme phase
de calcul sur cette structure d'arbre [Lauritzen, 1992].

1. Construction de l'arbre de jonction �a partir du r�eseau Bay�esien
La transformation d'un r�eseau Bay�esien en un arbre de jonction se fait en 3
�etapes :

| La moralisation : pour obtenir un graphe non orient�e.

| La triangulation : rajouter des arcs pour obtenir un graphe triangul�e.

| La construction de l'arbre de jonction : en d�e�nissant un e nsemble de
cliques et de s�eparateurs.

(a) La moralisation : se fait en deux �etapes : cr�eer un graphe non orient�e
en supprimant les orientations des arcs et relier toute pairede n�uds
parents par un arc non orient�e [Huang, 1996]. La Figure 2.4 illustre cette
transformation sur l'exemple de la d�efaillance mat�erielle d'un ordinateur.



22 Chapitre 2. Les r�eseaux Bay�esiens

C R

S E

C R

S E

Graphe Bay�esien Graphe moral

Figure 2.4: La moralisation du r�eseau Bay�esien pour l'exemple \d�efa illance mat�erielle
d'un ordinateur".

(b) La triangulation : se fait en r�eduisant tout cycle de plus de trois n�uds du
graphe moral en cycles de trois n�uds maximum [Kj�rul� , 1990]. Dans
l'exemple de la d�efaillance mat�erielle d'un ordinateur,nous n'avons pas
de cycles de plus de 3 n�uds. Pour illustrer la moralisation, nous prenons
un autre exemple, o�u di��erents graphes triangul�es peuvent être obtenus
�a partir du graph moral (Figure 2.5).

A

B C

D E

F

Graphe Bay�esien

A

B C

D E

F

Graphe moral

A

B C

D E

F

Graphe triangul�e 1

A

B C

D E

F

Graphe triangul�e 2

Figure 2.5: Exemple illustrant la triangulation.

(c) La construction de l'arbre de jonction : se fait en reliant l'ensemble des
cliques et des s�eparateurs du graphe triangul�e, o�u les cliques sont les cycles
de trois n�uds maximum et les s�eparateurs sont les intersections entre
chaque paire de cliques voisines. Les arbres de jonction pour l'exemple de
la d�efaillance mat�erielle de l'ordinateur sont illustr�es dans la Figure2.6.
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C R

S E

SC

C

CER

Graphe moral Arbre de jonction correspondant

Figure 2.6: La construction de l'arbre de jonction pour l'exemple \d�efaillance mat�erielle
d'un ordinateur".

2. Calcul des probabilit�es conditionnelles par arbre de jonction [Jensen et al.,
1990; Huang, 1996]
Le calcul se base sur la propagation des messages dans un arbre. Les �etapes �a
suivre pour e�ectuer le calcul des probabilit�es conditionnelles sont :

| L'initialisation : consiste �a donner �a chaque n�ud une pr obabilit�e poten-
tielle en utilisant les tables de probabilit�es du r�eseau Bay�esien.

| La propagation globale : consiste �a un passage de message entre les cliques
et la mise �a jour des probabilit�es potentielles.

| La normalisation : consiste �a calculer les probabilit�es conditionnelles.

(a) L'initialisation : cette �etape se fait en 3 phases :

i. Encodage d'observations (table� du Tableau 2.6) : pour chaque va-
riable X (avec les �etatsx0; x1; : : : ) du r�eseau, encoder l'observation
comme suit :

| Si X est une observation :� X (x i ) = 1 ; i 2 f 0; 1; : : : g lorsquex i

est l'�etat observ�e par X , 0 sinon.

| Si X n'est pas une observation� X (x i ) = 1 ; i 2 f 0; 1; : : : g pour
tous les �etats x i de X .

Le Tableau 2.6 illustre l'encodage d'observations pour le calcul de
P(R = déf: jE = ecranbleu; S= oui) de l'exemple de la d�efaillance
mat�erielle d'un ordinateur.

ii. Initialisation des potentielles (� ) : se fait comme suit :

| Pour chaque clique et s�eparateur C mettre � C  1.

| Pour chaque clique mettre � C  � CP(X jPaX ), o�u X repr�esente
les variables de la clique etPaX un parent de X et inclus dans la
clique.



24 Chapitre 2. Les r�eseaux Bay�esiens

Variables Etats �
R bon 1

d�ef. 1
C bon 1

d�ef. 1
E bon 0

ecranbleu 1
bloqu�e 0

S oui 1
non 0

Tableau 2.6: Encodage d'observation pour l'exemple \d�efaillance mat�erielle d'un ordina-
teur".

SC

C

CER

Arbre de jonction

S C � (S,C)
(1* P(S j C)* P(C))

oui bon 1* 0.3*0.5
oui d�ef. 1* 0.9*0.5
non bon 1* 0.7*0.5
non d�ef. 1* 0.1*0.5

Potentielles SC

C � (C)
bon 1
d�ef. 1

Potentielles C

C E R � (C, E, R)
bon bon bon 1* 0.8*0.5*0.5
bon bon d�ef. 1* 0.1*0.5*0.5
bon ecranbleu bon 1* 0.1*0.5*0.5
bon ecranbleu d�ef. 1* 0.4*0.5*0.5
bon bloqu�e bon 1* 0.1*0.5*0.5
bon bloqu�e d�ef. 1* 0.5*0.5*0.5
d�ef. bon bon 1* 0.1*0.5*0.5
d�ef. bon d�ef. 1* 0*0.5*0.5
d�ef. ecranbleu bon 1* 0.5*0.5*0.5
d�ef. ecranbleu d�ef. 1* 0.5*0.5*0.5
d�ef. bloqu�e bon 1* 0.4*0.5*0.5
d�ef. bloqu�e d�ef. 1* 0.5*0.5*0.5

Potentielles CER

Figure 2.7: L'initialisation des potentielles pour l'exemple \d�efai llance mat�erielle d'un
ordinateur".

La Figure 2.7 illustre l'initialisation des potentielles pour l'exemple
de la d�efaillance mat�erielle d'un ordinateur.

iii. Initialisation des potentielles observables (� ) : identi�er les cliques
(C) contenant les �evidences (e) puis mettre �a jour les probabilit�es en
mettant � C = � C � e (Figure 2.8)

(b) La propagation globale : cette �etape se fait en deux phases :

i. Envoi des messages : tous les cliques envoient un message vers une
clique choisie C en passant par tous leurs voisins. A chaque passage
d'un message d'une clique C1 vers une clique C2 (soit R le s�eparateur
de C1 et C2), les probabilit�es potentielles de C2 et R changent comme
suit :
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SC

C

CER

Arbre de jonction

S C � (S,C)
oui bon 0.15*1= 0.15
oui d�ef. 0.45*1= 0.45
non bon 0.35*0= 0
non d�ef. 0.15*0= 0

Potentielles SC

C � (C)
bon 1
d�ef. 1

Potentielles C

C E R � (C, E, R)
bon bon bon 0
bon bon d�ef. 0
bon ecranbleu bon 0.025
bon ecranbleu d�ef. 0.1
bon bloqu�e bon 0
bon bloqu�e d�ef. 0
d�ef. bon bon 0
d�ef. bon d�ef. 0
d�ef. ecranbleu bon 0.125
d�ef. ecranbleu d�ef. 0.125
d�ef. bloqu�e bon 0
d�ef. bloqu�e d�ef. 0

Potentielles CER

Figure 2.8: L'initialisation des potentielles observables pour l'exemple \d�efaillance mat�e-
rielle d'un ordinateur".

8
>>>><

>>>>:

� 0
R = � R

� R =
P

C1jR
� C1

� C2 = � C2
� R

� 0
R

La Figure 2.9 illustre l'envoi des messages en prenant comme clique
choisie CER dans l'exemple de la d�efaillance mat�erielle d'unordina-
teur.

?

SC

C

CER

Arbre de jonction

S C � (S,C)
oui bon 0.15
oui d�ef. 0.45
non bon 0
non d�ef. 0

Potentielles SC

C � (C)
bon 0.15 + 0
d�ef. 0.45 + 0

Potentielles C

C E R � (C, E, R)
bon bon bon 0
bon bon d�ef. 0
bon ecranbleu bon (0.025 * 0.15)/ 1
bon ecranbleu d�ef. (0.1 * 0.15)/ 1
bon bloqu�e bon 0
bon bloqu�e d�ef. 0
d�ef. bon bon 0
d�ef. bon d�ef. 0
d�ef. ecranbleu bon (0.125 * 0.45)/ 1
d�ef. ecranbleu d�ef. (0.125 * 0.45)/ 1
d�ef. bloqu�e bon 0
d�ef. bloqu�e d�ef. 0

Potentielles CER

Figure 2.9: L'envoi des messages pour l'exemple \d�efaillance mat�erielle d'un ordinateur".
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ii. propagation des messages : apr�es r�eception de tous les messages, la
clique C propage des messages vers toutes les autres cliques.Les mises
�a jour des probabilit�es potentielles se font comme dans la phase 1.
La Figure 2.10illustre la propagation des messages en prenant comme
clique choisie CER dans l'exemple de la d�efaillance mat�erielle d'un
ordinateur.

6
SC

C

CER

Arbre de jonction

S C � (S,C)
oui bon (0.15 * 0.0525) / 0.15
oui d�ef. (0.45 * 0.01125) / 0.45
non bon 0
non d�ef. 0

Potentielles SC

C � (C)
bon 0.0375 + 0.015
d�ef. 0.005625 + 0.005625

Potentielles C

C E R � (C, E, R)
bon bon bon 0
bon bon d�ef. 0
bon ecranbleu bon 0.0375
bon ecranbleu d�ef. 0.015
bon bloqu�e bon 0
bon bloqu�e d�ef. 0
d�ef. bon bon 0
d�ef. bon d�ef. 0
d�ef. ecranbleu bon 0.005625
d�ef. ecranbleu d�ef. 0.005625
d�ef. bloqu�e bon 0
d�ef. bloqu�e d�ef. 0

Potentielles CER

Figure 2.10: La propagation des messages pour l'exemple \d�efaillance mat�erielle d'un
ordinateur".

(c) La normalisation : pour obtenir les probabilit�es conditionnelles d'une va-
riable X (x0; x1; : : : ) selon les �evidencese, il faut d�eduire les probabilit�es
marginales �a partir de la propagation globale pour avoir :
P(X = x i je) = P (X = x i ;e)

P (e) ; i 2 f 0; 1; : : : g
O�u P(e) =

P

Cje
� C , o�u C est une clique contenante,

et P(X = x i ; e) =
P

Cje;x i

� C o�u C est une clique contenantX .

Du r�esultat de la propagation globale, nous pouvons d�eduirepour l'exemple
de la d�efaillance mat�erielle d'un ordinateur que :
P(e) = P(E = ecranbleu; S = oui) = 0 :0375 + 0:015 + 0:005625 +
0:005625, et P(R = déf:; e) = P(R = déf:; E = ecranbleu; S= oui) =
0:015 + 0:005625. Ce qui donne :
P(R = déf: jE = ecranbleu; S = oui) = 0:015+0 :005625

0:0375+0:015+0 :005625+0:005625 =
0:020625
0:06375 = 0:543

Le calcul d'inf�erence par arbre de jonction a une complexit�e d'ordre O(n exp (w))
o�u n est le nombre de n�uds et w est la largeur de l'arbre de jonction. Plusieurs
�etudes ont �et�e faites pour l'optimisation de ce calcul, par exemple les optimisations
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du calcul d'inf�erence par �elimination de variables [Chavira and Darwiche, 2007].
Nous trouvons aussi des travaux pour la parall�elisation du calcul d'inf�erence et la
conception d'acc�el�erateurs mat�eriels, que nous d�etaillons dans le chapitre suivant.

2.3.2 L'inf�erence par circuit arithm�etique

Les algorithmes bas�es sur l'AC sont puissants et peuvent fournir des performances
en temps r�eel [Darwiche, 2003]. L'inf�erence par AC se base sur la factorisation des
fonctions multilin�eaires et la d�eriv�ee partielle. Cett e approche comprend deux phases.
Une premi�ere phase o�u le r�eseau Bay�esien est converti versun circuit arithm�etique
(AC), et une deuxi�eme phase de calcul sur l'AC.

1. La construction de l'AC
La construction de l'AC peut se faire de deux fa�cons, en se basant sur l'arbre de
jonction ou en utilisant les fonctions multilin�eaires (MLF). Ici, nous d�etaillons
la deuxi�eme m�ethode avec les deux points suivants :

| La g�en�eration d'un polynôme : qui correspond �a la d�e�n ition de la fonction
multilin�eaire du r�eseau Bay�esien.

| La factorisation du polynôme : qui permet de simpli�er le po lynôme pour
construire un AC optimal.

(a) La g�en�eration d'un polynôme :
Plusieurs m�ethodes existent pour la repr�esentation en AC[Lian et al.,
2011; Chavira and Darwiche, 2005], nous d�etaillons ici le principe g�en�eral
et nous exposons notre m�ethode de g�en�eration dans le Chapitre 4.
Pour chaque r�eseau Bay�esien, une MLF unique (not�eef ) est d�e�nie
(Equation 2.7) :

f =
X

x

Y

xu � x
� x � xju

(2.7)

| � x (indicateurs d'�evidence) : l'en-
semble des �evidences.

| � xju (Param�etres du r�eseau) : les va-
leurs des probabilit�es associ�ees aux va-
riables X et U.

| � d�esigne la relation de compatibi-
lit�e entre les instanciations [Darwiche,
2003].

Comme pour l'arbre de jonction, pour chaque variableX (x0; x1; : : : ) du
r�eseau, les indicateurs d'�evidence sont d�e�nis comme suit :

| Si X est une observation :�x i = 1; i 2 f 0; 1; : : : g lorsquex i est l'�etat
observ�e par X , 0 sinon.
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| Si X n'est pas une observation :�x i = 1; i 2 f 0; 1; : : : g pour tous les
�etats x i de X .

f est le polynôme repr�esentant le r�eseau Bay�esien, qui permet de calculer
les probabilit�es des �evidences \e" (f (e) = P(e)).
Pour notre exemple de la d�efaillance mat�erielle d'un ordinateur, notons :

| RAM(bon, d�efaillant)= R(r0; r1).

| CPU(bon, d�efaillant)= C(c0; c1).

| Etat ordinateur (bon, ecranbleu, bloqu�e)=E(e0; e1; e2).

| Surchau�e (oui, non)= S(s0; s1).

Le polynôme correspondant est d�e�ni comme suit (Equation2.8) :

f = � r 0 � r 0 � c0 � c0 � e0 � e0 jr 0c0 � s0 � s0 jc0 + � r 0 � r 0 � c0 � c0 � e0 � e0 jr 0c0 � s1 � s1 jc0 +

� r 0 � r 0 � c0 � c0 � e1 � e1 jr 0c0 � s0 � s0 jc0 + � r 0 � r 0 � c0 � c0 � e1 � e1 jr 0c0 � s1 � s1 jc0 +

� r 0 � r 0 � c0 � c0 � e2 � e2 jr 0c0 � s0 � s0 jc0 + � r 0 � r 0 � c0 � c0 � e2 � e2 jr 0c0 � s1 � s1 jc0 +

� r 0 � r 0 � c1 � c1 � e0 � e0 jr 0c1 � s0 � s0 jc1 + � r 0 � r 0 � c1 � c1 � e0 � e0 jr 0c1 � s1 � s1 jc1 +

� r 0 � r 0 � c1 � c1 � e1 � e1 jr 0c1 � s0 � s0 jc1 + � r 0 � r 0 � c1 � c1 � e1 � e1 jr 0c1 � s1 � s1 jc1 +

� r 0 � r 0 � c1 � c1 � e2 � e2 jr 0c1 � s0 � s0 jc1 + � r 0 � r 0 � c1 � c1 � e2 � e2 jr 0c1 � s1 � s1 jc1 +

� r 1 � r 1 � c0 � c0 � e0 � e0 jr 1c0 � s0 � s0 jr 0 + � r 1 � r 1 � c0 � c0 � e0 � e0 jr 1c0 � s1 � s1 jc0 +

� r 1 � r 1 � c0 � c0 � e1 � e1 jr 1c0 � s0 � s0 jc0 + � r 1 � r 1 � c0 � c0 � e1 � e1 jr 1c0 � s1 � s1 jc0 +

� r 1 � r 1 � c0 � c0 � e2 � e2 jr 1c0 � s0 � s0 jc0 + � r 1 � r 1 � c0 � c0 � e2 � e2 jr 1c0 � s1 � s1 jc0 +

� r 1 � r 1 � c1 � c1 � e0 � e0 jr 1c1 � s0 � s0 jc1 + � r 1 � r 1 � c1 � c1 � e0 � e0 jr 1c1 � s1 � s1 jc1 +

� r 1 � r 1 � c1 � c1 � e1 � e1 jr 1c1 � s0 � s0 jc1 + � r 1 � r 1 � c1 � c1 � e1 � e1 jr 1c1 � s1 � s1 jc1 +

� r 1 � r 1 � c1 � c1 � e2 � e2 jr 1c1 � s0 � s0 jc1 + � r 1 � r 1 � c1 � c1 � e2 � e2 jr 1c1 � s1 � s1 jc1 :
(2.8)

Ce polynôme nous permet de calculer les probabilit�es des �evidencesP(e).
Par exemple dans le cas o�u l'�etat de l'ordinateur donne un �ecran bleu
et une pr�esence de surchau�e (E = e1; S = e0), le calcul de P(e) se fait
comme suit (Equation2.9) :

P(e) = f (� r 0 = 1; � r 1 = 1; � c0 = 1; � c1 = 1; � e0 = 0; � e1 = 1; � e2 = 0;

� s0 = 1; � s1 = 0)

= � r 0 � c0 � e1 jr 0c0 � s0 jc0 + � r 0 � c1 � e1 jr 0c1 � s0 jc1 + � r 1 � c0 � e1 jr 1c0 � s0 jc0

+ � r 1 � c1 � e1 jr 1c1 � s0 jc1

= 0:5 � 0:5 � 0:1 � 0:3 + 0:5 � 0:5 � 0:5 � 0:9 + 0:5 � 0:5 � 0:4 � 0:3

+ 0:5 � 0:5 � 0:5 � 0:9

= 0:2625
(2.9)
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(b) La factorisation et la construction de l'AC :
Le polynôme peut être simpli��e en utilisant la factorisation puis repr�e-
sent�e par un arbre (AC). Les n�uds feuilles de l'AC sont les� et les� et
les n�uds internes sont des multiplications (*) ou des additions (+) selon
le polynôme apr�es factorisation. L'AC n'est pas unique, sa repr�esentation
d�epend de la factorisation.
Dans l'exemple pr�ec�edent, le polynôme apr�es factorisation peut être le
suivant (Equation 2.10) :

f = � c0 � c0 (� r 0 � r 0 (� e0 � e0 jr 0c0 + � e1 � e1 jr 0c0 + � e2 � e2 jr 0c0 )+

� r 1 � r 1 (� e0 � e0 jr 1c0 + � e1 � e1 jr 1c0 + � e2 � e2 jr 1c0 ))( � s0 � s0 jc0 + � s1 � s1 jc0 )+

� c1 � c1 (� r 0 � r 0 (� e0 � e0 jr 0c1 + � e1 � e1 jr 0c1 + � e2 � e2 jr 0c1 )+

� r 1 � r 1 (� e0 � e0 jr 1c1 + � e1 � e1 jr 1c1 + � e2 � e2 jr 1c1 ))( � s0 � s0 jc1 + � s1 � s1 jc1 )
(2.10)

La Figure 2.11 donne la repr�esentation de l'AC �a partir de la fonction
multilin�eaire factoris�ee.

+

*

� c 0 +

*

+

*

� e1 � e1 j c 0 r 1

*

� e0 � e0 j c 0 r 0

*

� e1 � e1 j c 0 r 0

� r 0 � r 0

*

� r 1 � r 1 +

*

� e0 � e0 j c 0 r 1

*

� e1 � e1 j c 0 r 1

*

� e2 � e2 j c 0 r 1

� c 0 +

*

� s 0 � s 0 j c 0

*

� s 1 � s 1 j c 0

*

� c 1 +

*

+

*

� e0 � e0 j c 1 r 0

*

� e1 � e1 j c 1 r 0

*

� e2 � e2 j c 1 r 0

� r 0 � r 0

*

� r 1 � r 1 +

*

� e0 � e0 j c 1 r 1

*

� e1 � e1 j c 1 r 1

*

� e2 � e2 j c 1 r 1

� c 1 +

*

� s 0 � s 0 j c 1

*

� s 1 � s 1 j c 1

Figure 2.11: Le circuit arithm�etique pour l'exemple \d�efaillance mat �erielle d'un ordina-
teur".
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2. Le calcul d'inf�erence par l'AC
A partir de l'AC ou du polynôme, le calcul des probabilit�es conditionnelles
P(X je) (X une variable ete des �evidences) peut se faire en se basant sur la
d�eriv�ee partielle selon le th�eor�eme suivant :

Th�eor�eme 2.3.1
Soit un r�eseau Bay�esien ayant un polynômef . Pour chaque variableX et
toutes �evidencese :
@f
@� x

(e) = P(x; e � X ). (e � X : les �evidences sans la variable X)

De ce th�eor�eme, on peut d�eduire : P(xje) = 1
f (e)

@f
@� x

(e) (rappel : P(xje) =
P (x;e)
P (e) :)

Dans l'exemple pr�ec�edent, pour calculer, par exemple :
P(R = déf: jE = ecranbleu; S= oui) (= P(r1je1s0)), nous avons :

P(r1; e1; s0) =
@f

@� r 1

(e1; s1)

= � c0 � c0 � r 1 (� e0 � e0 jr 1c0 + � e1 � e1 jr 1c0 + � e2 � e2 jr 1c0 )( � s0 � s0 jc0 + � s1 � s1 jc0 )+

� c1 � c1 � r 1 (� e0 � e0 jr 1c1 + � e1 � e1 jr 1c1 + � e2 � e2 jr 1c1 )( � s0 � s0 jc1 + � s1 � s1 jc1 )

= � c0 � r 1 � e1 jr 1c0 � s1 jc0 + � c1 � r 1 � e1 jr 1c1 � s1 jc1

= 0:5 � 0:5 � 0:4 � 0:3 + 0:5 � 0:5 � 0:5 � 0:9

= 0:1425
(2.11)

Et donc P(r1je1s0) = 0:1425
0:2625 = 0:543

Analyse

Nous pouvons constater que le calcul explose par rapport au nombre de n�uds.
En se basant sur la compilation en AC, une m�ethode propos�eedans [Darwiche,
2003] a �et�e d�evelopp�ee permettant de calculer les probabilit�es conditionnelles
de tous les n�uds �a la fois. Cette approche se base sur l'�evaluation et la d�eriv�ee
partielle par passage de message dans le circuit arithm�etique en deux phases :

| Upward-pass : Evaluation de l'AC. R�esultat : f (e).

| Downward-pass : Compilation de l'AC par d�eriv�ee partiel le : R�esultat :
@f
@� x

(e).

Chaque n�ud v du circuit a deux registresvr(v) et dr(v). L'algorithme de
calcul d'inf�erence est le suivant :

| Initialisation : mettre dr(v) = 0 pour tous les n�uds sauf le n�ud racine
o�u dr(v) = 1 .
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| Upward-pass : �a chaque n�ud v, calculer sa valeur et sauvegarder la dans
vr(v). Ce calcul se fait en �evaluant l'AC de bas en haut et en sauvegardant
les valeurs interm�ediaires dans les registres des n�uds correspondants.

| Downward-pass : �a chaque n�ud v, et pour chaque parentp :
dr(v) = dr(p) si v est un n�ud addition,
dr(v) = dr(p) �

Q

v0
vr(v0) si v est un n�ud multiplication et o�u les v' sont

les autres �ls dep (vue comme une d�eriv�ee par rapport �a v).

Constatation

Nous pouvons constater que cette m�ethode est plus adapt�ee �a des impl�emen-
tations mat�erielles, par rapport �a la facilit�e de calcul et la possibilit�e de paral-
l�elisation, contrairement �a la m�ethode de l'arbre de jonction o�u il est di�cile
d'impl�ementer la triangulation et la moralisation. Des optimisations de calcul
et le parall�elisme sont envisageables sur ce genre de calcul. Ces deux points
seront abord�es dans les chapitres suivants.

2.4 Extension des r �eseaux Bay �esiens

Nous pouvons trouver plusieurs extensions des r�eseaux Bay�esiens telles que :

| Les r�eseaux Bay�esiens dynamiques : en ajoutant l'aspecttemporel [Murphy,
2002].

| Les diagrammes d'inuence [ Jensen and Nielsen, 2007] : pour faire de la d�eci-
sion.

| Les r�eseaux Bay�esiens orient�es objets ou ous [Koller and Pfe�er , 1997] : en
combinaison avec la notion d'objet ou la th�eorie des ensembles ous.

| Les r�eseaux Bay�esiens distribu�es [ Valtorta et al. , 2002] : en divisant le r�eseau
Bay�esien en plusieurs sous-r�eseaux.

Dans cette section, nous pr�esentons les deux premiers points que nous utilisons dans
nos travaux.

2.4.1 R�eseaux Bay�esiens dynamiques

Un r�eseau Bay�esien dynamique est un r�eseau Bay�esien int�egrant l'�evaluation
temporelle des variables [Dean and Kanazawa, 1989; Murphy, 2002]. Cela signi�e,
que l'�etat d'une variable �a l'instant pr�esent peut être inuenc�e par l'�etat �a un instant
pass�e. De nombreuses applications ont besoin de ce type de mod�ele, telles que la
reconnaissance de la parole [Bach and Jordan, 2005], l'apprentissage de r�eseaux
g�en�etiques, etc.
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Nous pouvons construire un r�eseau Bay�esien dynamique pourl'exemple de la
d�efaillance mat�erielle d'un ordinateur, en supposant que le CPU et la RAM ont un
syst�eme de vieillissement. La Figure2.12 repr�esente le r�eseau dynamique Bay�esien
correspondant, qui consiste �a dupliquer le r�eseau Bay�esien pr�ec�edemment d�e�ni et
rajouter les liens entre les variables �a chaque temps en d�e�nissant les tables de
probabilit�es.

-�

instant t

-�

instant t+1

C(t)=bon C(t)=d�ef.
C(t+1)= bon 0.99 0.01
C(t+1)= d�ef. 0 1

R(t)=bon R(t)=d�ef.
R(t+1)= bon 0.95 0.05
R(t+1)= d�ef. 0 1

C(t) R(t)

S(t) E(t)

C(t+1) R(t+1)

S(t+1) E(t+1)

Figure 2.12: Le r�eseau Bay�esien dynamique pour l'exemple \d�efaillance mat�erielle d'un
ordinateur".

2.4.2 Diagramme d'inuence

Les diagrammes d'inuence sont des extensions des r�eseauxBay�esiens qui per-
mettent la mod�elisation de la d�ecision en situation d'incertitude [Chan and Shachter,
1992]. Un diagramme d'inuence est compos�e de :

| N�uds chance : qui sont les n�uds probabilistes contenant les tables de
probabilit�es.

| Arcs : reliant les di��erents n�uds chance selon les d�ependances conditionelles.

| N�uds action : qui sont des n�uds contenant les di��erentes actions pour la
d�ecision.

| N�uds d�ecision : qui sont les n�uds reli�es aux n�uds chance et aux n�uds
action, et contenant une table d'utilit�e repr�esentant les di��erents scores pour
chaque action et di��erents �etats des n�uds chance.
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R�esoudre le diagramme d'inuence revient �a trouver l'action maximisant une fonc-
tion d'utilit�e [ Jensen and Nielsen, 2007].

Nous pouvons imaginer un diagramme d'inuence pour l'exemple de la d�efaillance
mat�erielle d'un ordinateur. Nous pouvons rajouter une d�ecision simple qui consiste
�a ne rien faire si la RAM et le CPU sont bons et sinon changer la RAMou le CPU.
Pour cela, nous rajoutons au r�eseau Bay�esien un n�ud action contenant les 3 actions
possibles, ainsi qu'un n�ud d�ecision avec sa table d'utilit�e, contenant les di��erents
scores des actions selon les �etats de la RAM et du CPU. La Figure2.13 repr�esente
le diagramme d'inuence de cet exemple.

@
@

@
@

@
@

@@R ?

�
�

�	

@@
��

��
@@D�ecision

Action

Action

Rien faire (A0)
Changer RAM (A1)
Changer CPU (A2)

C c0 c0 c0 c0 c0 c0 c1 c1 c1 c1 c1 c1

D r 0 r 0 r 0 r 1 r 1 r 1 r 0 r 0 r 0 r 1 r 1 r 1

Action A0 A1 A2 A0 A1 A2 A0 A1 A2 A0 A1 A2

Utilit�e 100 0 0 0 100 0 0 0 100 0 50 50

C R

S E

Figure 2.13: Diagramme d'inuence pour l'exemple \d�efaillance mat�er ielle d'un ordina-
teur".

La fonction d'utilit�e est calcul�ee pour chaque action. Dans l'exemple de la Figure
2.13, nous avons besoin de la probabilit�e des n�uds C et R, ainsi que de la table
d'utilit�e. L'action choisie est celle qui maximise la fonction d'utilit�e. Le calcul se fait
comme suit :

Action choisie= Max(U f A 0 ; U f A 1 ; U f A 2 )

o�u chaque U f k(k = f A0; A1; A2g) repr�esente la valeur de la fonction d'utilit�e de
l'action k, et est �egale �a :

U f k =
X

i

X

j

U(A = k; C = i; R = j ) � P(C = i ) � P(R = j )

(i = f c0; c1g et j = f r 0r 1g)

Si nous supposons le cas d'une observation d'un �ecran bleu et d'une surchau�e, nous
aurons par calcul d'inf�erence les probabilit�es suivantes :
P(C = c0jS = s0; E = e1) = 0 :143
P(C = c1jS = s0; E = e1) = 0 :857
P(R = r0jS = s0; E = e1) = 0 :457
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P(R = r1jS = s0; E = e1) = 0 :543
Et par cons�equence nous aurons les valeurs de la fonction d'utilit�e suivantes :
U f A 0 = 2:87
U f A 1 = 32:85
U f A 2 = 64:28
Ce qui signi�e pour ce cas que : Action choisie= A2 , qui correspond �a l'action
changer le CPU.

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

Les r�eseaux Bay�esiens sont largement utilis�es pour mettre en �uvre le diag-
nostic complexe dans divers types de syst�emes [Pearl and Russell, 1998; Darwiche,
2010; Ricks and Mengshoel, 2014]. Ils repr�esentent des mod�eles de diagnostic e�cace
par rapport �a la gestion de donn�ees incompl�etes, incertaines et bruit�ees. Di��erentes
�etudes sur le diagnostic avec les r�eseaux Bay�esiens ont �et�e d�evelopp�ees dans la litt�e-
rature telle que le diagnostic par r�eseaux Bay�esiens sur les syst�emes d'alimentation
�electrique [Kaspi and Ratsaby, 2012]. Aussi dans [Bottone et al., 2008], un r�eseau
Bay�esien pour un syst�eme sp�eci�que de surveillance et decontrôle d'une borne de
terre par satellite a �et�e pr�esent�e. Dans [Zheng and Mrad, 2013], la �abilit�e des
syst�emes logiciels pour la surveillance des applications�electriques avec des r�eseaux
Bay�esiens a �et�e abord�ee. Aussi pour compl�eter le diagnostic par une d�ecision ou un
pronostic, les extensions des r�eseaux Bay�esiens sont largement utilis�ees [Codetta-
Raiteri and Portinale, 2015]. Deux r�ef�erences majeures en comptabilit�e avec notre
th�ematique sont d�etaill�ees dans cette partie. La premi�ere consiste en l'�etude de la
gestion de l'�etat de sant�e des capteurs et des logiciels pour des drones �a l'aide d'un
mod�ele Bay�esien [Schumann et al., 2013b, 2015, 2013a, 2011]. La seconde comprend
la d�etection de d�efaillances, la d�ecision et le pronostic dans les syst�emes autonomes
�a l'aide des r�eseaux Bay�esiens dynamiques combin�es auxdiagrammes d'inuence
[Codetta-Raiteri and Portinale, 2015; Portinale and Codetta-Raiteri, 2011].

2.5.1 La gestion de l'�etat de sant�e des capteurs et des logi-
ciels pour des drones

Les recherches dans ce domaine sont faites par la NASA, o�u la �abilit�e du syst�eme
est un facteur important car un l�eger dysfonctionnement peut avoir des cons�equences
d�esastreuses. En outre, ces syst�emes op�erent dans des environnements incertains et
doivent faire face �a des d�efaillances mat�erielles ou logicielles. Il est alors n�ecessaire
d'�evaluer continuellement l'�etat de sant�e du syst�eme pour v�eri�er la �abilit�e de la
mission et pouvoir agir en temps r�eel, dans le but de prendredes d�ecisions qui
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maximisent les capacit�es �a r�epondre aux objectifs de la mission, tout en maintenant
les exigences de s�ecurit�e. Dans les derni�eres �etudes, un mod�ele Bay�esien �able et
robuste pour le diagnostic a �et�e embarqu�e pour le monitoring en temps r�eel des
comportements des logiciels et mat�eriels, dans le but d'identi�er les causes les plus
probables dans le cas d'une d�efaillance a�n de pouvoir r�eagir par la suite. Ici, nous
exposons le mod�ele Bay�esien utilis�e pour le diagnostic et son impl�ementation sera
d�evelopp�ee dans le chapitre suivant.

Un mod�ele \Glues together" a �et�e propos�e (voir Figure 2.14) [Schumann et al.,
2013a]. Ce mod�ele repr�esente les relations de causalit�e et le comportement de di��e-
rents composants mat�eriels/logiciels pour une tâche donn�ee avec une certaine incer-
titude.
Le r�eseau Bay�esien comporte quatre types de n�uds :

| N�uds �etat U : re�etent les �etats non ob-
servables du syst�eme ou du composant.

| N�uds commande C : repr�esentent des
actions ou des commandes ext�erieures.

| N�uds capteur S : indiquent des mesures
du processus par des capteurs logiciels ou
mat�eriels.

| N�uds sant�e H : re�etent l'�etat de sant�e
du syst�eme (H U) ou l'�etat de sant�e des cap-
teurs (H S).

H U C

U

S

H S

Figure 2.14: Le mod�ele Bay�esien \Glues together".

Les tables de probabilit�es et les �etats des n�uds sont d�e�nis selon les cas d'�etude.
Les entr�ees sont les observations sur les n�uds capteurs etles n�uds commandes,
et la sortie est la probabilit�e a posteriori du n�ud �etat de sant�e P(H UjC; S).

La Figure 2.15 repr�esente un exemple simple illustrant le mod�ele expos�e ci-
dessus. Le mod�ele repr�esente un monitoring de Pitch-up oude Pitch-down dans
un drone. Le n�ud C up (oui; non) repr�esente la commande de Pitch-up et le
n�ud C down (oui; non) repr�esente la commande de pitch-down. Le n�ud cap-
teur S acc (augmentation; diminution ) est un acc�el�erom�etre. Sa valeur augmente
lorsque le drone est en Pitch-up et elle diminue lorsque le drone est en Pitch-
down. Le n�ud U up (oui; non) repr�esente l'�etat inobservable du Pitch-up, et le
n�ud U down (oui; non) repr�esente l'�etat inobservable du Pitch-down. Le n�ud
H up (Bon; défaillant ) surveille l'�etat de sant�e du Pitch-up, le n�ud H down
(Bon; défaillant ) surveille l'�etat de sant�e du Pitch-down, et le n�ud H acc (Bon;
défaillant ) surveille l'�etat de sant�e de l'acc�el�erom�etre.



36 Chapitre 2. Les r�eseaux Bay�esiens

H up C up

U up

S acc

H acc

H down C down

U down

Figure 2.15: Le mod�ele Bay�esien \Glues together" pour l'exemple de Pitch-up et Pitch-
down.

Synth�ese

Ce mod�ele n'a pas �et�e automatis�e et il est construit par expertise. Dans nos
travaux, nous nous basons sur ce mod�ele enrichi par une analyse de d�efaillance pour
une construction automatique des r�eseaux Bay�esiens pourl'�etat de sant�e.

2.5.2 La d�etection de d�efaillances, la d�ecision et le pronostic
dans les syst�emes autonomes

Les recherches dans ce domaine sont faites pour des engins spatiaux autonomes,
dans le but d'am�eliorer les m�ethodes classiques de d�etection, d'identi�cation et de
recouvrement \FDIR" (fault detection, identi�cation and r ecovery). Les m�ethodes
FDIR classiques se basent sur des analyses de d�efaillance (Analyse des modes de d�e-
faillance et de leurs e�ets FMEA [Automotive Industry Action Group , 1993; McDer-
mott et al., 1999], arbre de d�efaillance FTA [Schneeweiss, 1999]) et les observations
sur l'�etat de fonctionnement du syst�eme. Le but de ces approches est la d�etection en
temps r�eel des d�efaillances et l'application par la suitedes actions de recouvrement
pour mettre l'engin dans une con�guration sûre. Avec les r�eseaux Bay�esiens dyna-
miques et les diagrammes d'inuence, les aspects pronosticet d�ecision autonome
sont rajout�es aux m�ethodes FDIR classiques.

Dans les derniers travaux intitul�es ARPHA (Anomaly Resolution and Prognos-
tic Health management for Autonomy), un r�eseau Bay�esien dynamique est propos�e
pour faire le pronostic et le diagnostic des �etats des composants lors d'une mission,
utilisant des observations sur des capteurs. Ce r�eseau Bay�esien est rattach�e �a un
ensemble d'actions de recouvrement qui peuvent être ex�ecut�es d'une mani�ere au-
tonome. Une table d'utilit�e, avec le score de chaque action selon les cas possibles
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est d�e�nie, permettant de calculer �a chaque instant, avecun diagramme d'inuence,
l'action �a choisir dans le cas d'un probl�eme.

Synth�ese

L'application de cette approche a �et�e r�ealis�ee pour le syst�eme d'alimentation
�electrique du Rover ExoMars avec 4 scenarios de d�efaillance et des actions de re-
couvrement, d�etaill�es dans [Codetta-Raiteri and Portinale, 2015]. Ces travaux sont
d�edi�es aux missions d'engins spatiaux et pour une conception logicielle en se basant
sur le calcul d'inf�erence par arbre de jonction.

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons expos�e un �etat de l'art sur lesr�eseaux Bay�esiens.
Nous avons commenc�e par des d�e�nitions et des g�en�eralit�es sur les r�eseaux Bay�esiens.
Nous avons aussi abord�e la construction des r�eseaux Bay�esiens et le th�eor�eme de
Bayes. Nous avons par la suite pr�esent�e des algorithmes d'inf�erence, permettant la
r�esolution des r�eseaux Bay�esiens en se basant sur le th�eor�eme de Bayes. Nous avons
aussi donn�e des extensions des r�eseaux Bay�esiens, pour �nir par montrer l'utilisation
des r�eseaux Bay�esiens dans le diagnostic et la d�ecision.

Le chapitre montre l'int�erêt des r�eseaux Bay�esiens et leur ad�equation avec nos
travaux. En revanche, la construction d'un r�eseau Bay�esien reste di�cile. Dans les
chapitres suivants, nous donnons notre mod�ele pour l'�etat de sant�e des syst�emes
autonomes en nous basant sur une analyse de d�efaillances. Aussi nous avons montr�e
que les calculs dans les r�eseaux Bay�esiens sont parall�elisables et embarquables. Le
chapitre suivant est consacr�e aux acc�el�erateurs mat�eriels, aux impl�ementations sur
SoC, aux outils de synth�ese de haut niveau, pour pr�esenterles impl�ementations des
r�eseaux Bay�esiens sur SoC, introduisant nos contributions.
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3.1 Introduction

Les acc�el�erateurs mat�eriels sont utilis�es a�n d'all�e ger ou remplacer le processeur
lorsque les taches sont couteuses en termes de performance et de consommation.
Plusieurs types d'acc�el�erateurs ont vu le jour et font l'objet de sujets de recherche,
tel que les GPU (les processeurs graphiques), les DSP (processeurs de traitement
num�erique du signal), les ASIC, et les FPGA (circuits logiques programmables) qui
font l'objet de notre travail. Dans la Section3.2de ce chapitre, nous d�eveloppons les
di��erents types d'acc�el�erateurs mat�eriels et nous montrons leurs int�erêts puis nous
nous focalisons sur les FPGA comme acc�el�erateurs mat�eriels.

Les r�eseaux Bay�esiens par leur structure et complexit�e,ainsi que la multitude
des algorithmes d'inf�erence sont des sujets d'�etude pourle contexte de l'embarqu�e,
o�u une impl�ementation e�cace et optimale est n�ecessaire. Des impl�ementations pa-
rall�eles du calcul d'inf�erence sur GPU et FPGA ont �et�e r�ealis�ees dans di��erentes
recherches [Kozlov and Singh, 1994; Zheng and Mengshoel, 2013; Schumann et al.,
2013b]. Nous donnons un aper�cu des travaux r�ealis�es �a la �n de la Section 3.2.

La conception d'un acc�el�erateur mat�eriel pour FPGA util ise traditionnellement
une description au niveau RTL (transferts entre registres)utilisant des langages
tels que VHDL et Verilog pour une conception tr�es proche du circuit num�erique
d�edi�e. Le d�eveloppement au niveau RTL peut être tr�es fastidieux, d'o�u l'apparition
des techniques de synth�ese de haut niveau (High Level Synthesis ou HLS). La HLS
utilise une description de haut niveau, qui est convertie, par les outils HLS, �a une
description RTL. Les techniques de HLS permettent une g�en�eration rapide d'un
RTL optimis�e, tout en respectant des exigences de performance, de surface et de
consommation �energ�etique. Dans la Section3.3 de ce chapitre, nous d�etaillons les
techniques des outils HLS d'une fa�con g�en�erale, puis nousd�etaillons l'outil Vivado
HLS de Xilinx, que nous utilisons pour nos travaux, o�u nous exposons les di��erentes
mani�eres d'avoir un code optimal selon les besoins en ressource et en performance.

3.2 Acc �el �eration mat �erielle et FPGA

3.2.1 D�e�nition et int�erêt des acc�el�erateurs mat�eriels

Les acc�el�erateurs mat�eriels sont des unit�es de traitement sp�eci�ques ajout�ees �a
des syst�emes �a base de processeurs standards et sur lesquels peut être d�eport�ee une
partie des calculs, a�n d'obtenir un calcul plus e�cace en termes de performance et
de consommation. Par exemple l'a�chage d'une vid�eo, ou le d�ecodage d'une image,
o�u les calculs sont g�en�eralement coûteux pour le CPU. Di��erents types d'acc�el�era-
teurs mat�eriels existent, dont les plus r�epandus sont :

| les processeurs graphiques (Graphical Processing Unit ou GPU), plus utilis�es
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dans les calculs li�es �a l'a�chage et dans le calcul scienti�que [Owens et al.,
2008],

| les processeurs de traitement num�erique du signal (Digital Signal Processing ou
DSP), plus utilis�es dans les calculs sur signaux num�eriques comme le �ltrage,
la compression, etc [Antoniou, 2016],

| les circuits int�egr�es propres �a une application (Applica tion Speci�c Integrated
Circuit ou ASIC), sont des puces int�egralement d�edi�ees �a la r�ealisation d'une
tâche pr�ecise et qui donnent un meilleur ratio consommation/performance mais
sont plus couteux [Smith, 1997; Kuon and Rose, 2007],

| les circuits logiques programmables (Field ProgrammableGate Array ou FPGA),
qui sont des acc�el�erateurs mat�eriels tr�es polyvalents[El-Ghazawi et al., 2008].

3.2.2 Les FPGA comme acc�el�erateurs mat�eriels

Parmi les di��erents acc�el�erateurs existants, les FPGA �emergent plus particuli�e-
rement pour leurs performances et la diversit�e d'applications [Monmasson, 2017].
Cependant, il est possible de concevoir un circuit pour une application puis le re-
con�gurer totalement ou bien partiellement et le programmer pour un autre type
d'application [Pocek et al., 2013].

De plus, il est g�en�eralement plus int�eressant en termes de consommation �energ�e-
tique et de rapidit�e de calcul, d'utiliser des acc�el�erateurs FPGA. Par exemple, dans
[Kindratenko and Pointer, 2006], on montre qu'en utilisant des FPGA, une acc�el�e-
ration de facteur trois peut être obtenue pour des applications dans le domaine de
la biophysique fonctionnant dans des supercalculateurs.

Depuis 2015, il existe des FPGA qui poss�edent des millions de cellules logiques,
des blocs de calcul sp�eci�ques, des capacit�es m�emoires importantes, etc. Cela permet
de concevoir toutes sortes d'applications, même les plus complexes. Aussi, les FPGA
actuels o�rent un bon niveau de performances pour un temps ded�eveloppement tr�es
court. Ceci convient donc tr�es bien au contexte de l'embarqu�e et du temps r�eel.

De nos jours, les FPGA sont en pleine croissance, avec deux fournisseurs princi-
paux : Xilinx et Altera d�etenant environ 80% du march�e.

Description des FPGA

Un FPGA (Field Programmable Gate Array), signi�ant litt�eral ement Matrice
de Portes Logiques Programmables, est un circuit �electronique programmable. Il
a la particularit�e d'être programm�e pour ex�ecuter une tâche voulue et peut être
reprogramm�e plusieurs fois.

Chaque FPGA comporte un nombre �xe de ressources, compos�ees de [Rose et al.,
1990] :

| blocs logiques programmables,

| �el�ements d'interconnexion,
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| broches d'entr�ees/sorties,

| �el�ements m�emoires embarqu�es,

| blocs de calcul sp�eci�ques.

L'architecture classique d'un FPGA est repr�esent�ee dansla Figure 3.1. Les blocs
logiques con�gurables (Con�gurable Logic Block ou CLB) sont les �el�ements de base.
Chaque CLB se compose de bascules Flip-Flop (FF), de Look-Up Table (LUT) et
de multiplexeurs (voir Figure 3.2). Les LUTs permettent d'impl�ementer des fonc-
tions logiques de base (AND, OR, etc.) et les FFs servent �a stocker des informations
binaires. Les LUTs et les FFs sont regroup�es dans des slices,permettant ainsi de
g�en�erer tout type de circuit num�erique [ Betz et al., 1999]. Dans les FPGA actuels, les
constructeurs ont ajout�e des m�emoires �a acc�es direct (BRAM) pour faciliter le sto-
ckage d'information et des blocs multiplieurs accumulateurs (DSP) pour acc�el�erer les
calculs math�ematiques. On peut �egalement trouver des modules de gestion d'horloge
(DCM pour Digital Clock Manager). Une matrice d'interconnexion connecte tous ces
�el�ements (CLB, BRAM et DSP) et les blocs d'entr�ee/sortie ( I/O) se chargent de la
communication avec l'ext�erieur.

@
@@R

CLB �

?

Interconnexions

?
I/O

Figure 3.1: Architecture d'un FPGA.
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Figure 3.2: Bloc logique con�gurable (CLB).

Place des FPGA dans le contexte de l'acc�el�eration mat�erielle

Malgr�e tous les avantages que pr�esentent les FPGA et toutes les am�eliorations
apport�ees ces derni�eres ann�ees [Pocek et al., 2013], leur position dans le monde de
l'acc�el�eration mat�erielle reste faible. Au dela du coût de la recon�guration, le d�e-
veloppement pour FPGA demande des comp�etences techniquessolides et un temps
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consid�erable. En e�et, la conception de circuits FPGA requiert l'utilisation du lan-
gage de bas niveau HDL (Hardware Description Language) comme VHDL et Verilog,
classiquement non maitris�es par les d�eveloppeurs. Pour am�eliorer ce dernier point,
des techniques de synth�ese de haut niveau sont utilis�ees,que nous d�etaillons dans la
section suivante.

3.2.3 Acc�el�eration mat�erielle et impl�ementation sur FPGA
des r�eseaux Bay�esiens

Comme nous l'avons vu dans le chapitre pr�ec�edent, les r�eseaux Bay�esiens sont
des mod�eles simples et e�caces. Cependant leur complexit�e augmente avec la densit�e
et la largeur du r�eseau, ainsi qu'avec le nombre d'�etats dechaque n�ud du r�eseau.
Cette complexit�e augmente signi�cativement la di�cult�e du calcul d'inf�erence. A�n
d'utiliser des r�eseaux Bay�esiens pour des probl�emes en temps r�eel, il est important de
d�evelopper des techniques pour acc�el�erer le calcul. Une approche consiste �a concevoir
des acc�el�erateurs mat�erielles sp�ecialis�es, vu la possibilit�e du parall�elisme des r�eseaux
Bay�esiens.

Des impl�ementations mat�erielles et parall�eles de r�eseaux Bay�esiens ont �et�e pro-
pos�ees au milieu des ann�ees 1990 pour l'inf�erence par arbres de jonction [Kozlov and
Singh, 1994] sur les multiprocesseurs. Ensuite, �a partir de 2008, des impl�ementa-
tions parall�eles sur GPU ont �et�e propos�ees dans [Silberstein et al., 2008; Zheng and
Mengshoel, 2013], ce qui a permis une acc�el�eration int�eressante. Par exemple, dans
[Silberstein et al., 2008], un acc�el�erateur GPU a �et�e d�evelopp�e, parall�elisan t la pro-
pagation des messages dans l'arbre de jonction. Cette approche a �et�e mise en �uvre
sur un GPU NVIDIA et test�ee sur des r�eseaux Bay�esiens de plusieurs applications.
Avec cette solution, des acc�el�erations allant de 0,68 �a 9,18 ont �et�e obtenues pour les
r�eseaux Bay�esiens �etudi�es.

Une impl�ementation FPGA de r�eseaux Bay�esiens bas�ee sur l'algorithme de l'arbre
de jonction a �et�e propos�ee dans [Kulesza and Tylman, 2006]. Dans cette derni�ere
�etude, deux composants sp�eci�ques sont d�e�nis : le composant n�ud et le com-
posant s�eparateur. Le composant n�ud est impl�ement�e en tant que m�emoire et le
composant s�eparateur est �equip�e d'une unit�e arithm�et ique simpli��ee capable de faire
une addition, une multiplication, et une division. L'impact de la repr�esentation des
donn�ees (repr�esentation en point �xe) sur la pr�ecision des r�esultats est �evoqu�ee mais
pas enti�erement �evalu�ee.

Dans [Lin et al., 2010], une machine de calcul Bay�esienne avec un d�ebit �elev�e pour
le calcul de l'inf�erence Bay�esienne a �et�e propos�ee. Cette machine est impl�ement�ee
sur FPGA en utilisant des m�emoires embarqu�ees distribu�ees, mais en �evitant les
stalles de m�emoire avec un sch�ema d'allocation de m�emoire sp�eci�que. La proposition
d'architecture est bas�ee sur un pipeline profond des n�udsde traitement et sur un
plani�cateur optimal. Cette impl�ementation fonctionne avec une version adaptative
en virgule ottante. N�eanmoins, la qualit�e du calcul r�esultant d�epend fortement de
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la performance du compilateur/plani�cateur d�edi�e.
Dans [Schumann et al., 2013b], une architecture recon�gurable d�edi�ee bas�ee sur

les propri�et�es structurelles de la forme AC a �et�e propos�ee.
L'architecture est compos�ee d'un ensemble d'unit�es parall�eles appel�ees blocs de

calcul. Chaque bloc de calcul prend en charge une partie du calcul de l'AC et contient
principalement les �el�ements suivants :

| une Unit�e Logique Arithm�etique (ALU), qui s'occupe du calcul �a p artir de
l'AC, avec des multiplications et additions,

| une m�emoire BRAM pour les tables de probabilit�es et une m�e moire BRAM
pour les indicateurs d'�evidence,

| une interface m�emoire/ multiplexeur pour charger ou stocker des op�erandes
de et vers la m�emoire, d�eclencher des transferts de r�esultats et coordonner des
charges d'entr�ees,

| une unit�e de contrôle pour d�ecoder et transmettre les in structions,

| une m�emoire de bloc-notes pour enregistrer les r�esultats locaux interm�ediaires,
calcul�es au cours de la travers�ee ascendante de l'AC, pourêtre r�eutilis�es pen-
dant la travers�ee descendante.

La mise en �uvre choisie pour l'op�erateur arithm�etique est bas�ee sur une repr�e-
sentation en point �xe de 18 bits pour être ex�ecut�ee par leDSP int�egr�e du FPGA.
Les blocs communiquent via un bus sp�eci�que pour obtenir l'inf�erence globale du r�e-
seau Bay�esien. Le nombre de blocs �a consid�erer d�epend des ressources informatiques
que l'utilisateur veut allouer.

Dans cette derni�ere �etude, l'acc�el�erateur mat�eriel F PGA a �et�e con�cu dans le
langage de description mat�erielle VHDL, sans outil de synth�ese de haut niveau, en
utilisant les outils de la synth�ese 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 g�en�eration classique et la g�en�eration en HLS

La conception d'un circuit passe par plusieurs �etapes pourobtenir un FPGA
mettant en �uvre l'application souhait�ee. Deux m�ethodes existent pour la g�en�eration
de circuits FPGA : l'approche classique se basant sur les transferts entre registres
(Register Transfer Level ou RTL) et l'approche de haut niveau se basant sur la
synth�ese de haut niveau (High Level Synthesis ou HLS).

1. Flot de conception RTL
Le ot de conception classique par RTL est repr�esent�e dansla Figure 3.3 [Sjo-
holm and Lindh, 1997]. Le point d'entr�ee pour la conception classique d'un
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Figure 3.3: Flot de conception RTL.

circuit FPGA est la description RTL, o�u �a partir d'un algori thme le d�eve-
loppeur �ecrit manuellement une premi�ere version en langage de description
mat�erielle, tel que VHDL, Verilog, ou SystemVerilog. A partir de cette des-
cription, plusieurs �etapes sont n�ecessaires pour arriver �a la g�en�eration du cir-
cuit souhait�e, o�u l'ensemble des �etapes est appel�e synth�ese. Tout d'abord, le
code RTL passe par une phase de synth�ese logique, o�u le RTL est traduit �a un
ensemble d'�el�ements logiques interconnect�es appel�e netlist. Cette netlist peut
être compos�e d'additionneurs, de blocs m�emoires, etc. Di��erents logiciels de
synth�ese existent comme XST de l'environnement ISE de Xilinx, Quartus II
d'Altera, etc. Cette �etape donne aussi l'utilisation en surface et la fr�equence.
Si les caract�eristiques mat�erielles (surface et fr�equence) ne correspondent pas
aux contraintes et aux besoins, une modi�cation de la description RTL est
n�ecessaire pour chercher une meilleure solution. Apr�es la phase de la synth�ese
logique, il y a la phase d'impl�ementation physique pour unecible FPGA don-
n�ee. Cette phase se compose du mapping, du placement et du routage. Le
mapping se charge de traduire la netlist en des composants dans le FPGA,
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g�en�eralement des LUTs et des FFs. Le placement et le routage consistent �a
placer les ressources dans le FPGA et �a les relier entre ellespar des intercon-
nexions. Le r�esultat �nal obtenu est un bitstream, qui est un ux de donn�ees
binaires �a charger dans le FPGA et permettant sa programmation.

2. Flot de conception HLS
La conception �a base de synth�ese de haut niveau consiste �aautomatiser la
conception du RTL [Coussy and Morawiec, 2008]. Le point d'entr�ee 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 sp�eci�ques (types des
op�erateurs, le partage des ressources, etc.) et en sortie,un ou plusieurs �chiers
sont obtenus d�ecrivant l'application dans un langage de description mat�erielle
(VHDL, Verilog, etc). A la g�en�eration, les caract�eristiqu es mat�erielles (surface,
fr�equence et latence) sont donn�ees. Ainsi l'utilisateur peut garder la solution ou
essayer de l'am�eliorer, selon le besoin, en utilisant des commandes sp�eci�ques
du logiciel de HLS. Ces outils HLS permettent par cons�equenceune exploration
rapide de l'espace des solutions.

HLS

Synth�ese

?

?

?

�
�

�

�
�

�
FPGA

VHDL, Verilog, ...

Bitstream

- Compilation
- S�election

- Allocation
- Ordonnancement

- Assignation

C/C++

Figure 3.4: Flot de conception HLS.

Les �etapes de la synth�ese de haut niveau sont (voir Figure3.4) :

(a) La compilation permet de v�eri�er la syntaxe et la s�emantique et traduire
la description en une repr�esentation interm�ediaire. Ainsi elle se charge des
optimisations telles que la propagation de constantes et la transformation
de boucles [Nicolau and Potasmann, 1991; Bacon et al., 1994].
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(b) La s�election permet de d�e�nir les types d'op�erateurs �a partir de la bi-
blioth�eque de composants mat�eriels. Le choix des op�erateurs d�epend des
indications en surface, vitesse, consommation, etc. [Bakshi et al., 1996].

(c) L'allocation permet de �xer le nombre d'instances n�ecessaires dans l'ar-
chitecture �nale [Gutberlet et al., 1992] . Cela peut se faire par l'utilisa-
teur dans le cas de contraintes de ressources ou automatiquement dans le
cas de contraintes de temps.

(d) L'ordonnancement permet d'a�ecter l'instant de d�ebut d'ex�ecution de
chaque op�erateur respectant les contraintes exig�ees et les d�ependances de
donn�ees fournies par la compilation [Walker and Chaudhuri, 1995].

(e) L'assignation permet d'associer une instance d'op�erateur �a chaque op�e-
ration et un registre �a chaque variableCong and Xu[2008].

Plus de d�etails sur le ot de conception de haut niveau et sessp�eci�cit�es sont
donn�es dans [Coussy et al., 2009].
De nombreux outils existent pour la synth�ese haut niveau, nous pouvons citer
quelques uns :

| Handle-C [Han], cr�e�e en 1996, permet de d�e�nir des sections parall�eles
et de construire des canaux de communication (FIFOs) entre les unit�es.
Il supporte aussi les types de variables et signaux avec des pr�ecisions au
niveau bit.

| Stream-C [Gokhale et al., 2000], bas�e sur le mod�ele de programmation
Communicating Sequential Process (CSP) de Hoare [Hoare, 1983] et cible
des applications op�erant sur des ux de donn�ees.

| SPARK [Gupta et al., 2003] transforme du C en VHDL. Cette HLS a
�et�e con�cu pour �etudier les impacts des transformationset des heuristiques
appliqu�es �a la g�en�eration du code VHDL �a partir de code C.

| Catapult [cat] est un des outils industriels les plus r�epandus. Il prend en
entr�ee du C++ ou du SystemC et g�en�ere du code RTL pour FPGA ou
ASIC. Ces derni�eres avanc�ees sont l'int�egration de m�ethodes de v�eri�ca-
tion du code g�en�er�e.

| Vivado Xilinx HLS [Viv ] fait partie de la suite d'outils Xilinx. Il se
base sur un environnement de d�eveloppement (EDI) Eclipse, int�egrant
la compilation et la simulation RTL. Il g�en�ere du SystemC, VHDL et
Verilog. Il est possible d'exporter directement une application sous forme
de bloc IP depuis le HLS, facilement int�egrables dans un projet.

Dans nos travaux, nous nous appuyons sur l'outil Vivado HLS de Xilinx, pour
l'impl�ementation d'un acc�el�erateur FPGA sur SoC du calcul de l'inf�erence
Bay�esienne. Dans la section suivante, nous donnons le ot de conception pour
FPGA �a base de Vivado HLS ainsi que les di��erentes sp�eci�cations du logiciel.
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3. Flot de conception SoC-FPGA
Les processeurs et les FPGA sont les noyaux les plus performants de la plupart
des syst�emes embarqu�es. Parmi les am�eliorations les plus r�ecentes du monde
FPGA, on retrouve les p�eriph�eriques SoC- FPGA (System on Chip- FPGA).
Un SoC FPGA int�egre un noyau de processeur dur et une logique program-
mable sur le même circuit. L'int�egration de la fonctionnalit�e de gestion de haut
niveau des processeurs et des op�erations en temps r�eel, letraitement des don-
n�ees ou les fonctions d'interface d'un FPGA dans un seul dispositif forment
un syst�eme embarqu�e encore plus puissant (voir l'architecture g�en�erale dans
la Figure 3.5). Les trois plus grands fournisseurs FPGA, Xilinx, Altera et Mi-
crosemi (Actel) commencent tous �a fabriquer de tels circuits.

SoC-FPGA

M�emoire DDR

M�emoire QDR

CPU
Contrôleur

de m�emoire

Interconnexion

FPGA
Contrôleur

de m�emoire
�

-

�
-

?

6

Figure 3.5: Architecture SoC-FPGA

Le ot de conception pour un SoC se base sur ce qu'on appelle le Co-Design
logiciel/mat�eriel. Le Co-Design permet d'exploiter le partage mat�eriel et logi-
ciel dans le but de respecter les contraintes de conception telles que le coût,
les performances et la consommation �energ�etique [Teich, 2012].
La Figure 3.6 repr�esente le ot de conception pour un SoC. Dans l'�etape de
partitionnement, le choix entre les parties �a r�ealiser enmat�eriel et les parties en
logiciel est d�e�ni. Par la suite, la synth�ese logicielle consiste en la g�en�eration
du code ex�ecutable sur le processeur et la synth�ese mat�erielle �a g�en�erer le
bitstream pour l'ex�ecution sur le FPGA. La synth�ese d'interface est une �etape
essentielle, o�u les transferts de donn�ees entre la partiemat�erielle et la partie
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logicielle sont g�er�es, ainsi que les protocoles et les modes de communication.

Les outils de synth�ese de haut niveau permettent de simpli�erce ot, en uti-
lisant des directives, que nous d�etaillons par la suite avec les outils Xilinx.
Xilinx SDSoC est un nouvel environnement qui permet aussi uneestimation
des ressources et des performances avec des propositions d'architecture, ainsi
que pour le partitionnement.
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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 synth�ese de haut niveau [Xil , a]. Il
fait la synth�ese d'une fonction C ( C, C++ ou SystemC) qui peut être int�egr�ee dans
un syst�eme mat�eriel. Il o�re un ensemble complet de fonctionnalit�es pour la mise
en �uvre la plus optimale du programme C et il est facilement int�egrable 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'entr�ee
et de sortie. Vivado HLS permet de :

| compiler, simuler et d�eboguer l'algorithme C,

| synth�etiser l'algorithme C et donner la description RTL, avec ou sans directives
d'optimisation des utilisateurs. Ces directives d'optimisation permettent de
donner des indications sp�eci�ques par rapport au partage des ressources, l'acc�es
aux m�emoires, etc., Nous d�etaillons cette partie par la suite.

| avoir des rapports complets et les capacit�es d'analyse,

| v�eri�cation automatis�ee de l'impl�ementation du RTL,

| pr�eparer l'impl�ementation RTL dans un des formats dispo nibles.

Synth�ese CSimulation C

Bloc IPSimulation RTL

? ?

?

?

?

? ?

VHDL
Verilog
SystemC

RTL

Vivado SysGen XPS

C/C++/SystemC Contraintes/DirectivesTest Bench

Figure 3.7: Flot de conception Vivado HLS.

L'allocation et l'assignation sont les processus au c�ur dela synth�ese de Vivado
HLS. Nous expliquons cela sur l'exemple suivant :

int foo(char x, char a, char b, char c) {
char y;
y = x*a+b+c;
return y
}

Pendant le processus d'ordonnancement, le HLS d�etermine dans quelle op�eration
du cycle d'horloge il faut se produire. Les d�ecisions prises lors de la plani�cation
tiennent compte de la fr�equence d'horloge, des informations de synchronisation de
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la biblioth�eque des p�eriph�eriques cibles, et de toute directive d'optimisation sp�eci��ee
par l'utilisateur. Les directives d'optimisation sont d�etaill�ees dans la partie suivante.

Pour l'exemple, la phase d'ordonnancement est repr�esent�ee dans la Figure3.8.
La multiplication et la premi�ere addition doivent être ex�ecut�ees dans le premier
cycle d'horloge, puis la deuxi�eme addition. Ainsi, la sortie est disponible �a la �n du
deuxi�eme cycle d'horloge.

Cycle d'horloge

*
+

+

-

-
-

-

-

-

-

1 2 3
a
x

b

c
y

Figure 3.8: Phase d'ordonnancement.

La Figure 3.9 repr�esente la phase d'assignation, o�u les ressources mat�erielles
sont d�etermin�ees pour les op�erations d�e�nies �a l'ordonnancement. Il est possible
d'utiliser un DSP48 pour impl�ementer �a la fois une multiplication et une addition.
Une ressource DSP48 est un bloc de calcul disponible dans l'architecture FPGA qui
o�re l'�equilibre id�eal de haute performance.

Cycle d'horloge

DSP48 AddSub

1 2 3

Figure 3.9: Phase d'assignation.

Pour les entr�ees/sorties (I/O) de cet exemple, ce sont des ports de donn�ees
simples. Etant donn�e que chaque variable d'entr�ee est un type char, les ports de
donn�ees d'entr�ee sont tous sur 8 bits. Le r�esultat de la fonction est un type int de
32 bits et le port de donn�ees de sortie est de 32 bits.
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Nous pouvons voir les avantages de l'impl�ementation du codeC dans le mat�eriel.
Toutes les op�erations se terminent en seulement deux cycles d'horloge. Dans un
CPU, même cet exemple de simple calcul prend beaucoup plus decycles d'horloge.

Gestion des optimisations et des interfaces dans Vivado HLS

A partir d'un code C, plusieurs impl�ementations mat�erielles sont possibles, avec
di��erentes performances et ressources utilis�ees. Pour la gestion de l'impl�ementation
selon le besoin, des directives sont propos�ees pour la gestion des interfaces, les res-
sources utilis�ees, les optimisations, etc.

Gestion des interfaces

Les communications entre le processeur et le FPGA se font via des bus AXI
(Advanced eXtensible Interface) [Xil , c].

Il existe trois types d'interface AXI :
| AXI4 : pour les besoins de cartes m�emoire �a haute performance,
| AXI4-Lite : pour une communication simple, �a faible d�ebit, m app�ee en m�e-

moire,
| AXI4-Stream : pour les donn�ees de di�usion �a grande vitesse.
La communication se fait �a travers 3 types de port :

| Port GP : interface esclave 2 x 32 bits ou interface mâ�tre 2x 32 bits. Les ports
GP sont con�cus pour une exibilit�e maximale, permettant l'acc�es au registre
de la partie logicielle vers la partie mat�erielle et inversement,

| Port HP : interface esclave 4 x 64 bits. Les ports HP sont con�cus pour un acc�es
maximal de bande passante �a la m�emoire externe,

| Port ACP : interface esclave A x 64 bits. Les ports ACP permettent �a un
acc�el�erateur mat�eriel d'acc�eder �a 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)
| AXI4 master (m axi)
L'exemple suivant montre les directives �a rajouter pour l'utilisation 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++){
B[i] = A[i] + 5;}
}
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Gestion des optimisations

Une liste des directives principales d'optimisation fournies par Vivado HLS est
donn�ee dans le Tableau3.1 [Xil , b].

Directive Description

ALLOCATION limiter le nombre d'op�erations, de noyaux ou de fonctions.
Cela force le partage des ressources mais �ca augmente la latence.

ARRAY MAP Regrouper des petits tableaux dans un seul grand tableau.
Cela aide �a r�eduire l'utilisation des BRAM.

ARRAY PARTITION Diviser un grand tableau en plusieurs petits tableaux.
Cela am�eliore l'acc�es aux donn�ees.

ARRAY RESHAPE Reformer un tableau de plus grande largeur.
Cela am�eliore l'acc�es aux BRAM sans utiliser plusieurs.

DATA PACK Former un seul scalaire avec un mot de plus grande largeur.
DATAFLOW Permet le pipeline des tâches, pour s'ex�ecuter simultan�ement.

Cela permet de minimiser l'intervalle.
DEPENDENCE Surmonter les d�ependances et permettre aux boucles d'être

pipelin�ees.
EXPRESSION BALANCE D�esactiver l'�equilibrage automatique des expressions.
FUNCTION INSTANTIATE Optimiser localement di��erentes instances de la même fonction.
INLINE Supprimant toute la hi�erarchie des fonctions.

Cela permet l'optimisation logique et am�eliore la latence.
LATENCY Sp�eci�er une contrainte de latence minimale et maximale.
LOOP FLATTEN A�aisser les boucles imbriqu�ees en une seule boucle.
LOOP MERGE Fusionner les boucles cons�ecutives. Cela pour r�eduire

la latence globale et am�eliorer l'optimisation logique.
PIPELINE R�eduire l'intervalle d'initiation en autorisant l'ex�ecution

simultan�ee des op�erations dans une boucle ou une fonction.
STREAM Sp�eci�er qu'un tableau doit être impl�ement�e comme FIFO

ou RAM lors de l'optimisation dataow.
UNROLL Cr�eer pour les boucles plusieurs op�erations ind�ependantes plutôt

qu'une seule collection d'op�erations.

Tableau 3.1: Directives d'optimisation Vivado HLS

En plus des directives d'optimisation, Vivado HLS fournit desparam�etres de
con�guration pour modi�er le comportement par d�efaut de la synth�ese (voir Le
Tableau 3.2 [Xil , b]).
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Directive Description

Con�g Array Partition Limiter le nombre d'op�erations, de noyaux ou de fonctions.
D�eterminer comment les tableaux sont partitionn�es.

Con�g Bind D�eterminer le niveau d'e�ort �a utiliser pendant la phase d'assi gnation.
Con�g Compile Diviser un grand tableau en plusieurs petits tableaux.
Con�g Dataow Sp�eci�er le canal par d�efaut et la profondeur FIFO dans l'optimisati on

dataow.
Con�g Interface Contrôler les ports d'I/O non associ�es aux arguments de la fonction.
Con�g RTL Fournir un contrôle sur la sortie RTL.
Con�g Schedule D�eterminer le niveau d'e�ort �a utiliser pendant la phase

d'ordonnancement.

Tableau 3.2: Con�gurations Vivado HLS

Les optimisations utilis�ees dans nos travaux sont d�etaill�ees dans les chapitres suivants.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons expos�e un �etat de l'art sur les acc�el�erateurs mat�eriels.
Nous avons commenc�e par d�e�nir et citer les di��erents acc�el�er ateurs mat�eriels existants,
en se focalisant sur les FPGA, qui font l'objectif de nos travaux. Nous avons aussi donn�e
un aper�cu des acc�el�erateurs mat�eriels pour les r�eseaux Bay�esiens. Nous avons par la suite
pr�esent�e la conception des acc�el�erateurs FPGA, et les outils de la synth�ese de haut niveau
et plus particuli�erement Vivado HLS de Xilinx.

Ce chapitre montre l'int�erêt de l'acc�el�eration mat�erielle q ui peut être mis �a pro�t
grâce aux outils disponibles. En revanche, ces outils n'ont pas �et�eexploit�es dans le cas
des r�eseaux Bay�esiens. Le chapitre suivant est consacr�e �a notrepremi�ere contribution, qui
est l'atelier logiciel pour l'impl�ementation des r�eseaux Bay�es iens. Cet atelier logiciel prend
comme entr�ee un r�eseau Bay�esien graphique ou textuel et donne ensortie le bitstream
prêt pour l'impl�ementation logicielle ou mat�erielle sur FPGA, en passant par les outils de
synth�ese de haut niveau.
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4.1 Introduction

Nous pr�esentons dans ce chapitre nos contributions apport�ees �a l'impl�ementation de
l'inf�erence Bay�esienne et de la d�ecision sur un SoC hybride. Pour cela nous proposons
tout un atelier logiciel, a�n de g�en�erer des impl�ementations HW/SW , car il n'existe pas
d'outil e�cace et d�edi�e pour embarquer directement l'inf�ere nce Bay�esienne sur un SoC
hybride. Aussi, ces impl�ementations peuvent contribuer �a l'adaptation de l'impl�ementation
en fonction des contraintes de performances et de la disponibilit�edes ressources.

La Figure 4.1 donne un aper�cu sur notre d�emarche, qui se fait en deux phases :

1. Hors-ligne : dans cette phase, nous commen�cons par la compilation d'un r�eseau
Bay�esien en AC avec une m�ethode hi�erarchique et modulaire.Puis, nous appliquons
quelques optimisations possibles par rapport �a la connaissance des n�uds �evidences.
Par la suite, nous g�en�erons la description C de haut niveau de l'AC en se basant
sur une d�ecomposition hi�erarchique de l'arbre, et la description C du diagramme
d'inuence de la d�ecision. Et �nalement, nous utilisons les outi ls de synth�ese de
haut niveau (Vivado HLS de Xilinx) pour des directives de synth�ese selon le besoin
en parall�elisme, partitionnement, et contraintes de ressource ou de latence. Aussi
a�n de d�e�nir les interfaces et les ressource utilis�ees pour le stockage et l'envoi
des param�etres. Et �nalement pour produire la description HDL stan dard dans
le format VHDL ou le format SystemC qui sera mapp�e sur la partie FPGA du
SoC pour l'impl�ementation HW. Cette derni�ere description est en suite d�eploy�ee sur
l'architecture du SoC, comprenant un processeur pour l'impl�ementation SW, l'IP
g�en�er�e, les interfaces de communication entre le processeuret l'IP pour l'envoi des
param�etres et un IP "timer" pour �evaluer les performances HW / SW, u tilisant
Vivado Design Suite (Xilinx).

2. En-ligne : cette phase est ex�ecut�ee en temps r�eel. Les valeurs de certaines informa-
tions de capteurs et de commandes sont observ�ees, ce qui permet de �xer les indi-
cateurs d'�evidence puis calculer l'inf�erence et la d�ecision. Une comparaison entre la
version SW et HW est �etablie en terme de performance. Les versions HW et SW sont
r�ealis�es avec le même outil. Les deux peuvent être embarqu�ees et la plus ad�equate
sera s�electionn�ee par un syst�eme adaptatif en fonction des besoins de performance
ou de la disponibilit�e en ressource.

Dans ce chapitre, nous nous int�eressons plus particuli�erement �a la phase hors-ligne pour
la g�en�eration du bitstream pour l'impl�ementation HW sur un suppor t programmable, qui
demande une expertise plus sp�eci�que. La phase en-ligne de l'impl�ementation HW/SW
sur SoC sera plus d�etaill�ee dans le Chapitre6, dans le cadre de l'application sur une carte
hybride Zynq. Dans la Section4.2, nous d�etaillons la partie hors-ligne de l'atelier logiciel
pour la g�en�eration du bitstream pour un r�eseau Bay�esien. Nous exposons la description
des r�eseaux Bay�esiens, la compilation en AC et les optimisations et nous d�etaillons la
d�ecomposition modulaire et hi�erarchique du calcul d'inf�erenc e par AC. Nous pr�esentons
aussi la g�en�eration du code C et exposons les directives de synth�ese utilis�ees pour g�erer les
donn�ees, les contraintes de ressources, et de performances, en utilisant l'outil de synth�ese
de haut niveau Vivado HLS. Dans la Section4.3, nous d�etaillons la partie hors-ligne de
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Figure 4.1: Atelier logiciel pour l'impl�ementation HW/SW des r�eseau x Bay�esiens.

l'atelier logiciel pour le calcul de la d�ecision. Nous exposons la description des diagrammes
d'inuence de la d�ecision, et la g�en�eration du code C pour la synth�ese de haut niveau. Et
�nalement, nous concluons ce chapitre.

4.2 G�en�eration hors-ligne du bitstream pour
un r �eseau Bay �esien

Dans notre outil, les r�eseaux Bay�esiens peuvent être d�ecrits en format .m (Matlab
utilisant la ToolBox BNT [ Murphy , 2001]) ou en format .net (Hugin [Lauritzen, 2014],
SamIam [Sam], etc.). Le but est de g�en�erer le bitstream qui sera par la suite impl�ement�e
sur une carte FPGA. Les �etapes de cette g�en�eration sont r�esum�ees dans la Figure4.2.
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Figure 4.2: D�etails de la phase hors-ligne de l'atelier logiciel propos�e.

4.2.1 Sp�eci�cation du r�eseau Bay�esien

La sp�eci�cation d'un r�eseau Bay�esien peut se faire d'une mani�e re graphique ou textuelle
�a partir des divers outils existants. Chaque description comporte:

| des n�uds : repr�esentant les variables al�eatoires,

| des arcs : repr�esentant les d�ependances entre les n�uds,

| des tables de probabilit�es : repr�esentant les valeurs �a priori et relations condition-
nelles entre les n�uds.

1. Sp�eci�cation g�en�erale en .m :
Pour le .m, la description se fait d'une mani�ere textuelle comme suit :

| la d�e�nition des n�uds et des arcs : se fait �a travers une matric e N � N
initialement nulle, o�u N est le nombre de n�uds du r�eseau Bay�esien. Les arcs
sont repr�esent�es par un 1 dans la matrice entre les deux variables concern�ees
(cf. Algorithme 1 Partie 1),

| la d�e�nition du nombre d'�etats pour chaque n�ud : se fait �a trave rs un vecteur
de taille N (cf. Algorithme 1 Partie 2),

| la d�e�nition des tables de probabilit�es : se fait �a travers de v ecteurs V A i ,
apr�es la g�en�eration de la structure du r�eseau Bay�esien (bne t) (cf. Algorithme
1 Partie 3).
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Algorithme 1 : Partie 1 (d�e�nition des n�uds et des arcs en .m)

dag =zeros (N ,N ) f d�e�nir une matrice nulle de taille N g
pour tout les n�uds du r�eseau Bay�esien A i faire

A i = i f respectant un ordre topologique, les parents avant les �lsg
�n pour
pour tout arc entre deux variablesA i , A j faire

dag (A i , A j )=1 f d�e�nir les arcsg
�n pour

Algorithme 1 : Partie 2 (d�e�nition du nombre d'�etats des n�uds)

pour tout les n�uds du r�eseau Bay�esien faire
nodessizes (i)=nb etat f d�e�nir le vecteur des �etats nodes sizes, o�u nb etat
est le nombre d'�etatsg

�n pour

Algorithme 1 : Partie 3 (d�e�nition des tables de probabilit�es)

bnet= mk bnet (dag, nodessize) f g�en�eration de la structure du r�eseau
Bay�esieng
pour tout les n�uds du r�eseau Bay�esien faire

bnet.CPDf A i g= tabular CPD(bnet,A i , V A i ) f d�e�nir les tables de
probabilit�esg

�n pour

2. Sp�eci�cation g�en�erale en .net :
Pour le .net, les parties importantes de la description textuelledu r�eseau g�en�er�e
graphiquement sont les suivantes :

| la d�e�nition des n�uds et de leurs �etats : (cf. Algorithme 2 Partie 1).

| la d�e�nition des tables de probabilit�es : (cf. Algorithme 2 Partie 2).

3. Exemple d'une sp�eci�cation en .m et en .net :
Ici, nous donnons un exemple que nous utilisons pour toutes les illustrations de ce
chapitre (cf. Figure 4.3). Le r�eseau Bay�esien se compose de :

| N�uds : 4 n�uds A, B, C et D avec deux �etats chacun,

| Arcs : A vers B et C, et D vers C,

| Tables de probabilit�es : repr�esent�ees par les � .
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Algorithme 2 : Partie 1 (d�e�nition des n�uds et de leurs �etats en .net)

pour tout les n�uds du r�eseau Bay�esien A i faire
nodeA i

f
states= ( \ ai 0 " \ ai 1 " :::) f d�e�nir les �etats g

g
�n pour

Algorithme 2 : Partie 2 (d�e�nition des tables de probabilit�es)

pour tout les n�uds du r�eseau Bay�esien faire
potential (A i j les �ls de A i )
f

data = la table de probabilit�es
g

�n pour

A D

B C

A ( � a0 , � a1 )

B ( � b0 ja0 , � b0 ja1 , � b1 ja0 , � b1 ja1 )

D ( � d0 , � d1 )

C ( � c0 ja0d0 , � c0 ja0d1 , � c0 ja1d0 , � c0 ja1d1 ,
� c1 ja0d0 , � c1 ja0d1 , � c1 ja1d0 , � c1 ja1d1 )

Figure 4.3: Un exemple de r�eseau Bay�esien.

La description en .m de l'exemple est la suivante :

N = 4;
dag = zeros(N,N);
A = 1; B = 2; D = 3; C = 4;
dag(A, [B C ]) = 1; dag(D,C) = 1;

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 l'exemple, avec des valeurs num�eriques al�eatoires des tables
de probabilit�es, est repr�esent�ee comme suit :

node A
{

states = ("a0" "a1");
}
node B
{

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

states = ("d0" "d1");
}
node C
{

states = ("c0" "c1");
}

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 avons mis en
place un parser a�n de traduire le .net en .m.

4.2.2 Compilation en AC

A cette �etape, le but est d'avoir une repr�esentation interne pour le calcul d'inf�erence
g�en�er�ee automatiquement �a partir de la sp�eci�cation .m du r�e seau Bay�esien. Dans notre
cas, nous nous basons sur le calcul d'inf�erence �a partir de la compilation en Circuit Arith-
m�etique (d�etaill�ee dans l'�etat de l'art). Notre approche consis te �a cr�eer l'AC d'une fa�con
modulaire et hi�erarchique pour faciliter la d�ecomposition et la m odi�cation dans le cas
d'ajout ou de suppression de n�uds.



62 Chapitre 4. Atelier logiciel pour l'impl�ementation desr�eseaux Bay�esiens

La compilation en AC est donn�ee par l'algorithme suivant (Algorithme 3 ) :

Algorithme 3 : Compilation en AC
Ordonner les n�uds par ordre topologique et en ASAP
Cr�eer un (+) pour le premier n�ud, ayant N0 �ls (*) f N0 est le nombre d'�etats
du n�ud g
A chaque (*) faire correspondre son indicateur d'�evidence� et son param�etre �
pour tout les autres n�uds, par ordre faire

si le n�ud a au moins un parent alors
Ajouter un (+) �a tout les (*) du dernier p�ere ayant N i �ls (*)
A chaque (*) faire correspondre son indicateur d'�evidence� et son
param�etre �

sinon
Ajouter un (+) �a tout les (*) du dernier n�ud de la liste avant le n� ud en
question, ayantN i �ls (*) f N i est le nombre d'�etats du n�ud g
A chaque (*) faire correspondre son indicateur d'�evidence� et son
param�etre �

�n si
�n pour

L'ordre topologique ici veut dire que les p�eres sont avant les �ls, parniveau et en ASAP
(avant les �ls du voisin du meme niveau). Comme pour notre exemple l'ordre estA,D ,B ,C
et non A,B ,D ,C car dans l'AC le D va être automatiquement li�e �a A car son �ls (C) est
li�e �a A, ainsi suivant l'algorithme, le A est le dernier n�ud de la liste pour le D .

Dans ce qui suit, nous donnons les �etapes de cr�eation de l'ACpour l'exemple
pr�ec�edent, o�u les indicateurs d'�evidence et les param�etres pour chacun des n�uds
sont repr�esent�es dans le Tableau4.1.

Variables Indicateurs d'�evidence Param�etres

A (� a0 ,� a1 ) (� a0 , � a1 )
B (� b0 ,� b1 ) (� b0 j a0 , � b0 j a1 , � b1 j a0 , � b1 j a1 )
D (� d0 ,� d1 ) (� d0 , � d1 )
C (� c0 ,� c1 ) (� c0 j a0 d0 , � c0 j a0 d1 , � c0 j a1 d0 , � c0 j a1 d1 , � c1 j a0 d0 , � c1 j a0 d1 , � c1 j a1 d0 , � c1 j a1 d1 )

Tableau 4.1: Les indicateurs d'�evidence et les param�etres pour la compilation AC de
l'exemple.
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Etape de cr�eation de l'AC

| Cr�eation de l'AC : �etape 1 ( n�ud A) :
+

*

� a0 � a0

*

� a1 � a1

| Cr�eation de l'AC : �etape 2 (n�ud A, n�ud D) :
+

*

� a0 � a0 +

*

� d0 � d0

*

� d1 � d1

*

� a1 � a1 +

*

� d0 � d0

*

� d1 � d1

| Cr�eation de l'AC : �etape 3 (n�ud A, n�ud D, n�ud B) :
+

*

� a0 +

*

� d0 � d0

*

� d1 � d1

� a0 +

*

� b0 � b0 ja0

*

� b1 � b1 ja0

*

� a1 +

*

� d0 � d0

*

� d1 � d1

� a1 +

*

� b0 � b0 ja1

*

� b1 � b1 ja1
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| Cr�eation de l'AC : �etape 4 (n�ud A, n�ud D, n�ud B, n�ud C ) :
+

*

� a0 +

*

+

*

� c0
� c0 j a0 d0

*

� c1
� c1 j a0 d0

� d0 � d0

*

� d1 � d1 +

*

� c0
� c0 j a0 d0

*

� c1
� c1 j a0 d0

� a0 +

*

� b0
� b0 j a0

*

� b1
� b1 j a0

*

� a1 +

*

+

*

� c0
� c0 j a1 d0

*

� c1
� c1 j a1 d0

� d0 � d0

*

� d1 � d1 +

*

� c0
� c0 j a1 d1

*

� c1
� c1 j a1 d1

� a1 +

*

� b0
� b0 j a1

*

� b1
� b1 j a1

4.2.3 D�ecomposition hi�erarchique de l'AC

En observant l'arbre AC, on peut d�eduire la possibilit�e d'une d�ecomposition
hi�erarchique et parall�ele.
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 n�ud (+) ),

| les feuilles sont toujours des �ls de n�ud (*).

Ici, nous commen�cons par expliquer la d�ecomposition de l'atelier propos�e dans
Schumann et al.[2013b] (abord�ee dans l'�etat de l'art). Puis, nous exposons notre
d�ecomposition. Et �nalement, nous donnons un exemple comparant les deux ap-
proches.

1. D�ecomposition de Schumann :
Un atelier logiciel a �et�e propos�e qui g�en�ere une architecture recon�gurable en
fonction des propri�et�es structurelles de l'AC. Cette architecture repose sur une
d�ecomposition en blocs multi-mode qui peuvent atteindre di��erents types de
calculs.
Les di��erents modes correspondent �a di��erentes parties extraites des op�era-
tions dans l'AC comme suit :
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| mode a) : fonctionnement avec quatre entr�ees et 3 op�erations �el�ementaires
(soit addition ou multiplication),

| mode b) : fonctionnement avec trois entr�ees et 2 op�erations �el�ementaires,

| mode c) : fonctionnement avec 2 entr�ees et 1 op�eration �el�ementaire.

La Figure 4.4 repr�esente le bloc multi-mode et ces trois modes.

6 6 6 6

Bloc de
calcul

6

i1 i2 i3 i4

� mode

��
��

��
��

HH
HH

HH
HH

Res mode amode b
*/+

i1 */+

i3 i4

mode c

* / +

i1 i4

*/+

* /+

i1 i3

*/+

i2 i4

Figure 4.4: Le bloc multi-mode de Schumann.

2. Notre d�ecomposition :
Contrairement �a la d�ecomposition donn�ee par Schumann utilisant des blocs
g�en�eriques, nous avons opt�e pour une d�ecomposition d�edi�ee et incr�ementale
avec des optimisations dans le but de minimiser les ressources et la latence (�a
voir dans les r�esultats).
Avec une hypoth�ese de travail, o�u chaque n�ud poss�ede que 2�etats (par
exemple, pour une variable A les �etats sonta0 et a1 ), cependant on peut
g�en�eraliser la d�emarche pour n �etats.
Chaque niveau de l'AC peut être d�ecompos�e en blocs BE1, BE0 comme suit :

8
>>>>>>>><

>>>>>>>>:

BE 1 = � a0 � � a0 jx � BE 0a0 + � a1 � � a1 jx � BE 0a1

BE 0aj =
iQ

k=1
v(k) si i > 0

= 1 si i = 0, o�u i est le nombre de sous-branchesv associ�ees
au n�ud A de l'�etat aj (j �egal �a 0 ou �a 1)

Nous savons aussi que les� (exemple pour une variableA : � a0 et � a1 ) ne
peuvent avoir que les valeurs :

8
><

>:

(� a0 ; � a1 ) = (1 ; 1) si le noeud A n'est pas observable
(� a0 ; � a1 ) = (1 ; 0) si le noeud A est observable sura0

(� a0 ; � a1 ) = (0 ; 1) si le noeud A est observable sura1
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Prenant en compte ces informations, BE1 peut être d�e�ni comme suit :

BE1 =

8
>>>>>><

>>>>>>:

� a0 jx � BE 0a0 si � a1 = 0

� a1 jx � BE 0a1 si � a0 = 0

� a0 jx � BE 0a0 + � a1 jx � BE 0a1 sinon

Pour les feuilles, o�u le nombre de �ls est �egal �a0, BE1 est optimis�e comme suit :

BE1 =

8
>>>>>><

>>>>>>:

� a0 jx si � a1 = 0

� a1 jx si � a0 = 0

1 sinon

La Figure 4.5 repr�esente les blocs utilis�es dans notre d�ecomposition,et la
Figure 4.6 repr�esente l'optimisation de BE1 pour les feuilles.

6 6 6 6
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i2 i4

� 1 = 1; � 2 = 0
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i1 i3
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*

i1 i3

*

i2 i4

6 6

BE0

6

i1 i2

��
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��
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HH
HH

Res

*

i1 i2

Figure 4.5: Les blocs BE1, BE0 de notre d�ecomposition.
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6 6

BE1
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� 1
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Figure 4.6: Le bloc BE1 pour les feuilles.

Dans notre cas, nous utilisons g�en�eralement des n�uds �a 2�etats mais cette
approche peut être g�en�eralis�ee pour le cas den �etats o�u :

8
>>>>>>>>>><

>>>>>>>>>>:

BE 1 =
nP

i =1
� ai � � ai jx � BE 0ai n est le nombre d'�etats du n�ud A

BE 0ai =
jQ

k=1
v(k) si j > 0

= 1 si j = 0, o�u j est le nombre de sous-branchesv associ�ees
au n�ud A de l'�etat ai

Pour une variable A �a n �etats ( � a1 , � a2 , . . . . � an ), un seul � peut être �egal
�a 1 si pr�esence d'une observation ou tous les� sont �egaux �a 1 si absence
d'observation, ce qui donne un bloc BE1 d�e�ni comme suit :

BE1 =

8
>>><

>>>:

� ai jx � BE 0ai si 9! � ai = 1

nP

i =1
� ai jx � BE 0ai sinon

3. Exemple comparatif
En appliquant cette d�ecomposition de Schumann et notre d�ecomposition sur
l'exemple pr�ec�edent, nous aurons :



68 Chapitre 4. Atelier logiciel pour l'impl�ementation desr�eseaux Bay�esiens

| D�ecomposition de Schumann pour l'exemple :

4 blocs mode b

4 blocs mode a

2 blocs mode a,

2 blocs mode a

1 bloc mode a
+

*

� a0 +

*

+

*

� c0
� c0 j a0 d0

*

� c1
� c1 j a0 d0

� d0 � d0

*

� d1 � d1 +

*

� c0
� c0 j a0 d0

*

� c1
� c1 j a0 d0

� a0 +

*

� b0
� b0 j a0

*

� b1
� b1 j a0

*

� a1 +

*

+

*

� c0
� c0 j a1 d0

*

� c1
� c1 j a1 d0

� d0 � d0

*

� d1 � d1 +

*

� c0
� c0 j a1 d1

*

� c1
� c1 j a1 d1

� a1 +

*

� b0
� b0 j a1

*

� b1
� b1 j a1

| Notre d�ecomposition :

4 BE1 feuilles

2 BE1 feuilles,

2 BE1

1 BE1

2 BE0

+

*

� a0 +

*

+

*

� c0
� c0 j a0 d0

*

� c1
� c1 j a0 d0

� d0 � d0

*

� d1 � d1 +

*

� c0
� c0 j a0 d0

*

� c1
� c1 j a0 d0

� a0 +

*

� b0
� b0 j a0

*

� b1
� b1 j a0

*

� a1 +

*

+

*

� c0
� c0 j a1 d0

*

� c1
� c1 j a1 d0

� d0 � d0

*

� d1 � d1 +

*

� c0
� c0 j a1 d1

*

� c1
� c1 j a1 d1

� a1 +

*

� b0
� b0 j a1

*

� b1
� b1 j a1
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Pour cet exemple, avec les blocs de Schumann, pour un maximum parall�ele,
4 blocs mode a sont n�ecessaires avec 2 (*) et 1 (+) et 4 blocs mode b avec 2
(*) [total 12 (*), 4 (+)]. Pour notre cas nous avons besoin de 4BE1 optimis�es
pour les feuilles qui n'utilisent ni de (*) ni de (+) , 2 BE1 o�u chaque BE1 est
compos�e de 2 (*) et 1 (+) , et de 2 BE0 compos�e chacun de 1 (*) [total 6 (*)
et 4 (+)]. Des comparaisons sur d'autres cas d'�etude serontexpos�ees dans le
Chapitre 6 (application sur une architecture hybride).

4.2.4 Optimisations

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

| pour un n�ud observable A(a0; a1) : (� a0 ; � a1 ) = (1 ; 1),

| pour les n�uds non observables B(b0; b1) : (� b0 ; � b1 ) = (1 ; 0) ou (0; 1).

Dans ce cas, nous d�ecomposons BE1 en deux sous blocs, un pour les n�uds ob-
servables et l'autre pour les non observables, comme suit :

BE1 observable =

(
� a0 jx � BE 0a0 si � a1 = 0
� a1 jx � BE 0a1 si � a0 = 0

BE1 Non observable = � b0 jx � BE 0b0 + � b1 jx � BE 0b1

Et pour les feuilles :

BE1 observable =

(
� a0 jx si � a1 = 0
� a1 jx si � a0 = 0 (on le noteBE 1 = � a0 jx jj � a1 jx )

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

Cette transformation se rapproche d'une propagation de constante qui permet
de simpli�er les calculs dans les di��erents blocs.

En appliquant cette nouvelle d�ecomposition sur l'exemplepr�ec�edent, prenons par
exemple les n�uds A et C comme n�uds observables et B et D commen�uds non
observables. Nous passons de 4 BE1 feuilles, 2 BE1 et 2 BE0 [total 6 (*) et 4 (+)] �a
2 BE1 observables (pas de (*) ni de (+)) et 1 BE1Non observable (2 (*) et 1 (+))
et 1 BE1 observable (1(*)) [total 3 (*) et 1 (+)], comme suit :
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2 BE1 observables

1 BE1 Non observable

1 BE1 observable

1 BE1 observable

*

+

*

� c0 j a0 d0 jj � c1 j a0 d0 � d0

*

� d1 � c0 j a0 d0 jj � c1 j a0 d0

� a0 jj � a1

4.2.5 G�en�eration du code C pour la synth�ese de haut niveau

La g�en�eration du code C se base sur la d�ecomposition hi�erarchique. La g�en�eration
se fait automatiquement �a partir d'un r�eseau Bay�esien enpassant par les �etapes de
compilation et de d�ecomposition.

Une fois le code C g�en�er�e, nous modi�ons le code pour qu'il soit plus e�cace, en
se basant sur les points suivants :

1. La repr�esentation des donn�ees :
les deux types de donn�ees en entr�ee sont :

| Les param�etres � : qui sont des probabilit�es inf�erieures ou �egales �a 1. Ils
peuvent être repr�esent�es par des ottants pour plus de pr�ecision ou en
point �xe pour minimiser les ressources et l'utilisation m�emoire. En se
�xant une largeur par rapport �a un seuil, nous pouvons avoir un compro-
mis entre la pr�ecision et les ressources.

| Les param�etres � : qui sont des valeurs bool�eennes. Pour plus de perfor-
mances et pour un stockage optimal, nous proposons de concat�ener les �
par 32 ou 64.

2. L'organisation de la m�emoire de donn�ees :
La taille des tables de probabilit�es et des indicateurs d'�evidence est importante
et augmente avec le nombre de n�uds du r�eseau Bay�esien. Pour cela nous
proposons d'utiliser des directives de synth�ese permettant l'organisation de la
m�emoire en stockage interne et utilisant des BRAM, ou en stockage externe
en utilisant des AXI Stream.

| Dans le cas de l'AXI Stream, les param�etres sont envoy�es du processeur
via le stream, lu par l'acc�el�erateur et stock�e en m�emoire interne en registre
ou BRAM. Une fois le traitement �ni, les r�esultats seront envoy�es au
processeur via l'interface Stream.
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Un exemple de la fonction �a g�en�erer et �a rajouter pour utiliser l'interface
Stream :

#include <hls_stream.h>
#include <ap_axi_sdata.h>
typedef ap_axis<32,2,5,6> intSdCH; // les para-
m�etres du stream

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

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

// L'envoi des donn�ees et la r�ecup�eration via le Stream
for (int i=0; i<size;c++)
{
#pragma HLS PIPELINE
#pragma HLS UNROLL

intSdCH InT1= inStream.read(); // lire les donn�ees
union { unsigned int ival; float oval; } convertert1;
convertert1.ival = InT1.data; //conver-
tir du uint �a float
T1[c] = convertert1.oval; // stockage des donn�ees

// Appel de la fonction (resultat Res)

// L'envoi du r�esultat via le Stream
union { unsigned int oval; float ival; } converter1;

converter1.ival=Res;
valOut1.data=converter1.oval;

// pour indiquer la fin
valOut1.last = 0;
valOut1.strb = -1;
valOut1.keep = 15;
valOut1.user = 0;
valOut1.id = 0;
valOut1.dest = 0;
outStream.write(valOut1); // �ecriture du r�esultat

| Dans le cas de la BRAM, les param�etres sont stock�es dans uneBRAM,
connect�ee �a l'acc�el�erateur via un port GP et au processeur via un contrô-
leur BRAM pour l'acc�es aux adresses des param�etres. Pour cela, il su�t
juste de rajouter les directives suivantes dans la fonctionglobale :

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

Le d�etail de l'interfa�cage et de la connexion avec le processeur, ainsi que des
avantages et inconv�enients de chaque utilisation seront donn�ees dans le Cha-
pitre 6 (application sur une architecture hybride)..
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3. Gestion des ressources et des performances :
Selon la disponibilit�e des ressources et des exigences en performances, nous
pouvons rajouter des directives de synth�ese a�n d'utiliser plus ou moins de
parall�elisme, de limiter les ressources ou mettre �a plat le code.

| Mettre �a plat le code peut permettre le partage de ressources. Pour cela
il faut ajouter la directive suivante dans la fonction souhaitant la mettre
�a plat :

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

Dans notre cas, nous utilisons cette directive pour les blocsBE0 et BE1
pour les laisser en blocs ou les mettre �a plat. Une �etude comparative sera
donn�ee dans le Chapitre6 (application sur une architecture hybride).

| A�n de limiter les ressources, nous utilisons la directive suivante pour les
blocs BE1 et BE0 pour limiter le nombre d'instances des blocs �a utiliser.

#pragma HLS ALLOCATION instances=BE1 limit=4 function

| A�n de pouvoir utiliser les variables des tables de probabilit�es en parall�ele,
nous utilisons la directive suivante, permettant de d�ecouper les tableaux
en plusieurs registres ind�ependants. Selon le besoin en parall�elisme et
le nombre de blocs disponibles, nous pouvons faire un partitionnement
\complet" o�u tous les param�etres sont stock�es dans des registres ind�epen-
dants, ou en \bloc " pour un partitionnement partiel par rapport �a un
facteur.

#pragma HLS ARRAY_PARTITION variable=T1 block fac-
tor=4 dim=1
// d�ecoupage en blocs de facteur 4

#pragma HLS ARRAY_PARTITION variable=T1 complete
// d�ecoupage complet

4.3 G�en�eration hors-ligne du bitstream pour
un r �eseau de d �ecision

Les diagrammes d'inuence pour la d�ecision peuvent aussi ^etre d�ecrits en for-
mat .m ou en format .net. Le but est de g�en�erer le bitstream qui sera par la suite
impl�ement�e sur une carte FPGA.

La g�en�eration se fait en deux �etapes :
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1. D�ecrire les n�uds chances, les n�uds actions et d�e�nir l a table d'utilit�e.

2. G�en�erer le code C pour la synth�ese de haut niveau.

4.3.1 Sp�eci�cation du diagramme d'inuence pour les r�e-
seaux de d�ecision

Les n�uds chance du diagramme d'inuence sont des n�uds du r�eseau Bay�esien
d�e�nis pr�ec�edemment, et pour d�e�nir un r�eseau de d�eci sion, on rajoute des n�uds
actions et une table d'utilit�e. Prenant l'exemple pr�ec�edent, la sp�eci�cation est la
même que celle d�e�nie pr�ec�edemment pour la partie r�eseau Bay�esien en rajoutant
la partie d�ecision comme suit : (cf. Figure4.7).

@
@

@
@

@
@

@@R ?

�
�

�	

@@
��

��
@@D�ecision

Action

Action

A0

A1

A a0 a0 a0 a0 a1 a1 a1 a1

D d0 d0 d1 d1 d0 d0 d1 d1

Action A0 A1 A0 A1 A0 A1 A0 11

Utilit�e U0 U1 U2 U3 U4 U5 U6 U7

A D

B C

Figure 4.7: Un exemple de r�eseau de d�ecision

Le .net est d�e�ni comme suit, o�u nous avons deux actionsA0 et A1, et la table
d'utilit�e est donn�ee avec des valeurs al�eatoires dans lavariable \data".

.....

decision Action
{

states = ("A0" "A1" );
}

potential (Decision | Action D A)
{

data = (((2 10)
(4 20))

((30 50)
(7 100)));

// data = (((U0 U1) (U2 U3)) ((U4 U5)(U6 U7))) de la Figure 4.7
}
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4.3.2 G�en�eration du code C pour la synth�ese de haut niveau

La g�en�eration du code C se base sur le calcul de la fonction d'utilit�e ( Uf A k )
pour chaque actionAk , et la d�ecision est le choix de l'action ayant �a maximiser cette
fonction (d�e�nie dans l'�etat de l'art). Le code g�en�er�e est le suivant (cf Algorithme
4), o�u les n�uds du r�eseau Bay�esien li�es au n�ud d�ecision sont repr�esent�es par X i

et la table d'utilit�e est repr�esent�ee par U.

Algorithme 4 : le code C g�en�er�e �a partir d'un r�eseau de d�ecision
pour tout les �etats x 1i du premier n�ud du r�eseau Bay�esien X 1 reli�e au
n�ud D�ecision faire

...
pour tout les �etats x ni du n i�eme n�ud du r�eseau Bay�esien X n reli�e au
n�ud D�ecision faire

pour tout les actionsAk faire
Uf A k + = U(Ak ; X i = x 1i ; :::; X n = x ni ) � P(X 1 = x 1i ) � :::P(X n =
x ni ) f calculer la fonction d'utilit�e pour chaque actiong

�n pour
�n pour

�n pour
D�ecision= Maximum ( Uf A k ) f parmi tous lesUf A k de chaqueAk g

De même que pour le r�eseau Bay�esien, nous rajoutons des directives de synth�ese
en nous basant sur les points suivants :

1. La repr�esentation des donn�ees :
En plus des param�etres du r�eseau Bay�esien, nous avons pour la partie d�ecision
comme entr�ees le nombre d'actions et la table d'utilit�e.
Les valeurs de la table d'utilit�e peuvent être des entiersou des ottants.

2. L'organisation de la m�emoire de donn�ees :
La taille de la table d'utilit�e croit de mani�ere exponentielle en nombre de
n�uds chance. Taille de la table d'utilit�e = 2 (nb noeuds) � nb actions
avec 2 �etats pour chaque n�ud. D'une mani�ere g�en�erale, pour N n�uds avec
les �etats f nb1; nb2; ::::; nbng :
Taille de la table d'utilit�e = nb1 � nb2 � :::: � nbn � nb actions

Selon la taille de la table, nous pouvons choisir entre l'envoi en Stream ou le
stockage en BRAM avec la même d�emarche que pour les r�eseauxBay�esiens.

3. Gestion des ressources et des performances :
Comme nous pouvons le constater, le code de la d�ecision contient des boucles
imbriqu�es et selon le besoin en performance et la disponibilit�e des ressources,
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nous utilisons les deux directives suivantes pour exploiter au mieux le parall�e-
lisme de boucles :

#pragma HLS PIPELINE
#pragma HLS UNROLL

Aussi, nous pouvons utiliser le partitionnement comme dans lesr�eseaux Bay�e-
siens pour stocker ind�ependamment les valeurs de la table d'utilit�e a�n d'utili-
ser plus de parall�elisme si besoin. Des exemples seront donn�ees dans le Chapitre
6 (application sur une architecture hybride).

4.4 Synth �ese et conclusion

Dans ce chapitre, nous avons expos�e notre premi�ere contribution pour l'impl�e-
mentation de l'inf�erence Bay�esienne et de la d�ecision sur un SoC hybride. Nous
avons propos�e tout un atelier logiciel pour g�en�erer des impl�ementations HW et SW,
en nous focalisant sur la g�en�eration hors ligne du bitstream pour l'impl�ementation
HW. Nous avons montr�e la passage de la sp�eci�cation du r�eseauBay�esien �a la g�en�e-
ration du bitstream en passant par une repr�esentation interne et une d�ecomposition
hi�erarchique, des optimisations et de la g�en�eration du code C de haut niveau pour
la synth�ese de haut niveau.

Cette premi�ere contribution a abouti �a des publications dans des conf�erences
internationales [Zermani et al., 2015b,a, 2017a], avec une mise en �uvre dans le
contexte de l'�etat de sant�e et la d�ecision pour les syst�emes autonomes (d�etaill�e dans
le Chapitre 6).

Pour montrer l'int�erêt de notre outil, nous avons utilis�e des mod�eles Bay�esiens
existants. Dans le chapitre suivant nous exposons notre deuxi�eme contribution en
proposant une sp�eci�cation d'un r�eseau Bay�esien et d'unr�eseau de d�ecision pour
l'�etat de sant�e et de d�ecision des syst�emes autonomes etadaptatifs en se basant sur
une analyse de d�efaillance. Nous donnons aussi des cas d'�etude pour des sc�enarios de
d�efaillance de v�ehicules autonomes. Ainsi se con�rme l'adaptabilit�e de notre atelier
logiciel pour ce type de r�eseaux.
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Chapitre 5. Approche Bay�esienne pour l'�etat de sant�e et la d�ecision lors d'une

mission d'un v�ehicule autonome

5.1 Introduction

Nous pr�esentons dans ce chapitre nos contributions au monitoring et �a la d�ecision
dans les syst�emes autonomes et adaptatifs, plus particuli�erement les missions de
v�ehicules embarqu�es. Notre premi�ere contribution consiste en la g�en�eration d'un
mod�ele de r�eseau Bay�esien pour le monitoring de l'�etat de sant�e et les sc�enarios
de d�efaillance d'applications/ composants. Ce travail sebase sur une analyse de
d�efaillance de type FMEA (Analyse des Modes de D�efaillanceset de leurs E�ets).
La seconde contribution est la g�en�eration, �a partir du r�eseau Bay�esien, de l'�etat de
sant�e et des actions de recouvrement, d'un r�eseau de d�ecision a�n d'�elaborer une
mission auto-adaptative. Nous exposons aussi l'adaptationde notre atelier logiciel �a
ce cas particulier d'�etude.

La Figure 5.1 donne un aper�cu de notre d�emarche. Les r�eseaux Bay�esiens pour
l'�evaluation de l'�etat de sant�e des sous-syst�emes de mission sont g�en�er�es hors ligne
�a partir de l'analyse FMEA. Au cours d'une mission, des observations provenant de
capteurs sont consid�er�es comme des entr�ees du r�eseau Bay�esien et l'�etat de sant�e
des sous-syst�emes est calcul�e avec la phase en ligne de notre atelier logiciel en SW
ou en HW. Cet ensemble d'informations est achemin�e vers le module de prise de
d�ecision, qui d�e�nit le nouveau plan de mission parmi les actions de recouvrement
disponibles, en cas de pr�esence d'un sc�enario de d�efaillance. Si le nouveau plan utilise
de nouveaux composants, les r�eseaux Bay�esiens de l'�evaluation de leur �etat de sant�e
peuvent être g�en�er�es �a nouveau, en rempla�cant partiellement ou compl�etement les
parties inutilisables.

R�eseau Bay�esien
(BN)

-

(ID)

Action

Sant�e

@@R

���

Diagramme d'Inuence

�Syst�eme
Actionneurs

?

Capteurs

FMEA

- Plan

Etat de sant�e
D�ecision

Figure 5.1: Monitoring de l'�etat de sant�e et de la d�ecision pour un syst�eme auto-
nome.

Dans la Section5.2, nous exposons la g�en�eration du r�eseau Bay�esien �a partir
de l'�etude FMEA, en l'illustrant par deux exemples de sc�enarios de d�efaillance, et
nous montrons l'adaptation de notre atelier logiciel �a cescas particuliers de r�eseaux.
Ensuite, dans la Section5.3 nous d�eveloppons le mod�ele de d�ecision par diagramme
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d'inuence pour la d�ecision lors d'un sc�enario de d�efaillance, en l'illustrant par une
mission de navigation et nous montrons l'adaptation de l'atelier logiciel. Et �nale-
ment, nous concluons sur cette partie et nous donnons un aper�cu sur le chapitre
suivant.

5.2 G�en�eration d'un mod �ele Bay �esien pour l' �etat
de sant �e �a base de l'analyse FMEA

Les r�eseaux Bay�esiens ont l'avantage de prendre en comptel'incertitude et sont
largement utilis�es pour mettre en �uvre le diagnostic complexe. N�eanmoins, il est
di�cile de construire un mod�ele de r�eseau Bay�esien rationnel pour des applications
r�eelles et complexes. A�n de r�esoudre ce probl�eme, l'Analysedes Modes de D�e-
faillances et de leurs E�ets (FMEA) [McDermott et al., 1999] peut être utilis�ee.

Le but ici est de montrer comment, �a partir de cette analyse de type FMEA, on
peut construire le r�eseau Bay�esien pour le monitoring de l'�etat de sant�e du compo-
sant/application.

5.2.1 L'analyse de type FMEA

L'analyse FMEA est une m�ethode pour identi�er les modes de d�efaillance d'un
produit ou d'un processus. Elle permet d'identi�er pour l'ensemble des couplesf com-
posant, fonctiong, les modes de d�egradation de la fonction consid�er�ee, les causes de
ces modes de d�egradation et leurs cons�equences sur le syst�eme �etudi�e [ Automotive
Industry Action Group, 1993].

Dans notre cas, nous nous basons sur cette analyse pour g�en�erer les r�eseaux Bay�e-
siens. Pour chaque application/composant, nous d�e�nissons un ensemble de types
d'erreur qui repr�esentent les sources de d�efaillance. Ces d�efaillances sont monitor�ees
par des capteurs internes mat�eriels ou logiciels et par descontextes d'apparition
des d�efaillances renfor�cant la �abilit�e (des capteurs,des applications, des pr�evisions,
ou des historiques). Les capteurs eux même peuvent être d�efaillants, l'information
pouvant aussi être renforc�ee par des contextes d'apparition.

Le Tableau5.1 r�esume le r�esultat de cette analyse o�u :

| U E i repr�esente un type d'erreur i (i 2 f 1; ::; pg),

| A E i j repr�esente des contextes d'apparitionj (j 2 f 1; ::; qg) d'un type d'erreur i ,

| S E i repr�esente le capteur moniteur mat�eriel ou logiciel du type d'erreur i ,

| A H E i u repr�esente des contextes d'apparition du moniteuru (u 2 f 1; ::; r g) d'un
type d'erreur i .

(p repr�esente le nombre de types d'erreur,q repr�esente le nombre de contextes d'ap-
parition, et r repr�esente 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 i S E i A E i j A H E i u

Tableau 5.1: Table FMEA associ�ee �a un type d'erreur

A titre d'illustration, prenons un exemple de la d�etection d'obstacle. Le moni-
toring peut se faire par un capteur de mesure de distance Laser, par exemple. La
�abilit�e de l'information de la pr�esence d'un obstacle donn�ee par ce capteur peut
être renforc�ee par le type de terrain (contexte d'apparition). Nous consid�erons plus
probable d'avoir un obstacle dans un milieu urbain que dans une foret, par exemple,
ou plus dans la journ�ee que dans la nuit. Aussi, la �abilit�e ducapteur Laser peut
être renforc�ee par les pr�evisions m�et�eo. Nous poss�edons de meilleures informations
du capteur Laser lorsque le ciel est d�egag�e, par exemple. Le Tableau5.2 donne la
table FMEA associ�ee �a l'erreur sur la d�etection d'obstacle.

Type d'Erreur Moniteur Contexte d'Apparition Contexte d'Apparition
(Type d'Erreur) (Moniteur)

D�etection d'obstacle Capteur de mesure de - Terrain - M�et�eo
distance (Laser) - Obscurit�e

Tableau 5.2: Table FMEA associ�ee �a l'erreur sur la d�etection d'obstac le.

5.2.2 G�en�eration d'un mod�ele de r�eseau Bay�esien g�en�eri que
pour l'�etat de sant�e

La table FMEA peut être traduite sous forme de r�eseau Bay�esien en respectant
les relations cause-�a-e�et et le principe de la D-s�eparation [Pearl, 2000] pour la
circulation de l'information.

Pour chaque type d'erreur, on construit un sous-r�eseau Bay�esien, o�u on associe un
n�ud U E i �a l'�etat interne inobservable de l'erreur. Cette erreur peut être observ�ee
par un moniteur, donc on lui associe un n�udS E i qui est �ls du n�ud U E i . Cette
information donn�ee par le moniteur peut être renforc�ee par contextes d'apparition
qui causent l'erreur, donc on associe un n�udA E i j pour chacun de ces contextes
d'apparition, qui sont des �ls de U E i u pour respecter la D-s�eparation pour la
circulation de l'information entre le moniteur et les contextes d'apparition.

Le moniteur est un capteur, pouvant être d�efaillant, et pour surveiller son �etat
de sant�e on l'associe �a un n�ud H E i qui est parent du n�ud S E i . Aussi l'�etat
de sant�e du capteur peut être inuenc�e par des contextes d'apparition du moniteur,
donc on associe �a chacun un n�udA H E i u. Reprenant l'exemple de l'erreur sur la
d�etection d'obstacle, le sous-r�eseau Bay�esien correspondant est donn�e dans la Figure
5.2.
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Obstacle

Laser Terrain Obscurit�e

H Laser

M�et�eo

Type d'erreur

Contextes d'apparition de l'erreurMoniteur

Etat de sant�e du moniteur

Contextes d'apparition de moniteur

Figure 5.2: Le sous-r�eseau Bay�esien de l'erreur sur la d�etection d'obstacle.

En se basant sur ce principe, nous proposons un mod�ele de r�eseau Bay�esien pour
l'�etat de sant�e, dans le cas statique et dynamique.

1. R�eseau Bay�esien global cas statique :
Pour construire le r�eseau Bay�esien global, on associe un n�ud inobservable �a
l'application/tache/composant U. Le but �etant de surveiller l'�etat de sant�e de
ce syst�eme, on associe un n�udH E �a l'�etat de sant�e, parent du n�ud U.
L'�etat du syst�eme est observ�e par un moniteur du syst�eme, donc on lui associe
un n�ud S U, qui est �ls du n�ud U. De même que pour les types d'erreur,
le n�ud moniteur a comme parent le n�ud H S, qui a comme �ls les n�uds
contexte d'apparition de l'�etat de sant�e du moniteur A H . L'�etat de sant�e du
syst�eme d�epend aussi des types d'erreur, et pour la circulation de l'information
et la D-s�eparation, les n�uds U E i sont �ls du n�ud U. Le r�eseau Bay�esien
g�en�erique obtenu est repr�esent�e dans la Figure5.3 avec les di��erents types de
n�uds. Les entr�ees du mod�ele sont les valeurs des capteursqui repr�esentent
les �etats observables (�evidences). Les n�uds \contexte d'apparition" peuvent
aussi être observables pour renforcer la croyance sur l'erreur ou sur l'�etat de
sant�e des capteurs. La sortie du mod�ele est la probabilit�e a posteriori de l'�etat
de sant�e du sous-syst�eme (n�ud H U) par rapport aux �evidences donn�ees.

2. R�eseau Bay�esien global cas dynamique :
Certaines applications �evoluent avec le temps, et dans ce cas nous proposons
une g�en�eralisation de la construction en 2 temps (t � 1 et t). Pour cela, on
g�en�ere les deux sous-r�eseaux Bay�esiens pour les deux temps, de la même ma-
ni�ere que pour le cas statique avec les moniteurs et les contextes d'apparition.
Les deux sous-r�eseaux sont reli�es par les n�uds observables, qui sont �ls du
n�ud U de l'instant t, pour respecter les r�egles de la D-s�eparation et de la
circulation d'information. Le r�eseau Bay�esien g�en�erique obtenu est repr�esent�e
dans la Figure5.4.
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| N�ud U : re�ete l'�etat `in-
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ou des erreurs (U E i ).

| N�ud A : re�ete le contexte
d'apparition des erreurs (A E i )
ou de l'�etat de sant�e des cap-
teurs (A H ou A H E i ).

Figure 5.3: Mod�ele g�en�erique �a partir d'une analyse de type FMEA pou r le cas statique.
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Figure 5.4: Mod�ele g�en�erique �a partir d'une analyse de type FMEA pou r le cas dynamique.
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5.2.3 Exemples de sc�enarios de d�efaillance : GPS et �energie

Les sc�enarios de d�efaillance repr�esentent des �ev�enements inattendus qui peuvent
a�ecter la mission. Dans cette partie, nous exposons deux exemples de sc�enarios de
d�efaillance pour le cas de monitoring de v�ehicules autonomes. Le premier est la loca-
lisation par GPS (statique) et le second est la consommationd'�energie (dynamique).

1. Le cas de la position par GPS :
La navigation de v�ehicules autonomes n�ecessite des informations de g�eoloca-
lisation pour assurer un positionnement pr�ecis. Ces informations peuvent être
fournies par un Syst�eme de positionnement global [Grewal et al., 2007](GPS)
ou par un SLAM [Durrant-Whyte and Bailey, 2006] (localisation et cartogra-
phie simultan�ees) ou autres m�ethodes.
Le syst�eme GPS est souvent utilis�e mais la �abilit�e de la position donn�ee par
le GPS d�epend de facteurs contextuels qui a�ectent le signalsatellitaire lors
de sa propagation et sa r�eception. A�n de g�en�erer le r�eseauBay�esien, il faut
d'abord d�e�nir les principales erreurs de la position par GPS et construire la
table FMEA.

| Principe du GPS et les principales erreurs :
Le GPS est un syst�eme de navigation qui calcule la position d'un v�ehicule
au moyen de signaux �emis par des satellites aux r�ecepteurs GPS. Dans
un syst�eme de positionnement par satellite, les satellites (�emetteurs) sont
mobiles et chaque satellite a une horloge atomique qui garantit la pr�ecision
du temps.
Pour calculer une position, il su�t de connâ�tre les positions de r�ef�erence
(positions satellites) et ses distances par rapport au r�ecepteur GPS [Sal�os
et al., 2010]. Pour calculer ces distances (mesures de pseudo-distance),
le temps et la vitesse de propagation du signal doivent êtreconnus. Le
r�ecepteur GPS d�etermine la distance entre l'antenne et l'antenne satellite.
Par cons�equent, la position est calcul�ee en se basant sur l'observation de
la mesure de pseudo-distance et de phase.
La distance entre un satellite et le r�ecepteur GPS (mesure de pseudo-
distance) est calcul�ee en multipliant le temps de propagation du signal
par la vitesse. Dans le cas du GPS, les signaux passent �a travers les
di��erentes couches de l'atmosph�ere (ionosph�ere et troposph�ere) pour at-
teindre le r�ecepteur GPS. Par cons�equent, les signaux sont r�efract�es par
les particules charg�ees d'atomes, des mol�ecules, etc., qui ont un impact
sur la direction et la vitesse de propagation du signal. En plus de ces deux
sources d'erreur, il peut y avoir d'autres sources d'erreur.
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La Figure 5.5 repr�esente les erreurs du GPS, qui sont [Langley, 1997] :

� Horloge satellite : l'erreur de d�erive dans les horloges atomiques des
satellites GPS.

� Donn�ees �eph�em�erides : une erreur dans la position du satellite trans-
mise.

� D�elai ionosph�erique : une r�efraction des particules sur les signaux
pr�esents dans l'ionosph�ere, qui a la particularit�e d'être ionis�e, et qui
d�evie le trajet du signal. Le retard ionosph�erique d�epend de l'angle
d'�el�evation du satellite, des tempêtes solaires ou de la proximit�e d'un
�equateur /pôles.

� D�elai troposph�erique : la pr�esence d'atomes et de mol�ecules neutres
a�ecte la propagation des signaux satellites. La r�efraction des signaux
d�epend de la temp�erature, de la pression du gaz dans la troposph�ere
(azote, oxyg�ene, argon et dioxyde de carbone) et de la vapeur d'eau.

� Multipath : un signal peut atteindre le r�ecepteur GPS via plusieurs
chemins. Ces di��erentes voies sont prises en raison de la pr�esence
d'obstacles (bâtiments, murs, planchers, toits, arbres)sur lequel les
signaux sont re�et�es.

� R�ecepteur : une erreur dans la mesure de la port�ee du r�ecepteur peut
être caus�e par une erreur d'horloge du r�ecepteur, un bruit thermique,
la pr�ecision du logiciel due �a des vibrations ou �a la haute altitude.

Figure 5.5: Les erreurs GPS [Langley, 1997].

| La table FMEA du GPS :
A partir de cette �etude des principales erreurs de la position donn�ee par
le GPS, nous pouvons �etablir la table FMEA correspondante. Nous ne
prenons pas en compte les deux premi�eres erreurs, qui sont rares dans les
nouveaux GPS di��erentielles, et la derni�ere erreur peut être consid�er�ee
comme l'erreur sur le moniteur, qui est le r�ecepteur GPS. Ce qui donne
la table FMEA repr�esent�ee par le Tableau5.3.
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Type d'erreur Monitoring Contexte d'apparition
(Type d'erreur ou monitoring)

Ionosph�ere Mesure �a double fr�equence - Faible angle d'�el�evation
- Tempêtes solaires
- Proximit�e g�eomagn�etique

de l'�equateur ou des pôles
Troposph�ere Mod�ele en fonction de la - Humidit�e

temp�erature, de la pression - Vapeur
et de l'angle d'�el�evation du satellite

Multipath D�etection d'obstacle par SW - Terrain urbain
ou capteur laser - M�et�eo (Monitoring)

Tableau 5.3: La table FMEA de la position donn�ee par le GPS

| Le r�eseau Bay�esien de la position par GPS :

Le r�eseau Bay�esien pour l'�evaluation de l'�etat de sant�e de la position par
GPS peut être obtenu �a partir de la table FMEA du GPS en utilisant le
mod�ele propos�e. Le mod�ele �evalue principalement le moniteur (le r�ecep-
teur GPS) et les 3 types d'erreurs, qui eux-mêmes sont surveill�ees par des
capteurs logiciels ou mat�eriels, ainsi que leurs contextes d'apparition. Les
capteurs eux-mêmes peuvent être d�efaillants et leurs sant�es sont renforc�es
par les contextes d'apparition. Le r�eseau Bay�esien pour l'´ etat de sant�e
de la position par GPS est donn�e dans la Figure5.6. Le n�ud H GPS
repr�esente la sortie du mod�ele et re�ete l'�etat de sant�e du syst�eme. Le
n�ud U GPS repr�esente l'�etat "inobservable", qui est surveill�e par le r�e-
cepteur GPS ( n�ud S GPS). Le r�ecepteur peut être d�efaillant, et donc
il a un n�ud de sant�e ( H S GPS). Les n�uds contextes d'apparition
qui renforcent la �abilit�e de l'�etat de sant�e du capteur r� ecepteur GPS
sont l'altitude et les vibrations. D'autre part, la sant�e de la position par
GPS est surveill�ee par les erreurs externes tels que le multipath, l'io-
nosph�ere et la troposph�ere repr�esent�es parU multipath , U ionosphere
et U troposphere. Leur monitoring avec des mod�eles, des applications
ou des capteurs sont repr�esent�es par des n�uds capteurs et des n�uds
contexte d'apparition pour renforcer la �abilit�e de ces monitorings.

2. Le cas de la consommation �energ�etique :

La surveillance de la consommation �energ�etique est importante dans le cas
d'une mission de navigation autonome. Nous proposons une extension du mo-
d�ele g�en�erique en un mod�ele dynamique pour l'�evaluation de la consommation
�energ�etique, car elle �evolue dynamiquement.

Nous supposons que la consommation �energ�etique �evolue d'une mani�ere li-
n�eaire dans le mode nominal (sans perturbation ou �ev�enement interne/externe).



86
Chapitre 5. Approche Bay�esienne pour l'�etat de sant�e et la d�ecision lors d'une

mission d'un v�ehicule autonome

H U GP S

U GP SS GP S

H S GP S

V ibration

Altitude

U E Multipath

T errain

S LaserM ét éo

H S Laser

U E Ionosphere

Geo:T emp:El év:

S F req:

H S F req:

U E T roposphere

Hum:V ap:

S Model:

H S Model:

Figure 5.6: R�eseau Bay�esien pour l'�etat de sant�e de la position par GPS.

Les �ev�enements ext�erieurs tels que le vent peuvent augmenter la consomma-
tion d'�energie, ainsi que toute autre application/composant utilis�es dans la
p�eriode de temps. Le niveau d'�energie est donn�e par un capteur, qui peut être
d�efaillant. La croyance sur la �abilit�e de ce capteur peut être renforc�ee par des
contextes d'apparition (la temp�erature, par exemple).
Le r�eseau Bay�esien correspondant est un r�eseau dynamique sur deux temps
(2TBN). La partie intra-slice du mod�ele correspond au mod�ele g�en�erique,
et se construit de la même mani�ere que pour le GPS avec les �ev�enements
internes/externes comme types d'erreur. Les n�uds "commande" (C) repr�e-
sentent l'activation des applications/composants externes, et peuvent modi�er
la consommation. La partie inter-slice du mod�ele repr�esente l'�evolution du r�e-
seau entre deux temps (slice 0, slice 1). L'�etat de l'�energie (n�ud U Energy)
�a l'instant t � 1 est li�ee �a l'�etat de l'�energie �a l'instant t �a travers des n�uds
observables (�ev�enements externes et applications) qui modi�ent l'�etat de l'�ener-
gie �a l'instant t. Le r�eseau Bay�esien pour l'�etat de sant�e de la consommation
�energ�etique est donn�ee dans la Figure5.7.
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Figure 5.7: R�eseau Bay�esien pour l'�etat de sant�e de l'�energie.

5.2.4 Atelier logiciel pour le cas particulier de la FMEA

Ici, nous exposons l'adaptation de notre atelier logiciel �a ce cas particulier de
r�eseaux Bay�esiens g�en�er�es automatiquement �a partir d'une analyse de type FMEA.
Cette adaptation permet un traitement plus rapide de l'atelier par rapport aux
patterns r�eguliers du mod�ele g�en�er�e.

Nous abordons les points suivants de l'atelier :

1. Sp�eci�cation du r�eseau Bay�esien :
La sp�eci�cation du r�eseau Bay�esien se fait directement �a partir de la table
FMEA et des tables de probabilit�es (d�e�nies par apprentissage ou par simula-
tion), que ce soit pour le cas statique ou dynamique.
La g�en�eration automatique d'un r�eseau Bay�esien �a partir de ces informations
est int�egr�ee �a l'outil pour faciliter la construction da ns le cas du monitoring
de l'�etat de sant�e d'un syst�eme.
Cette g�en�eration d�epend des informations suivantes, r�ecup�er�ees 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'erreur (q),

| le nombre de contextes d'apparition pour le moniteur de chaque type
d'erreur (r ).



88
Chapitre 5. Approche Bay�esienne pour l'�etat de sant�e et la d�ecision lors d'une

mission d'un v�ehicule autonome

- Le cas statique :
La g�en�eration du r�eseau Bay�esien pour le cas statique sefait comme suit :
(a) cr�eer le n�ud repr�esentant l'�etat de sant�e du syst�e me (H U) et le n�ud

repr�esentant l'�etat inobservable du syst�eme (U), �ls du n�ud �etat de
sant�e,

(b) cr�eer un sous-r�eseau Bay�esien du moniteur : contenant le n�ud qui re-
pr�esente le moniteur du syst�eme (S U), �ls du n�ud ( U), le n�ud �etat
de sant�e de ce moniteur (H S), parent du n�ud moniteur, et tous les
n�uds contextes d'apparition de l'�etat de sant�e du moniteu r ( A H1, . . .
A Hn ), des �ls du n�ud �etat de sant�e,

(c) cr�eer des sous-r�eseaux Bay�esiens pour chaque type d'erreur : contenant
le n�ud inobservable du type d'erreur (U E i ), �ls du n�ud ( U), le sous-
r�eseau Bay�esien du moniteur du type d'erreur (comme dans b), et les
n�uds contextes d'apparition des types d 'erreur, �ls de U E i ,

(d) sp�eci�er les �etats et les tables de probabilit�es pour chaque n�ud comme
suit :
| Dans notre cas, deux �etats pour chaque n�ud (�etat bon ou ma uvais,

�etat pr�esent ou absent, �etat sup�erieur au seuil ou inf�er ieur au seuil,
etc.).

| La majorit�e des tables de probabilit�es peuvent �egalement être g�en�er�es
automatiquement. Pour les noeudsU E li�es aux types d'erreur, pour
le noeudU principal et pour les noeudsS, les valeurs sont �x�ees �a 0
ou 1, si l'information cause �a e�et est con�rm�ee, et �a 0,5 si l'informa-
tion est neutre. Pour les noeudsH , les probabilit�es repr�esentent les
valeurs a priori pour un bon �etat de sant�e et peuvent être initialement
�a 0,5. Uniquement pour les noeudsA, les probabilit�es repr�esentent
l'inuence du contexte d'apparition sur la pr�ecision du capteur asso-
ci�e. Ces valeurs peuvent être d�e�nies par expertise, ou par simulation
en appliquant des algorithmes d'apprentissage (algorithme EM, par
exemple).

- Le cas dynamique (2TBN) :
La g�en�eration du r�eseau Bay�esien pour le cas dynamique se fait comme suit,
en g�en�eralisant l'algorithme du cas statique :
(a) g�en�erer le sous-r�eseau Bay�esien pour le SLICE0, comme pour la cas sta-

tique,
(b) dupliquer ce sous-r�eseaux Bay�esien pour le SLICE1, enincluant :

| l'ajout �a tous les n�uds moniteurs ( S) des types d'erreur du SLICE1
comme parent le n�ud U du SLICE0,

| la modi�cation des tables de probabilit�es des n�uds moniteu rs (S),
qui d�ependent dans ce SLICE des n�udsU E i et H Si ainsi que du
n�ud U E i du SLICE0.
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2. Compilation en AC :
Par rapport �a la r�egularit�e du r�eseau Bay�esien, la cr�e ation de l'AC peut se
faire d'une mani�ere plus simple et plus rapide, en se basantsur les propri�et�es
du BN statique ou dynamique sous-jacent.
De plus l'ind�ependance entre les sous-r�eseaux des types d'erreur permet la
construction modulaire et hi�erarchique. La g�en�eration de l'AC peut être ex-
pliqu�ee �a partir du r�eseau Bay�esien extrait de la table FMEA et des tables
de probabilit�es. Ce dernier point peut être int�eressantpour une g�en�eration en
ligne des r�eseaux d'�etat de sant�e selon le besoin.
- Le cas statique :
La construction de l'AC se base sur les relations entre les n�uds parent et
les n�uds �ls. S'il y a une ind�ependance entre les sous-r�eseaux des �ls, les
sous-AC des �ls sont ind�ependants entre eux et puis reli�esau parent.
Dans notre mod�ele, tous les sous-r�eseaux Bay�esiens des types d'erreurs sont
ind�ependants entre eux et du sous-r�eseau du moniteur. Et tous ces sous-r�eseaux
sont li�es avec le reste du r�eseau par le n�ud inobservable (U) du syst�eme. Cela
permet de construire l'AC d'une mani�ere hi�erarchique, modulaire et parall�ele.
La construction de l'AC se fait comme suit :

(a) g�en�erer les subAC1 du sous-r�eseau du moniteur : le nombre de subAC1
d�epend du nombre d'�etats de U, pour la construction de l'AC global et
parce que le sous-r�eseau est reli�e �aU. Si le nombre d'�etats de U, par
exemple est �egale �a 2 (u0,u1), nous aurons un subAC1 prenant en compte
les param�etres deS Uju0 et un deuxi�eme pourS Uju1,

(b) pour tous les types d'erreurU E i : g�en�erer les subAC2 i pour tout les
sous-r�eseaux des erreurs, o�u le nombre de subAC2i d�epend aussi du
nombre d'�etats de U,

(c) g�en�erer l'AC complet, avec subAC , le n�ud U et le n�ud H .

Exemple de construction de l'AC pour les caract�eristiquesde la table FMEA
suivants :

| 2 types d'erreur,

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

| chaque n�ud poss�ede deux �etats (exemple A(a0; a1)).

La Figure 5.8 repr�esente cet exemple.
Les �etapes de construction :

(a) Les subAC1 du moniteur : construire les subAC1 du moniteur pour tous
les �etats de U (exempleU(u0; u1), cf Figure 5.9).

(b) Les subAC2 d'un type d'erreur : construire les subAC2 de chaque type
d'erreur pour tous les �etats deU (exempleU(u0; u1), cf Figure 5.10).
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Figure 5.8: R�eseau Bay�esien de l'exemple de la construction de l'AC.

S U

H S

A H

+

*

� h s0 � h s0 X1 X2

*

X4 X3 � h s1 � h s1

SubAC1 (H S; S Uju0; A H )

X1 = BE 1(� a h0 ; � a h0 jh s0 ; � a h1 ; � a h1 jh s0 ), X2 = BE 1(� s u0 ; � s u0 jh s0u0 ; � s u1 ; � s u1 jh s0u0 ),

X3 = BE 1(� a h0 ; � a h0 jh s1 ; � a h1 ; � a h1 jh s1 ), X4 = BE 1(� s u0 ; � s u0 jh s1u0 ; � s u1 ; � s u1 jh s1u0 ).

Figure 5.9: Le sous-r�eseau Bay�esien du moniteur et le SubAC1 correspondant pour le cas
S Uju0.
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U E1

A E1

S E1
A H E1

H E1

+

*

� u e10
� u e10 ju0 X1 X2

*

X4 X3 � u e11 ju0 � u e11

SubAC2 (U E1ju0; A E1; S E1; H E1; A H E1)

X1 = SubAC1(H E1; S E1ju e10 ; H E1),X2= BE 1(� a e10
; � a e00 ju e10

; � a e11
; � a e11 ju e10

),

X3 = SubAC1(H E1; S E1ju e11 ; H E1),X4 = BE 1(� a e10
; � a e00 ju e11

; � a e11
; � a e11 ju e11

).

Figure 5.10: Le sous-r�eseau Bay�esien d'un type d'erreur et le SubAC2 correspondant pour
le casU E1ju0.

(c) l'AC complet : construire l'AC global incluant les SubAC1 et les SubAC2
(cf. Figure 5.11).

- Le cas dynamique :
La m�ethode peut être g�en�eralis�ee au cas dynamique, o�ul'algorithme est plus
complexe par rapport �a la relation entre les deux SLICE.
Vu les d�ependances entre les n�uds moniteurs et le n�udU du SLICE0, o�u
U est le parent des n�uds moniteurs des types d'erreur, la construction se fait
de mani�ere hi�erarchique et modulaire comme suit :

(a) construire le SubAC (comme pour le cas statique) pour le SLICE0 en
incluant :

| les SubAC1 des types d'erreur du SLICE1 de la même mani�ereque
les types d'erreur du SLICE0,

| comme les n�uds capteur sont des �ls du n�ud U du SLICE1, faire
les SubAC1 pour chaque �etat du n�ud U.

(b) construire l'AC complet (comme pour le cas statique) pour les parties
restantes.
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H U

USous-RB Moniteurs

Sous-RB Type d'erreur 1 Sous-RB Type d'erreur 2

+

*

� h u0 � h u0 +

*

� u0 � u0 jh u0 X1 X2 X3

*

� u1 � u1 jh u0 X4 X5 X6

*

+

*

X7 X8 X9 � u1 jh u1 � u1

*

X10 X11 X12� u0 jh u1 � u0

� h u1 � h u1

X1 = X12 = SubAC1(H S; S Uju0; A H ), X4 = X9 = SubAC1(H S; S Uju1; A H ),

X2 = X11 = SubAC2(U E1ju0; A E1; S E1; H E1; A H E1),

X3 = X10 = SubAC2(U E2ju0; A E2; S E2; H E2; A H E2),

X5 = X8 = SubAC2(U E1ju1; A E1; S E1; H E1; A H E1),

X6 = X7 = SubAC2(U E2ju1; A E2; S E2; H E2; A H E2).

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

3. Optimisations :
Dans ce type de r�eseaux :

| les n�uds observables sont les n�uds S,

| les n�uds non observables sont les n�uds H et U,

| les n�uds qui peuvent être soit observables soit non observables, selon la
disponibilit�e de l'information, sont les n�uds A.
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Donc les optimisations, propos�ees dans le chapitre pr�ec�edent, peuvent être
appliqu�es sur les n�uds S, H et U.

4. G�en�eration du code C pour la synth�ese de haut niveau :
Le code C de la compilation AC pour ce type de r�eseau peut êtreg�en�eralis�e
comme suit (cas statique) :

Algorithme 5 : Code C de l'AC g�en�er�e par FMEA
Entr�ee: Indicateurs d'�evidence et tables de probabilit�es

pour chaque �etat s du n�ud U faire
Calculer SubAC2 pour tous les �etatsU E i (f Ui � s)

�n pour
Multiplier tous les f Ui � s par les valeurs de la table de probabilit�e deU relatives
�a s (1)
pour tout �etat s du n�ud U faire

Calculer SubAC1 pour le moniteur (f Us) avec les nouveaux param�etres
obtenus par (1)

�n pour
Calculer la probabilit�e de l'�etat de sant�e du syst�eme P(H Uje)

Sortie: Health probability of the system

L'algorithme peut �egalement être g�en�eralis�e au cas dynamique.
Une fois le code C g�en�er�e, les directives de synth�ese utilis�ees pour ce type
de r�eseau, pour l'organisation de la m�emoire de donn�ees et la gestion des
ressources et des performances, sont les suivants :

(a) Stockage interne utilisant des blocs BRAM pour les tables de probabi-
lit�es. Nous optons pour cette repr�esentation, car le taux de mise �a jour
des tables de probabilit�es est faible et peut être consid�er�e statique au
cours d'un sc�enario de mission. Les indicateurs d'�evidence (valeurs boo-
l�eennes) sont mis �a jour pour chaque calcul �a la vitesse ducapteur. Pour
minimiser le temps et optimiser les ressources, ils sont concat�en�es par 32
et envoy�es via un busAXI lite ou le contrôleurAXI BRAM , selon la
taille du r�eseau. Le r�esultat du calcul (l'�etat de sant�e ) est envoy�e via le bus
AXI lite . Si de nombreux r�esultats doivent être envoy�es en même temps,
nous pouvons utiliser des blocs BRAM avec le contrôleurAXI BRAM .

(b) Acc�es parall�ele aux tables de probabilit�es depuis lesblocs BRAM pour
un calcul parall�ele, avec la directiveARRAY PARTIT ION . Les indica-
teurs d'�evidence sont concat�en�es en mots de 32 bits avantd'être envoy�es
�a l'IP. Une fois re�cus, ils sont s�epar�es en valeurs bool�eennes et stock�es
s�epar�ement dans les registres FF (Flip Flop). Si nous avons besoin d'un
grand nombre d'indicateurs d'�evidence, nous pouvons utiliser le partition-
nement sur la r�eception des indicateurs d'�evidence concat�en�ees.
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(c) Directives pour l'optimisation des ressources et/ou des performances. Tel
que Unroll et P ipeline pour minimiser le temps n�ecessaire pour s�eparer
les indicateurs d'�evidence et explorer les di��erentes branches de l'AC en
même temps dans di��erentes boucles. AinsiInline et Limit allocation
resourcepour pouvoir partager les ressources et contrôler le nombred'al-
locations des op�erations.

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

Dans une mission, les �etats de sant�e des composants/applications servent �a ali-
menter le r�eseau de d�ecision a�n de pouvoir choisir des actions de recouvrement dans
le cas d'une d�efaillance. Comme pour les mod�eles de l'�etat de sant�e, nous proposons
un mod�ele g�en�erique, bas�e sur les diagrammes d'inuence, pour la prise de d�ecision
lors d'un sc�enario de mission, en se basant sur les informations des �etats de sant�e et
des di��erentes actions de recouvrement possibles.

5.3.1 Mod�ele g�en�erique pour la d�ecision et des sc�enarios de
d�efaillance

Le mod�ele g�en�erique pour la prise de d�ecision lors d'un sc�enario d'une mission
est d�e�ni comme suit :

| Les n�uds chance : sont les n�uds H U des composants/ applications du
sc�enario de la mission,

| Le n�ud action : comprend les di��erentes actions de recouv rement pour le
sc�enario de mission dans le cas d'une d�efaillance,

| La table d'utilit�e : repr�esente les di��erents scores po ur chaque action lors des
di��erents sc�enarios de d�efaillance.

La Figure 5.12repr�esente le mod�ele g�en�erique pour la d�ecision pour les sc�enarios de
d�efaillance.

5.3.2 Exemple de d�ecision lors d'une mission de drone

Nous pr�esentons un sc�enario complet d'une mission de droneavec di��erents sc�e-
narios de d�efaillance et actions de recouvrement (save Outback Joe [Tridgell , 2014])
pour montrer l'int�egration d'une mission �a notre mod�ele d'�etat de sant�e et de d�eci-
sion. Puis, nous illustrons la d�ecision par diagrammes d'inuence sur un sc�enario de
d�efaillance.

1. La mission \save Outback Joe" : la mission consiste �a chercher, �a l'aide d'un
drone, une personne v�etu d'un gilet jaune et �a la sauver parla suite.
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H H H H H H H H HHj-

� � � � � � � � � � �1

?

@@
��

��
@@D�ecision

Action

Actions

A1

A2

:::
Am

H U1 Bon Mauvais ::: Mauvais
H U2 Bon Bon ::: Mauvais
::: Bon Bon ::: Mauvais
H Un Bon Bon ::: Mauvais
Action A1 A1 ::: Am

Utilit�e U1 U2 ::: Um � 2n

H U1

H U2

H Un

Figure 5.12: Mod�ele g�en�erique pour la prise de d�ecision lors d'une mi ssion.

Cette mission contient les �etapes suivantes :
| D�ecollage ( E0).

| Se diriger vers la zone de recherche (en suivant une trajectoire connue)
(E1).

| Patrouille : chercher la personne au gilet jaune avec des algorithmes de
traitement d'image pour d�etecter des objets (E2).

| Identi�cation : voir si l'objet d�etect�e correspond �a la recherche (E3).

| Atterrissage : lorsque la personne est trouv�ee ou �a la �n de la mission
(E4).

Au cours de ces di��erentes �etapes de la mission, des sc�enarios de d�efaillance
peuvent apparâ�tre tels que :

| Une d�efaillance sur le GPS ( H FSGP S ) ou la batterie (H FSBatterie ) �a
n'importe quel moment peut causer une perte du drone ou un crash.

| Une perturbation m�et�eorologique ( H FSM étéo) tel que le vent, les nuages,
la pluie peuvent causer des d�efaillances mat�erielles et logicielles.

| Des obstacles ( H FSObstacle) tels que les oiseaux ou d'autres drones peuvent
causer des d�efaillances mat�erielles ou un crash.

A partir de ces sc�enarios des actions de recouvrement peuvent être g�en�er�ees
tels que :

| Changement de mode de localisation (A1) si le GPS ne fonctionne plus.

| Atterrissage d'urgence ( A2) dans le cas d'une batterie insu�sante ou en-
dommag�ee.

| Stand-by ( A3) ou changement de trajectoire (A4) dans le cas d'un obs-
tacle.

| Stand-by ou diminution de la vitesse ( A5) dans le cas d'une perturbation
m�et�eorologique, etc.
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La Figure 5.13r�esume cette mission.

Figure 5.13: Machine �a �etat de la mission \save Outback Joe".

L'int�egration de cette mission �a notre mod�ele se fait comme suit :

| Pour chaque �etape de la mission, d�e�nir les r�eseaux Bay�esiens d'�etat de
sant�e et de la d�ecision pour chaque composant mat�eriel ou logiciel utilis�e,
�a partir de la table FMEA du composant.

| D�e�nir pour chaque �etape de la mission, les actions de recouvrement
possibles selon les sc�enarios de d�efaillance utilis�es.

| D�e�nir la table d'utilit�e pour les d�ecisions int�egran t les sc�enarios de d�e-
faillance et les actions, qui repr�esente le score de chaqueaction selon les
di��erents �etats des sc�enarios de d�efaillance.

L'interaction entre la mission et notre mod�ele est r�esum�e dans la Figure5.14.

2. Pour illustrer la d�ecision, nous prenons un sc�enario ded�efaillance du GPS et de
la batterie avec comme actions de recouvrement, un changement de m�ethode
de localisation ou un atterrissage d'urgence. Par cons�equent, nous avons deux
r�eseaux Bay�esiens pour l'�etat de sant�e (la localisation GPS et la consommation
d'�energie) et 3 actions. Le mod�ele de d�ecision peut donc ^etre repr�esent�e par
un diagramme d'inuence, reliant les deux r�eseaux Bay�esiens et les actions de
recouvrement par une table d'utilit�e (cf. Figure 5.15). Cette table donne un
score pour chaque action de recouvrement par rapport aux �etats de sant�e de
la localisation par GPS et de la consommation �energ�etique.
La table d'utilit�e peut être d�e�nie par un expert, �evalu ant les risques de chaque
action selon les cas. Le choix de l'action de recouvrement la plus ad�equate est
donn�ee en calculant la fonction d'utilit�e ( Uf ) pour chaque action.
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Figure 5.14: L'interaction entre la mission \save Outback Joe" et notre mod�ele.

H H H H H H H H HHj

� � � � � � � � � � �1

?

@@
��

��
@@D�ecision

Action
Actions

Rien �a signaler (RS)
Changer m�ethode de localisation (ML)
Atterrissage d'urgence (AU)H UGP S = B 0:9

H UGP S = M 0:1

H UEnergie = B 0:8
H UEnergie = M 0:2

H UGP S B M
H UEnergie B M B M
Action RS ML AU RS ML AU RS ML AU RS ML AU

U 100 0 0 0 100 0 0 0 100 0 100 0

H UGPS

H UEnergie

Figure 5.15: R�eseau de d�ecision pour un exemple de mission.

Pour calculer la fonction d'utilit�e, nous avons besoin de la probabilit�e de la
sant�e du GPS et de l'�energie. La fonction d'utilit�e de chaque action est �egale �a
la somme des produits de l'action avec la probabilit�e ad�equate de l'�etat de sant�e
du GPS et de l'�energie. L'action de recouvrement est l'action qui maximise la
fonction d'utilit�e.
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Pour l'exemple de la Figure5.15:

Action de recouvrement= Max(U f RS ; U f ML ; U f AU )

o�u chaque U f k(k = f RS; ML; AU g) est �egale �a :

U f k =
X

i

X

j

U(A = k; H GP S = i; H Energie = j ) � P(HGP S = i ) � P(HEnergie = j )

(i = f Bon; Mauvais g et j = f Bon; Mauvais g)

Dans cet exemple, si nous prenons les probabilit�es des deux�etats de sant�e des
sc�enarios de d�efaillance et la table d'utilit�e de la Figure 5.15, U f NR = 72,
U f E = 20 and U f LM = 8 Ce qui signi�e qu'il n'y a rien �a signaler dans ce
cas.

Validation du mod�ele de l'�etat de sant�e et de la d�ecision

La Figure 5.16montre un exemple d'ex�ecution pour la validation du mod�eledu
monitoring et de la d�ecision avec le r�eseau du GPS et de l'�energie et les di��erentes
actions de recouvrement.

La Figure 5.16. (a) montre l'int�erêt des n�uds contextes d'apparition. Pour cela,
nous avons dans un premier temps calcul�e la probabilit�e del'�etat de sant�e du sys-
t�eme sans avoir d'observation sur les contextes d'apparition, et puis en consid�erant
des observations sur ces n�uds. Par exemple, �a partir du temps t= 0 jusqu'�a t= 4,
nous n'observons aucun probl�eme dans le r�eseau du GPS, la probabilit�e de la sant�e
du syst�eme est de 0,835 sans les contextes d'apparition puis elle passe �a 0,915 avec
les observations des contextes d'apparition. A l'instant t= 4, nous supposons un pro-
bl�eme dans le r�eseau du GPS. Sans observation sur les n�udscontextes d'apparition,
la probabilit�e de la sant�e du syst�eme est �egale �a 0,365 mais en rajoutant les observa-
tions sur les contextes d'apparition, la probabilit�e diminue �a 0,143. Cela signi�e que
les n�uds contextes d'apparition aident �a renforcer les informations donn�ees par les
capteurs.

La Figure 5.16. (b) montre le monitoring de la consommation d'�energie dans un
cas nominal. Avec des observations sur les capteurs et les contextes d'apparition, la
consommation d'�energie est dans un �etat `bon' mais diminue avec le temps parce
que le r�eseau Bay�esien associ�e �evolue dynamiquement.

La Figure 5.16. (c) montre l'�evolution de la prise de d�ecision dans le temps en
fonction des probabilit�es de l'�etat de sant�e du r�eseau du GPS et de la consommation
d'�energie. Du temps t= 0 �a t= 4, le maximum des fonctions d'utilit�e est obtenue pour
l'action `rien �a signaler', ce qui re�ete le cas \pas de probl�eme dans la mission". Au
temps t = 4, le maximum des fonctions d'utilit�e est obtenue pour l'action `changer
m�ethode de localisation', ce qui re�ete \un probl�eme dans la mission", c'est-�a-dire
que le sc�enario de d�efaillance du GPS est d�etect�e.
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Figure 5.16: Validation du mod�ele sur la mission de navigation [Zermani et al., 2017a].

5.3.3 Atelier logiciel pour le cas particulier de la d�ecision
de mission

Ici, nous exposons l'adaptation de notre atelier logiciel au cas particulier de
r�eseaux de d�ecision g�en�er�es automatiquement �a partir des r�eseaux Bay�esiens de
l'�etat de sant�e et des actions de recouvrement.

Nous abordons les points suivants de l'atelier :

1. G�en�eration du r�eseau de d�ecision :
La g�en�eration du diagramme d'inuence en (.net) peut se faire automatique-
ment �a partir des r�eseaux Bay�esiens, des actions de recouvrement et de la table
d'utilit�e.

2. G�en�eration du code C pour la synth�ese de haut niveau : Lecode C du calcul
de la fonction d'utilit�e pour les actions de recouvrement dans un r�eseau de
d�ecision d'un sc�enario de mission peut être g�en�eralis�e comme suit :
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Algorithme 6 : Prise de d�ecision lors d'un sc�enario de mission
Entr�ee: Etats de sant�e HM 1, ..., HM n , Actions A1, ..., An et table d'utilit�e U

pour tout �etat i 1 de HM 1 faire
...
pour tout �etat i n de HM n faire

pour tout action Ak faire
// Calculer la fonction d'utilit�e pour chaque action

Uf A k = Uf A k + U(Ak ; HM 1 = i 1; :::; HM n = i n ) � P(HM 1 = i 1) � ::: � P(HM n = i n )

�n pour
�n pour
...

�n pour
Sortie: Maximum de Uf Ak

Une fois le code C g�en�er�e, nous appliquons les directives desynth�ese, expliqu�ees
dans le chapitre pr�ec�edent, pour la repr�esentation des donn�ees, l'organisation de la
m�emoire des donn�ees et la gestion des ressources et des performances.

5.4 Synth �ese et conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abord�e les contributions apport�ees �a la gestion de
l'�etat de sant�e des composants/ applications et �a la prise de d�ecision lors de sc�enarios
de mission des syst�emes autonomes et adaptatifs. Nous avonspropos�e un mod�ele de
r�eseau Bay�esien g�en�erique (statique et dynamique) pour le monitoring en se basant
sur une analyse de d�efaillance. Nous avons compl�et�e cette�etude par la proposition
d'un r�eseau de d�ecision, avec des diagrammes d'inuence,prenant en compte les
�etats de sant�e donn�e par le monitoring, des actions de recouvrement et une table
d'utilit�e. Nous avons aussi montr�e l'adaptation de l'atelier logiciel, propos�e dans le
chapitre pr�ec�edent, �a ce cas d'�etude.

Cette deuxi�eme contribution a abouti �a des publications dans un journal et deux
conf�erences internationales [Zermani et al., 2017b, 2016, 2017a], avec une mise en
�uvre qui sera d�etaill�ee dans le chapitre suivant o�u nous exposons des exp�erimen-
tations sur notre plateforme cible, la Zedboard de Xilinx (SoC hybrid), dans le but
de valider nos approches.
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6.1 Introduction

Nous pr�esentons dans ce chapitre nos di��erentes exp�erimentations sur un SoC
hybride incorporant un processeur ARM pour l'impl�ementation SW et une partie
FPGA pour l'impl�ementation HW [ Crockett et al., 2014]. Le but est de valider
notre outil, d�etaill�e dans le Chapitre 4, et d'�evaluer les ressources, les performances,
et la consommation �energ�etique selon les di��erents crit�eres, cit�es dans les chapitres
pr�ec�edents. Notre plateforme cible est la carte ZedBoard de Xilinx [Zed], incorpo-
rant un processeur Zynq hybride. Comme le montre la Figure6.1, l'architecture est
construite autour du processeur ARM Cortex-A9 (processeur Zynq PS). Le pro-
cesseur communique avec des acc�el�erateurs HW d�edi�es, impl�ement�es dans la partie
FPGA, en utilisant la logique programmable via des bus AXI (Advanced eXtensible
Interface).

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

Dans ce chapitre, nous commen�cons par expliquer le contexte de nos exp�eri-
mentations. Nous donnons par la suite quelques r�esultats des exp�erimentations de
l'atelier logiciel pour des exemples d'illustration et desr�eseaux Bay�esiens virtuels.
Nous exposons, aussi, di��erents r�esultats concernant l'approche \�etat de sant�e �a
partir de l'analyse FMEA et d�ecision". Et �nalement, nous concluons ce chapitre.
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6.2 Contexte des exp �erimentations

Apr�es la g�en�eration du code C, utilisant la partie Hors-ligne de notre atelier
logiciel, nous nous basons sur l'outil Vivado de Xilinx pour l'impl�ementation sur la
ZedBoard. 3 �etapes indispensables pour une ex�ecution surla carte sont :

1. La synth�ese de haut niveau et la g�en�eration du RTL :
Nous utilisons l'outil Vivado HLS, non seulement pour la pr�eparation des in-
terfaces et les di��erentes directives (Chapitre4), mais aussi pour la synth�ese et
la g�en�eration du RTL. Vivado HLS nous donne une estimation dela latence et
des ressources utilis�ees en DSP, LUT et FF. Pour la Zedboard,le nombre total
de DSP est �egal �a 220, le nombre de LUT et de FF est de 53200 et 106400,
respectivement.

2. La g�en�eration du bitstream :
Une fois le RTL g�en�er�e, nous utilisons Vivado pour int�egrer l'IP HLS �a l'ar-
chitecture ainsi que les di��erents Blocs HW n�ecessaires pour l'interface et la
communication entre le CPU et l'IP. Dans notre cas, il s'agitdes blocs BRAM,
des contrôleurs BRAM, des DMA, et d'un Timer dans le but de comparer les
temps SW et HW. Apr�es la validation de l'architecture, le bitstream est g�e-
n�er�e et nous pouvons �evaluer les ressources utilis�ees en BRAM, DSP, LUT et
FF ainsi que la puissance (qui nous permettra de calculer la consommation
�energ�etique).

3. Ex�ecution sur la ZedBoard :
Une fois le bitstream g�en�er�e et export�e, nous utilisons Xilinx SDK pour tester
et ex�ecuter le SW et le HW de nos approches et pour calculer les performances
de chacune pour obtenir l'acc�el�eration ainsi que la consommation �energ�etique.
La consommation �energ�etique est calcul�ee par l'Equation 6.1.

Consommation �energ�etique = Puissance �
T emps Cyles

F r équenceHorloge
; (6.1)

o�u F r équenceHorloge = 100Mhz .

6.3 Evaluation des approches propos �ees et r �e-
sultats

Dans cette section, nous exposons nos exp�erimentations etr�esultats en deux
parties :

1. Les r�esultats concernant notre atelier logiciel :
Pour cela nous commen�cons par 3 exemples d'illustration, inspir�es de l'�etude
de Schumann [Schumann et al., 2011]. Nous montrons �a travers ces 3 exemples
les points suivants :
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| la comparaison entre l'inf�erence par AC et par arbre de jonction pour
con�rmer le choix de notre algorithme,

| les gains des optimisations propos�ees,
| la comparaison entre la m�ethode de d�ecomposition de Schumann et notre

d�ecomposition, sous contraintes de ressource et de performance,
| la comparaison entre une repr�esentation de donn�ees en virgule �xe et en

ottant,
| les impl�ementations SW/HW sur la ZedBoard et les acc�el�era tions obte-

nues.
Puis nous g�en�eralisons �a un r�eseau Bay�esien virtuel, o�u nous �evaluons par
rapport �a la taille du r�eseau Bay�esien certains points des exemples pr�ec�edents.

2. Les r�esultats du cas particulier des FMEA et de la d�ecision dans un sc�enario
de mission :
Comme pour la partie pr�ec�edente, nous commen�cons par 2 exemples de sc�e-
narios de d�efaillance (le GPS et l'�energie) et la d�ecision dans un sc�enario de
mission de navigation. Nous montrons �a travers ces exemples les impl�ementa-
tions HW/SW sur la Zedboard en �evaluant les ressources, les performances et
les consommations �energ�etiques, et en appliquant des directives pour une adap-
tation selon les besoins. Puis nous g�en�eralisons �a des r�eseaux Bay�esiens FMEA
et des r�eseaux de d�ecision g�en�eriques o�u nous abordonsles points suivants :

| les r�esultats des impl�ementations SW/HW en variant le nombr e de types
d'erreur du r�eseau Bay�esien,

| les di��erentes strat�egies d'impl�ementation avec une v ariation du nombre
de r�eseaux Bay�esiens de type FMEA,

| le choix d'impl�ementations SW/HW selon le nombre d'actions et d e r�e-
seaux Bay�esiens d'un r�eseau de d�ecision.

6.3.1 R�esultats pour la validation de l'atelier logiciel

Les 3 exemples d'illustration sont repr�esent�es dans la Figure 6.2. Ces r�eseaux
Bay�esiens sont inspir�es de l'�etude de Schumann pour le diagnostic d'un syst�eme de
drone o�u :

| Le premier (Figure 6.2-a) repr�esente un monitoring d'une op�eration d'�ecriture
dans un �chier. Le r�eseau se compose d'un n�ud commande externe d'�ecriture
(n�ud C), et d'un n�ud capteur logique (noeud S) indiquant si le �chier est
plein ou s'il ya su�samment d'espace pour �ecrire.

| Le deuxi�eme (Figure 6.2-b) repr�esente un monitoring d'un tangage vers le haut
ou vers le bas. Le r�eseau se compose d'un n�ud commande externe de tangage
vers le haut (n�ud C1) ou vers le bas (n�ud C2), et d'un n�ud capteur
mat�eriel \acc�el�erom�etre" (n�ud S) indiquant une acc�el�eration si l'UAV est en
tangage vers le haut et un ralentissement si le tangage est vers le bas.
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| Le troisi�eme (Figure 6.2-c) repr�esente un monitoring du calcul de l'altitude. Le
r�eseau se compose d'un n�ud commande externe de calcul d'altitude (n�ud
C), et de trois n�uds capteur mat�eriel (n�ud S1, n�ud S2 et n�ud S3)
indiquant l'altitude. En plus des n�uds cit�es, �a chaque r�eseau Bay�esien est
associ�e un n�ud �etat interne du syst�eme (n�ud U), et deux n�uds �etat de
sant�e H (un pour le syst�eme et un pour le capteur).

Figure 6.2: Les exemples d'illustration.

1. L'inf�erence JT vs l'inf�erence AC :
Nous commen�cons par une �etude comparative entre l'inf�erence avec l'algo-
rithme arbre de jonction (JT), disponible sous Matlab, et l'algorithme AC,
que nous avons propos�e. Nous utilisons l'algorithme JT parceque c'est un al-
gorithme classique connu. Le Tableau6.1 repr�esente le temps de calcul avec les
deux algorithmes ainsi que les acc�el�erations AC obtenues. Nous pouvons ob-
server que les acc�el�erations AC varient entre 2 et 3 pour ces 3 applications. La
meilleure acc�el�eration est obtenue avec l'Application 1, o�u le nombre de n�uds
est plus petit et les d�ependances entre les n�uds sont moinscomplexes, et par
cons�equence les tailles des tables de probabilit�es sont plus petites.

R�eseau Bay�esien Temps JT Temps AC Acc�el�eration
(ms) (ms)

Application 1 3.5 1.1 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 :

Acc�el�eration =
temps JT
temps AC (6.2)



106 Chapitre 6. Application sur une architecture hybride

Analyse et synth�ese

Ces r�esultats montrent que l'algorithme AC est plus e�caceque l'algorithme
JT. Ce r�esultat n'est pas vraiment nouveau (voir [Lian et al., 2011]) mais il
met l'accent sur le gain obtenu avec l'algorithme. La variation de l'acc�el�eration
d�epend principalement du nombre de n�uds, des d�ependances entre les n�uds
et de la taille des tables de probabilit�es.

2. Les optimisations :
Les Figures6.3 et 6.4 pr�esentent les r�esultats obtenus en appliquant les op-
timisations propos�ees lors de la connaissance des n�uds observables et non
observables. Dans ces applications les n�uds observables sont les n�uds S et
C (leurs � sont �a (1; 0) ou (0; 1)), et les n�uds non observables sont les n�uds
H et U (leurs � sont �a (1; 1)). Prenons par exemple l'Application 1, l'AC sans
optimisations contient 5 niveaux de n�uds (+), et chaque n�u d (+) contient
2 n�uds (*) avec 3 param�etres. En supprimant les calculs redondants, nous
trouvons 44 multiplications et 13 additions dans l'AC. En utilisant les opti-
misations, nous commen�cons par supprimer les branches� . Puis on supprime
la branche gauche ou droite du n�ud C (niveau 3 de l'AC) et du n�ud S
(niveau 5), car une des branches est �egale �a 0. Par cons�equence, le nombre de
multiplications est r�eduit �a 12 et le nombre d'additions �a 5.

Figure 6.3: Les optimisations sur le
nombre de multiplications.

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

Analyse et synth�ese

Ces r�esultats montrent l'int�erêt des optimisations quenous avons propos�e lors
de la connaissance des noeuds observables et des noeuds non observables. Cela
permet de simpli�er le graphe, et par cons�equent, de r�eduire le nombre d'op�e-
rations, c'est-�a-dire les additions (ADD) et les multiplications (MULT).
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3. D�ecomposition Schumann vs notre d�ecomposition :
Avant de donner les r�esultats de la comparaison avec la d�ecomposition de Schu-
mann, nous donnons un r�esultat avec notre approche entre deux propositions
d'impl�ementation possibles :

| Proposition 1 : trois acc�el�erateurs HLS ind�ependants.

| Proposition 2 : un acc�el�erateur HLS adaptatif pour g�erer les trois appli-
cations.

La Figure 6.5 repr�esente la surface occup�ee sur le FPGA et le Tableau6.2
r�esume la latence, pour les trois exemples avec les deux propositions, pour un
parall�elisme maximal. Nous pouvons voir que la Proposition 1utilise plus de
ressource et donc moins de latence. Nous expliquons cela par le fait que les
3 applications sont ind�ependantes et que chacune utilise des ressources sur le
FPGA. La Proposition 2 donne une solution qui utilise moins de ressources
FPGA et o�re de bonnes performances. La latence de chacune estdonc la
latence de l'application la plus complexe (ici Application 2)et la latence globale
des 3 applications �a 330 cycles, ce qui peut être expliqu�epar le pipeline (d�etaill�e
plus tard). En fonction des besoins de la mission, nous pouvons choisir de
charger la Proposition 1 ou 2 avec les sch�emas de recon�guration appropri�es
(recon�guration partielle ou totale). Pour la comparaisonqui suit, nous avons
pris la Proposition 2.

Figure 6.5: Les ressources utilis�ees pour
les deux propositions d'impl�ementation.

Latence
(cycles)

Proposition 1 Application 1 272
Application 2 306
Application 3 280

Proposition 2 All applications 333

Tableau 6.2: La latence pour les deux
propositions d'impl�ementation.

Nous comparons la d�ecomposition de Schumann, bas�ee sur desblocs g�en�e-
riques, et notre d�ecomposition des blocs d�edi�es (BE0, BE1). Nous comparons
les deux m�ethodes sous contraintes de temps puis sous contraintes de res-
sources. Nous �evaluons sous contraintes de temps, la surface occup�ee sur le
FPGA par chaque m�ethode pour une même latence. Ensuite, nous �evaluons
sous contraintes de ressource, la latence pour la même surface disponible.
Nous consid�erons d'abord les mod�eles sous contraintes de latence et nous com-
parons les ressources r�esultantes apr�es la synth�ese (synth�ese sous contraintes
de temps). Nous entendons par synth�ese sous contraintes de temps que pour
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la même latence nous �evaluons la surface occup�ee sur le FPGA. Dans une
deuxi�eme �etape, nous prenons la m�ethode de Schumann et la m�ethode avec
des blocs �el�ementaires et comparons la latence pour le caso�u les contraintes
sont sur les ressources du FPGA (synth�ese sous contraintesde temps). Par syn-
th�ese sous contraintes de ressource, on entend l'�evaluation de la zone occup�ee
sur le FPGA pour la même latence.
La Figure6.6pr�esente les r�esultats de comparaison de la synth�ese sous contraintes
de temps. Pour une latence de 80 cycles, notre approche, bas�e sur leBE (Bloc
El�ementaire), utilise moins de ressources que la repr�esentation de Schumann,
car les blocs de Schumann sont g�en�eriques et contiennent plus de ressources,
inutilisables selon le cas.
La Figure 6.7pr�esente les r�esultats de la synth�ese sous contraintes deressource.
Nous varions le nombre de LUTs et �evaluons la latence obtenu. Nous pouvons
voir que notre approche produit de meilleurs r�esultats en termes de latence.
Avec une petite surface, l'exploitation du parall�elisme n'est pas signi�cative
avec les blocs de Schumann et donc le calcul prend plus de temps, mais il
l'est dans notre approche car nos blocs sont plus petits. Plus la surface dispo-
nible augmente, plus le parall�elisme est exploit�e et par cons�equence la latence
diminue, jusqu'�a un maximum de parall�elisme �a 17%.

Figure 6.6: D�ecomposition Schumann vs
notre d�ecomposition sous contraintes de
temps.

Figure 6.7: D�ecomposition Schumann vs
notre d�ecomposition sous contraintes de
ressource.

Analyse et synth�ese

Ces r�esultats montrent que notre solution avec des blocs �el�ementaires (BE)
d�edi�es o�re une meilleure latence avec moins de ressources. Cela revient �a la
taille des BE qui est plus petite et donc nous pouvons utilis�es un grand nombre
en parall�ele, contrairement aux blocs de Schumann qui sontg�en�eriques et par
cons�equence, ils utilisent plus de ressources.
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4. La repr�esentation des donn�ees :
Dans les exp�erimentations pr�ec�edentes, les donn�ees sont repr�esent�ees en ot-
tant. Dans les r�eseaux Bay�esiens, les valeurs des tables de probabilit�es et les
valeurs interm�ediaires sont des probabilit�es inf�erieures ou �egales �a1. Donc, il
est possible d'utiliser une repr�esentation en virgule �xeavec1 bit pour la par-
tie enti�ere et di��erentes longueurs, selon la pr�ecisionsouhait�ee, pour la partie
fractionnaire. Nous comparons les ressources, les performances et les variations
de pr�ecision pour choisir la longueur la plus appropri�ee.
En se basant sur les r�egles de l'arithm�etique des intervalles sur la multiplication
et l'addition, on peut d�e�nir la valeur de l'intervalle du r �esultat en utilisant
l'enchâ�nement des BE.
Soit x et y les entr�ees pour une addition ou une multiplication et associons �a
chacune d'elles un intervalle :

Dx = [ xmin ; xmax ]; Dy = [ ymin ; ymax ]

Les r�esultats des op�erations d'addition ou de multiplication varient en consi-
d�erant les intervalles suivants :

Dx+ y = [ xmin + ymin ; xmax + ymax ];

Dx� y = [ min (xmin ymin ; xmin ymax ; xmax ymin ; xmax ymax );

max(xmin ymin ; xmin ymax ; xmax ymin ; xmax ymax )]

Si l'on prend n comme la longueur de la partie fractionnaire, l'intervalle de la
marge d'erreur (e) des entr�ees estDe = [0; 2� n ]. Par exemple, en appliquant ces
r�egles sur un BE1 (2 multiplications et une addition),DBE 1 = [0; 3� 2� n+1 ]. La
marge d'erreur d'un AC d�epend du nombre d'op�erations sur le chemin le plus
long, qui d�epend lui-même de la profondeur de l'AC. Par cons�equence, l'erreur
associ�ee �a une impl�ementation mat�erielle de l'AC est d�e�nie par l'expression :
(2P � 1) � 2� n+2 (P est la profondeur du circuit arithm�etique par rapport aux
n�uds (+) et n est la longueur de la partie fractionnaire).
Nos r�esultats sont r�esum�es dans le Tableau6.3 et la Figure 6.8. Les ressources
et la latence sont donn�ees pour les 3 applications avec la Proposition 1, et la
marge d'erreur est d�etaill�ee pour chacune d'entre elles.
Le Tableau6.3 montre que le nombre de ressources utilis�ees avec la repr�esen-
tation en virgule �xe est plus faible que dans le cas d'une repr�esentation en
virgule ottante. La latence et le nombre de DSP diminuent encontinu jusqu'�a
18 bits, puis stagnent (18 est la taille d'une entr�ee d'un DSP).
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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� 30 15� 2� 22 15� 2� 16 15� 2� 10

Marge d'erreur app 2 - 63� 2� 30 63� 2� 22 63� 2� 16 63� 2� 10

Marge d'erreur app 3 - 31� 2� 30 31� 2� 22 31� 2� 16 31� 2� 10

Tableau 6.3: Les r�esultats de la repr�esentation des donn�ees.

Figure 6.8: La pr�ecision avec des repr�esentations en virgule �xe [Zermani et al., 2015b].

Dans la Figure6.8, nous montrons un exemple pour le cas o�u la valeur de la
repr�esentation en virgule ottante est 0,7 et nous calculons les valeurs approxi-
matives pour les 3 applications (p = 6, la profondeur du plus grand AC de
l'Application 2, p = 5 pour l'Application 3 et p = 4 pour l'Application 1). On
peut dire que la valeur appropri�ee den est �egale �a 12 pour cet exemple si la
marge d'erreur est �egale �a 0,1. Si nous consid�erons chaque application s�epar�e-
ment, n est �egal �a 10 pour l'Application 1 et n est �egal �a 11 pour l'Application
3, avec la même marge d'erreur.

Analyse et synth�ese

Ces r�esultats montrent qu'en fonction de la marge d'erreurque nous acceptons,
nous pouvons d�eterminer la taille minimale en virgule �xe r�eduisant ainsi la
consommation de ressources et augmentant les performancesde l'impl�ementa-
tion mat�erielle.
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5. Les impl�ementations SW/HW sur la ZedBoard :
Nous passons maintenant �a l'impl�ementation en-ligne de notre atelier logiciel
sur la ZedBoard, a�n de comparer les performances SW et HW. Avantd'ex-
poser ces r�esultats, nous d�eveloppons l'architecture etles interfaces utilis�ees
pour ces exp�erimentations. Les interfaces rajout�ees �a l'architecture concernent
la communication entre l'IP HLS et le CPU. Cette communication consiste �a
l'envoi des donn�ees du CPU �a l'IP (les tables de probabilit�es, les tables d'�evi-
dence pour les r�eseaux Bay�esiens, et aussi la table d'utilit�e et les actions pour
les r�eseaux de d�ecision). Pour cela nous proposons ici deux approches, une se
basant sur une m�emoire interne pour le stockage des tables de probabilit�es
(lorsqu'elles sont �xes) et la deuxi�eme sur une m�emoire externe (lorsqu'elles
sont variables). Par la suite, nous montrons avec l'approche en BRAM une
solution interm�ediaire, ou les tables peuvent être �xes avec un stockage en
BRAM mais modi�ables grâce �a un contrôleur BRAM. Les Figures6.9 et 6.10
repr�esentent les deux architectures pour ces deux approches.

Figure 6.9: Architecture en m�emoire in-
terne et connexion via AXI GP [Zermani
et al., 2015a].

Figure 6.10: Architecture en m�emoire
externe et connexion via AXI ACP [Zer-
mani et al., 2015a].

Lorsque nous supposons que la m�emoire est interne pour les tables de proba-
bilit�es, ainsi que les tables d'utilit�e et les actions pour les r�eseaux de d�ecision
(voir Figure 6.9), il reste juste l'envoi des tables d'�evidence, qui lui est mis
�a jour �a chaque calcul. Vu que les �evidences sont concat�en�ees par 32, nous
les envoyons du CPU directement par un port AXI �a usage g�en�eral (GP).
Les autres param�etres sont stock�es en interne, qui veut dire dans la m�emoire
RAM embarqu�ee ou dans les registres de la logique programmable. Lorsque
nous supposons que la m�emoire est externe (voir Figure6.10), l'IP HLS est
connect�e au CPU par un bloc AXI DMA via un port AXI ACP, pour un envoi
plus rapide et en ot. Pour les �evidences, elles peuvent être envoy�ees comme
pour la m�emoire interne, mais aussi avec l'AXI DMA si leur nombre explose.
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Une fois l'architecture valid�ee et le bitstream g�en�er�e, nous pouvons �ecrire le
code C sur le SDK de Xilinx a�n d'ex�ecuter en SW et en HW nos 3 applications,
et comparer les performances.
Le Tableau 6.4 repr�esente les acc�el�erations obtenues lors de la comparaison
des impl�ementations SW et HW avec les deux architectures. Onconstate une
bonne acc�el�eration dans les deux approches. L'acc�el�eration est meilleure dans
le cas d'AXI GP car les param�etres sont stock�es sur le FPGA. Dans l'AXI
ACP, un temps de transfert des param�etres est ajout�e au temps de calcul.

Acc�el�eration AXI GP Acc�el�eration 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 acc�el�erations selon l'architecture.

Avec :

Acc�el�eration =
Temps SW
Temps HW (6.3)

Analyse et synth�ese

Ces r�esultats montrent que nos deux architectures propos�ees pour l'impl�emen-
tation mat�erielle, que ce soit avec une m�emoire de stockage interne ou externe,
o�rent de bonnes acc�el�erations. Ceci s'explique par le parall�elisme qui est ex-
ploit�e dans les impl�ementations mat�erielles. L'architecture avec une m�emoire
de stockage interne donne une meilleure acc�el�eration cardans l'architecture
avec une m�emoire de stockage externe un temps de transfert des donn�ees est
n�ecessaire

6. G�en�eralisation pour un r�eseau Bay�esien virtuel :
Passons maintenant �a la g�en�eralisation pour un r�eseau Bay�esien virtuel, pour
voir la capacit�e de notre atelier, en surface et performance pour di��erentes
tailles de r�eseaux Bay�esiens. Pour cela, nous consid�erons un AC virtuel avec
di��erentes profondeurs (P), qui peut englober tous les types de r�eseau Bay�e-
sien. L'AC est un arbre avec une alternance de branches (+) etde branches
(*). Pour simpli�er, nous avons limit�e le nombre de �ls des BE 0 �a 2. La pro-
fondeur est constitu�ee du nombre d'�etages (+) dans l'AC (nombre de BE1s
s�equentiels). Nous donnons des r�esultats pour les 3 pointssuivants :
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| la g�en�eralisation de la comparaison JT vs AC,

| La g�en�eralisation de l'impl�ementation SW/HW avec les deux a rchitec-
tures (m�emoire interne, m�emoire externe),

| la g�en�eralisation de l'�etude de la repr�esentation des donn�ees en virgule
�xe et en virgule ottante.

(a) La g�en�eralisation de la comparaison JT vs AC :
Le Tableau 6.5 repr�esente la comparaison pour un cas g�en�eral 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'acc�el�eration augmente d'une mani�ere
exponentielle et on voit que le temps d'inf�erence avec AC est lin�eaire.

Temp JT Temps AC Acc�el�eration
(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 g�en�eralisation de l'impl�ementation SW/HW :
Nous calculons les acc�el�erations obtenues par l'impl�ementation HW. Nous
utilisons les deux architectures propos�ees dans la Figure6.9 et la Figure
6.10. Nous limitons le nombre de ressources et nous supposons que l'ar-
chitecture peut utiliser au maximum 12 blocs parall�eles BE0 et BE1 pour
tous les cas d'�etude.
Les r�esultats en ressource et performance sont pr�esent�es dans le Tableau
6.6. Le nombre de DSP est petit pour P = 2 car 4 BE0 et 1 BE1 en
parall�ele sont su�sants. BE0 correspond �a 3 DSP (en repr�esentation vir-
gule ottante) et BE1 correspond �a 8 DSP (le nombre total de DSP sur
le ZedBoard est �egal �a 220). Lorsque la profondeur P est sup�erieure �a 4,
la contrainte de ressource est appliqu�ee au processus de synth�ese, pour
correspondre �a la capacit�e du FPGA.
Nous observons une bonne acc�el�eration, qui crô�t avec le nombre de
n�uds, justi��es par l'exploitation du parall�elisme, dan s le cas de la m�e-
moire interne. Pour le cas de la m�emoire externe, les r�esultats sont moins
bons, et cela est dû au temps de transfert. N�eanmoins, l'acc�el�eration aug-
mente lorsque le r�eseau Bay�esien est plus complexe (tempsde calcul plus
important que le temps de transfert) et que le parall�elisme estmieux
exploit�e.
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AC virtuel Ressource Acc�el�eration Acc�el�eration
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 4.81

Tableau 6.6: Ressource et performance pour un AC virtuel.

(c) La g�en�eralisation de la repr�esentation des donn�ees:
La Figure 6.11repr�esente la g�en�eralisation de la repr�esentation des don-
n�ees en virgule �xe et en virgule ottante. De même que pourles 3 ap-
plications, les tables de probabilit�es et les calculs interm�ediaires sont des
valeurs inf�erieures ou �egales �a 1. Nous �evaluons les r�eseaux Bay�esiens
virtuels de di��erentes profondeurs avec di��erentes largeurs de donn�ees et
nous comparons avec la repr�esentation en ottant en termesde ressources,
performances et pr�ecisions.

Figure 6.11: La g�en�eralisation des exp�erimentations de la repr�esentation des donn�ees
[Zermani et al., 2015a].

Dans la Figure 6.11.(a) et la Figure 6.11.(b), nous pouvons voir moins
d'utilisation de ressources et nous obtenons de meilleures performances
avec la repr�esentation en virgule �xe. Ceci s'explique parla r�eduction
de la taille des registres et le nombre de DSP utilis�es pour lesBE0 et
BE1. Par exemple, lorsqueN = 24, nous avons besoin de 2 DSP pour
BE0 et 4 pour BE1 et lorsque N� 18 nous avons besoin d'un seul DSP
pour BE0 et de 2 pour BE1. Dans la Figure6.11.(c), nous �evaluons la
marge d'erreur par l'expression :(22P � 1 � (7=3) + 2P +2 � 2) � 2� N (prouv�e
par r�ecurrence). La valeur de la marge d'erreur augmente avec N pour
chaqueP. Ces r�esultats nous permettent de choisir la largeur ad�equate si



6.3. Evaluation des approches propos�ees et r�esultats 115

la marge d'erreur est �x�ee. Par exemple, pourP = 4, si la marge d'erreur
est �egale �a 0,025, la largeur ad�equate est 14 et elle est de18 pour P = 6.

Analyse et synth�ese

Ces r�esultats montrent l'int�erêt d'une impl�ementatio n mat�erielle des r�eseaux
Bay�esiens avec notre approche pour des r�eseaux Bay�esiens de di��erentes tailles et de
profondeurs pour con�rmer et compl�eter l'interpr�etatio n des r�esultats pr�ec�edents. La
premi�ere partie des r�esultats con�rme que l'inf�erence par AC est plus performante
que l'inf�erence par JT. Le temps d'inf�erence par AC augmente d'une mani�ere li-
n�eaire par rapport �a la taille du r�eseau Bay�esien contrairement �a l'inf�erence JT qui
est exponentielle. La deuxi�eme partie des r�esultats montre que l'impl�ementation ma-
t�erielle o�re une meilleure acc�el�eration dans le cas de la m�emoire interne, qui crô�t
avec le nombre de n�uds, justi��es par l'exploitation du par all�elisme. Cependant,
l'acc�el�eration croit avec le nombre de n�uds dans le cas dela m�emoire externe, car
le temps de calcul devient plus important que le temps de transfert. La troisi�eme
partie des r�esultats montrent que l'utilisation de la repr�esentation en virgule �xe
permet la r�eduction des ressources et que la valeur de la marge d'erreur augmente
avec le nombre de n�uds et la profondeur.

6.3.2 R�esultats pour la validation de l'approche Bay�esienne
pour l'�etat de sant�e et la d�ecision

L'architecture avec l'AXI DMA o�re une bonne acc�el�eration, mais nous avons
d�eduit que le temps de communication est important, lorsque les donn�ees sont sto-
ck�ees en externe, et les donn�ees ne sont pas modi�ables lorsqu'elles sont stock�ees en
interne. Pour les r�eseaux Bay�esiens �a base de FMEA, nous proposons une architec-
ture o�u les donn�ees sont stock�ees en BRAM et peuvent être modi�ables grâce �a un
contrôleur BRAM (AXI BRAM Controller), qui g�ere le transfert d e donn�ees entre
les blocs BRAM et la m�emoire DDR. Cette architecture permet une transmission
rapide des donn�ees. Notez que les tables de probabilit�es peuvent être envoy�ees d�es
qu'elles sont �x�ees et qu'elles peuvent être modi��ees enligne via le contrôleur AXI
BRAM. Mais en pratique, le taux de mise �a jour est faible et lestables de probabilit�es
peuvent être consid�er�ees statiques au cours d'une mission. Les indicateurs d'�evidence
(valeurs bool�eennes) sont fournis par les capteurs et sontmis �a jour pour chaque
calcul �a la vitesse du capteur. Pour minimiser le temps et optimiser les ressources,
ils sont concat�en�es par 32 et envoy�es via l'AXI BRAM Controller. Les r�esultats de
l'�etat de sant�e ou de la d�ecision sont envoy�es via un bus AXI lite. Si de nombreux
r�esultats doivent être envoy�es, nous pouvons �egalement utiliser une BRAM pour la
sortie. La Figure6.12repr�esente cette architecture pour l'impl�ementation HW/ SW
sur la ZedBoard des exp�erimentations.
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Figure 6.12: L'architecture pour les impl�ementations �a base de l'analyse FMEA [Zermani
et al., 2017b].

1. Mission de navigation :
L'exemple de sc�enarios de mission pour illustrer les r�esultats de l'�etude FMEA
est la mission de navigation utilisant les deux r�eseaux Bay�esiens du GPS et de
l'�energie et la d�ecision (d�ecrite en 5.3.2).
Pour cette mission, nous commen�cons par l'�evaluation de l'impl�ementation
HW/SW en ressource, performance et consommation �energ�etique des r�eseaux
Bay�esiens de l'�etat de sant�e du GPS et de l'�energie. Pourcela, nous exposons les
r�esultats avec les di��erentes options de parall�elisme de donn�ees et le partage de
ressources. Par la suite, nous �evaluons l'impl�ementation HW/SW de la d�ecision
de la mission en utilisant les impl�ementations des �etats de sant�e.
Le Tableau6.7 montre l'�evaluation, hors ligne, de la latence et des ressources
pour les impl�ementations HW de l'�etat de sant�e du GPS, l'�energie, ainsi que le
r�eseau global incluant les deux r�eseaux en parall�ele. Les r�esultats sont donn�es
pour les solutions mat�erielles avec di��erents degr�es deparall�elisme des donn�ees
et en utilisant la directive Array Partition .
Les r�esultats montrent que l'impact du parall�elisme des donn�ees est plus im-
portant dans le cas du GPS. Nous pouvons expliquer cela par unefaible d�e-
pendance conditionnelle entre les n�uds sur le r�eseau du GPS, contrairement
�a l'�energie. La di��erence entre les deux r�eseaux est quele r�eseau du GPS a
besoin de donn�ees di��erentes pour un calcul parall�ele, et le r�eseau de l'�energie
a besoin de mêmes donn�ees pour di��erents calculs, ce qui explique la grande
quantit�e de ressources dans ce cas et une plus grande latence. Pour le r�eseau
global GPS + Energie, nous observons que les ressources sontadditionn�ees et
la latence est �egale �a la plus grande latence qui est celle de l'�energie. L'expli-
cation est que les deux r�eseaux fonctionnent ind�ependamment et en parall�ele.
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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'impl�ementation HW du cas GPS etEnergie.

Une partie importante de la surface est utilis�ee pour une meilleure latence
avec un partitionnement di��erent des donn�ees, mais nous pouvons la r�eduire �a
l'aide de la directive Inline, permettant de partager les ressources entre les deux
r�eseaux, ou la directive Allocation permettant de limiter les ressources d'allo-
cation pour r�eduire les instances de calcul (multiplications et additions). Un
exemple est donn�e dans la Figure6.13pour montrer le compromis ressource/
latence dans le cas du GPS + Energie (en utilisantArray Partition 1). Nous
pouvons d�eduire que la directive Inline optimise la surface utilis�ee grâce au
partage des ressources mais avec une augmentation de la latence. Cependant,
diviser les ressources en deux ne change pas la latence. Ceciest dû �a la forme
de l'arbre du mod�ele et �a l'alternance des additions et desmultiplications.

Figure 6.13: Ressource et latence pour l'impl�ementation HW du cas GPS + Energie, en
appliquant les directives [Zermani et al., 2017b].

Le Tableau6.8montre les performances en ligne pour l'impl�ementation HW/SW,
sur le r�eseau du GPS , le r�eseau de l'Energie et le r�eseau global avec le GPS
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et l'Energie. Nous �evaluons pour chaque cas de partitionnement : le temps
d'ex�ecution global HW et SW, le temps d'ex�ecution HW sans le temps de
transfert des tables de probabilit�es (ils peuvent être envoy�es une seule fois),
l'acc�el�eration HW et la consommation d'�energie sur la carte.

Temps Temps Acc1 Acc2 Conso. d'�energie (� J)
HW/SW HW2 HW/SW

Array Partition 1 GPS 325/1054 215 3.24 4.90 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 r�eseaux GPS et Energie(o�u Acc1= Temps SW/
Temps HW, Acc2= Temps SW/ Temps HW sans les temps de transfertdes tables de probabilit�es
(HW2)).

Nous observons une bonne acc�el�eration HW dans tous les cas car l'impl�emen-
tation SW est s�equentielle. Une meilleure acc�el�eration est observ�ee dans le cas
de l'Energie qui est due �a la complexit�e de calcul provenant du r�eseau Bay�e-
sien dynamique. Le mod�ele global a une bonne acc�el�eration parce que les deux
r�eseaux HW sont en parall�ele. Nous remarquons �egalement que l'acc�el�eration
augmente avec le partitionnement ce qui s'explique par l'utilisation de plus de
ressources et donc plus de parall�elisme.
La consommation d'�energie sur la carte est plus faible dans le cas des impl�e-
mentations HW. Par exemple, la puissance dans le cas des impl�ementations
HW avec Array Partition 1 est �egale �a 1:81W pour le GPS et2:01W pour
l'Energie par rapport �a une puissance de1:70W pour les impl�ementationsSW.
N�eanmoins, la consommation d'�energie est inf�erieure dans n'importe quelle ver-
sion HW en raison du temps d'ex�ecution r�eduit des versions HW.La r�eduction
de la consommation d'�energie, fournie par la version HW, est montr�ee dans la
derni�ere colonne du Tableau6.8.
Nous int�egrons maintenant la d�ecision, o�u nous pouvons avoir une impl�emen-
tation tout en SW (r�eseau Bay�esien + d�ecision), tout en HW, ou en mixte
des deux (r�eseau Bay�esien en HW et d�ecision en SW). Nous g�en�eralisons cette
approche par la suite car le choix des impl�ementations d�epend du nombre de
r�eseaux Bay�esiens et du nombre d'actions de la d�ecision.
Le Tableau6.9 montre les ressources HW utilis�ees pour la version tout en HW
et la version mixte, ainsi que les performances en ligne, l'acc�el�eration obtenue
par rapport �a la version tout en SW, et la consommation �energ�etique (avec
Array Partition 4). Le r�eseau de cette mission inclut deux r�eseaux Bay�esiens
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(GPS, Energie) et 3 actions (Ne rien changer, Passer �a une autrem�ethode de
localisation, Atterrir d'urgence). Pour ce cas, nous avonsun meilleur temps
d'ex�ecution pour la version tout en HW et avec plus de ressources, que la
version mixte mais les deux acc�el�erations restent bonnes. Cela signi�e que
pour cette mission, mettre les r�eseaux Bay�esiens en HW est plus important
que la d�ecision. Pour la d�ecision, selon le besoin en performance, nous pouvons
choisir une impl�ementation HW ou SW.

Ressource Temps Acc�el�eration Conso. d'�energie
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 l'impl�ementation de la d�ecision.

Analyse et synth�ese

Ces r�esultats montrent dans un premier temps l'impact des directives de syn-
th�eses sur la latence, les ressources et consommation d'�energie des �etats de
sant�e. Nous pouvons conclure que l'int�erêt du partitionnement sur les perfor-
mances est plus important lorsque les d�ependances conditionnelles sont faibles.
Cela permet d'explorer le parall�elisme de calcul. L'utilisation du partitionne-
ment �a grand niveau donne une meilleure latence mais augmente la surface.
Cela peut être g�er�e par des directives pour limiter ou partager les ressources.
La consommation d'�energie en HW reste toujours inf�erieure�a la version SW en
raison du temps d'ex�ecution r�eduit. Ces r�esultats montrent dans un deuxi�eme
temps l'int�erêt d'une impl�ementation HW de la d�ecision. Avec 3 actions, une
bonne acc�el�eration est obtenue que ce soit en SW (�etat de sant�e en HW) ou
en HW. Nous concluons que la d�ecision, dans ce cas l�a, peut être impl�ement�ee
en SW ou en HW car le temps de calcul de la d�ecision est moins important
que celui de l'�etat de sant�e et le choix peut être fait selon le besoin et les
contraintes.

2. G�en�eralisation pour des r�eseaux Bay�esiens de type FMEA g�en�erique et la d�e-
cision :
Nous g�en�eralisons l'approche �a partir des mod�eles de mission pour des r�eseaux
Bay�esiens de type FMEA en pr�esentant des exp�erimentations en trois �etapes :

| La variation du nombre de types d'erreur d'un r�eseau Bay�e sien.

| La variation du nombre de r�eseaux Bay�esiens et un nombre �xe de types
d'erreur.

| L'�etude de la d�ecision en variant le nombre de r�eseaux Bay�esiens et le
nombre d'actions.
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(a) La variation du nombre de types d'erreur d'un r�eseau Bay�esien :
La Figure 6.14montre les ressources utilis�ees et la latence pour di��erents
nombres de types d'erreur d'un r�eseau Bay�esien de type FMEA, et la
Figure 6.15donne pour les mêmes r�eseaux Bay�esiens, le temps d'ex�ecution
HW et SW, l'acc�el�eration et l'�energie consomm�ees.
De la Figure6.14, nous pouvons d�eduire que le pourcentage des ressources
utilis�ees augmente avec le nombre de types d'erreur, ce quisigni�e plus de
calcul en parall�ele, parce que les sous-r�eseaux des typesd'erreur sont in-
d�ependants. La latence crô�t aussi avec le nombre de typesd'erreur, ce qui
est dû �a la lecture des donn�ees, principalement avecArray Partition 1 .
En utilisant Array Partition 8 , nous r�eduisons la latence car la lecture
des donn�ees peut être e�ectu�ee en parall�ele, et nous r�eduisons �egalement
l'�ecart de latence entre les r�eseaux.
De la Figure6.15, nous con�rmons que nous pouvons avoir une bonne ac-
c�el�eration avec l'impl�ementation HW, qui crô�t avec le nombre de types
d'erreurs, en raison du parall�elisme du calcul. A partir du parall�elisme
des donn�ees, les �ecarts entre les temps HW des di��erents r�eseaux di-
minuent et les �ecarts d'acc�el�eration, par cons�equent,augmentent. De la
même fa�con, la consommation d'�energie HW crô�t avec le nombre de
types d'erreur, mais l'�ecart avec la version SW diminue avecla direc-
tive Array Partition 8 en raison de la r�eduction signi�cative du temps
d'ex�ecution, même si la consommation d'�energie est plus grande.

Figure 6.14: Ressource HW et latence
d'un r�eseau Bay�esien de type FMEA en
variant le nombre de types d'erreur.

Figure 6.15: Performance HW et SW
d'un r�eseau Bay�esien de type FMEA en
variant le nombre de types d'erreur.
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A partir de ces exp�eriences, nous pouvons conclure que l'exploitation du
parall�elisme crô�t avec le nombre de types d'erreurs et d'avantage quand
les donn�ees sont accessibles en parall�ele. Cela donne un meilleur temps
HW et une meilleure consommation d'�energie. Par exemple, pour un r�e-
seau Bay�esien avec 3 types d'erreur, la puissance consomm�ee est de 1.84W
et de 1.87W (Array Partition 1 et Array Partition 8, respectivement)
et pour un r�eseau Bay�esien avec 10 types d'erreur, la puissance consom-
m�ee est de 1.93W et 1.95W par rapport �a 1.70W pour la version SW.
N�eanmoins, la consommation d'�energie des versions HW est toujours in-
f�erieure �a la consommation d'�energie des versions SW.

(b) La variation du nombre de r�eseaux Bay�esiens :
La Figure 6.16 et la Figure 6.17 r�esument les r�esultats avec la variation
du nombre de r�eseaux Bay�esiens en utilisant un partitionnement de don-
n�ees moyen et tous les r�eseaux Bay�esiens avec 3 types d'erreur. Pour ces
exp�erimentations, nous proposons deux strat�egies : la premi�ere est que
tous les r�eseaux Bay�esiens sont calcul�es s�epar�ement et en parall�ele (avec
des limitations de ressources si n�ecessaire), et la seconde est qu'un seul
module est utilis�e pour tous les r�eseaux Bay�esiens, et lescalculs sont en
pipeline. La Figure6.16montre les ressources utilis�ees et la latence pour
les di��erents cas, et la Figure 6.17 donne pour les mêmes cas le temps
d'ex�ecution HW et SW, l'acc�el�eration et la consommation d'�energie.

Figure 6.16: Ressource HW et latence
pour un ensemble de r�eseaux Bay�esiens

Figure 6.17: Performance HW et SW
pour un ensemble de r�eseaux Bay�esiens.

De la Figure 6.16, nous pouvons d�eduire que l'utilisation des ressources
crô�t avec le nombre de r�eseaux Bay�esiens dans le cas de la strat�egie pa-
rall�ele, car chaque r�eseau Bay�esien se calcule ind�ependamment et il n'y
a pas de partage de ressources. Notez qu'il est n�ecessaire de limiter les



122 Chapitre 6. Application sur une architecture hybride

ressources en cas de 6 et 10 r�eseaux Bay�esiens, sinon nous aurons un
d�epassement de capacit�e du FPGA. Dans le cas de la strat�egie pipeline,
l'utilisation des ressources crô�t lentement, �a cause del'utilisation des
mêmes ressources pour le calcul. Dans le cas de la strat�egie parall�ele, la
latence crô�t aussi avec le nombre de r�eseaux Bay�esiens,ce qui est dû �a la
lecture des donn�ees, mais l'�ecart de latence entre 2 r�eseaux Bay�esiens, 4
r�eseaux Bay�esiens et 6 r�eseaux Bay�esiens est faible. Par contre, la latence
de 10 r�eseaux Bay�esiens est plus importante, en raison d'une grande limi-
tation des ressources. Dans le cas de la strat�egie pipeline,la latence crô�t
aussi, avec le nombre de r�eseaux Bay�esiens, puisque l'intervalle de calcul
augmente avec le nombre de r�eseaux Bay�esiens.
De la Figure 6.17, nous con�rmons que nous pouvons avoir une bonne
acc�el�eration avec l'impl�ementation HW. Dans le cas de la strat�egie paral-
l�ele, nous observons que l'acc�el�eration est moins importante pour 10 HM
en raison de la grande limitation des ressources. L'acc�el�eration et l'�energie
consomm�ee sont meilleures dans le cas de la strat�egie parall�ele en raison
de l'intervalle de calcul entre deux HM dans la strat�egie pipeline.

(c) L'�etude de la d�ecision en variant le nombre de r�eseauxBay�esiens et le
nombre d'actions :
Le Tableau 6.10 r�esume les r�esultats de la d�ecision avec la variation du
nombre de r�eseaux Bay�esiens et d'actions, en utilisant la strat�egie pi-
peline pour les r�eseaux Bay�esiens avec un partitionnement de donn�ees
moyen et tous les r�eseaux Bay�esiens avec 3 types d'erreur. Pour ces ex-
p�erimentations, nous proposons une impl�ementation touten HW et une
impl�ementation mixte (r�eseaux Bay�esiens en HW et d�ecision en SW) dans
le but d'�evaluer la d�ecision.

Ressource Temps Acc�el�eration Conso.
BRAM DSP LUT FF (cycles) (� J)

2 R�eseaux 2 Actions Tout en HW 14% 14% 23% 12% 310 5.96 6.33
Bay�esiens 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 R�eseaux 2 Actions Toute en HW 61% 41% 78% 34% 6001 11.12 170.42
Bay�esiens 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 l'impl�ementation de la d�ecision en variant le
nombre de r�eseaux Bay�esiens et d'actions.

Nous pouvons constater que dans tous les cas l'impl�ementation tout en
HW est plus performante avec une bonne acc�el�eration. Lorsque le nombre
de r�eseaux Bay�esiens est petit, une impl�ementation mixtepeut être envi-
sageable lorsque le nombre d'actions est �egalement petit. Nous pouvons
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aussi constater que le temps HW �evolue d'une mani�ere lin�eaireen nombre
d'actions et d'une mani�ere exponentielle en nombre de r�eseaux Bay�esiens,
ce qui est dû �a la taille de la table d'utilit�e qui est exponentielle au nombre
de r�eseaux Bay�esiens et des multiplications de toutes les valeurs de cette
table par les probabilit�es des r�eseaux Bay�esiens dans le calcul de la fonc-
tion d'utilit�e. Les ressources augmentent, �egalement, avec le nombre de
r�eseaux Bay�esiens et d'actions, ce qui peut être expliqu�epar le parall�e-
lisme dans le calcul des fonctions d'utilit�e des di��erentes actions, ainsi que
les produits des multiplications des probabilit�es des r�eseaux Bay�esiens et
de la table d'utilit�e.

Analyse et synth�ese

Ces r�esultats montrent dans un premier temps l'impact en performance, res-
sources et consommation d'�energie d'un r�eseau g�en�erique de type FMEA en
variant le nombre de types d'erreur. Nous pouvons conclure que l'acc�el�era-
tion HW et les ressources augmentent avec le nombre de types d'erreur, car
chaque type d'erreur repr�esente un sous-r�eseau Bay�esien ind�ependant. Ces
r�esultats montrent dans un deuxi�eme temps l'impact en performance, res-
sources et consommation d'�energie en variant le nombre de r�eseaux Bay�esiens
de type FMEA, avec deux strat�egies : en parall�ele ou en pipeline. Nous pouvons
conclure que dans le cas d'un petit nombre de r�eseaux Bay�esiens la strat�egie
parall�ele est la plus ad�equate mais pour un grand nombre der�eseaux Bay�e-
siens, il est pr�ef�erable d'utiliser la strat�egie pipeline. Ces r�esultats montrent
dans un troisi�eme temps l'impact en performance, ressources et consommation
d'�energie en faisant varier le nombre de r�eseaux Bay�esien de type FMEA et
d'actions. Nous pouvons conclure que dans tous les cas une impl�ementation
HW est la plus performante mais peut utiliser beaucoup de ressources. L'im-
pl�ementation mixte (�etat de sant�e en HW et D�ecision en SW) est int�eressante
lorsque le nombre d'actions est petit.
Le choix de l'impl�ementation est surtout fait selon le besoin en performance
consommation d'�energie et les ressources disponibles.

6.4 Synth �ese et conclusion

Dans ce chapitre, nous avons pr�esent�e nos di��erents r�esultats et exp�erimenta-
tions sur un SoC hybride (la carte Zedboard de Xilinx), o�u nous avons d�etaill�e les
architectures utilis�ees pour les impl�ementations HW/SW et les interfaces de com-
munication.

Ces r�esultats donnent une id�ee, �a concepteur non expert,de comment obtenir le
meilleur compromis ressource/performance/consommation�energ�etique compte tenu
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des param�etres du r�eseau.
Pour cela nous avons commenc�e par montrer l'int�erêt de notre approche Bay�e-

sienne en utilisant 3 exemples applicatifs. Nous avons expos�e nos r�esultats et analyses
pour montrer l'int�erêt de l'utilisation de l'inf�erence AC, l'apport de la d�ecomposition
et des optimisations que nous avons propos�ees, et le grain en utilisent une repr�esen-
tation des donn�ees en virgule �xe. Nous avons aussi expos�e notre impl�ementation
sur la carte Zedboard, et nous avons montr�e l'int�erêt desimpl�ementations HW/SW
en termes de ressources, performances et consommation d'�energie. Nous avons �ni
cette premi�ere partie par une g�en�eralisation de cette �etude �a des r�eseaux Bay�esiens
de di��erentes tailles et profondeurs.

Nous avons par la suite montr�e les exp�erimentations de l'impl�ementation sur SoC
de l'approche Bay�esienne de l'�etat de sant�e et de la d�ecision. Nous avons expos�e les
r�esultats pour un exemple de mission, en variant les di��erentes directives de synth�ese
pour avoir un compromis entre les ressources et les performances. Par la suite nous
avons g�en�eralis�e l'impl�ementation a�n de pouvoir �eva luer les limites. Pour cela nous
avons d'abord fait varier le nombre de types d'erreur dans unr�eseau Bay�esien de
type FMEA. Nous avons par la suite fait varier le nombre de r�eseaux Bay�esiens �a
impl�ementer en parall�ele ou en pipeline. Et �nalement nous avons fait varier pour
la d�ecision le nombre de r�eseaux Bay�esiens et le nombre d'actions.

Dans le chapitre suivant nous rappelons les probl�ematiques et les contributions,
et nous concluons avec les perspectives.
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Conclusion g�en�erale

7.1 Conclusion

Avec cette th�ese nous avons atteint principalement deux objectifs. Le premier
consiste �a d�evelopper un atelier logiciel pour l'impl�ementation mat�erielle et logicielle
des r�eseaux Bay�esiens sur SoC, non propos�e auparavant. Et le deuxi�eme consiste �a
proposer un nouveau mod�ele Bay�esien pour l'�etat de sant�e et la d�ecision pour les mis-
sions des v�ehicules autonomes embarqu�es. Ce travail a abouti �a trois contributions
que nous avons d�etaill�ees tout au long de ce m�emoire.

Notre atelier logiciel pour l'impl�ementation mat�erielle et logicielle des r�eseaux
Bay�esiens permet �a un non expert dans les syst�emes embarqu�es de pouvoir impl�e-
menter son mod�ele sur un SoC hybride en HW ou en SW selon le besoin en ressource,
performance, et consommation �energ�etique.

Dans notre atelier logiciel, nous partons d'une repr�esentation graphique ou tex-
tuelle du r�eseau Bay�esien, et nous proposons un algorithme e�cace et optimal pour
l'impl�ementation embarqu�ee et parall�ele de l'inf�eren ce Bay�esienne. Cet algorithme
est par la suite int�egr�e aux outils de synth�ese de haut niveau (HLS) pour adapter
la solution selon le besoin en d�e�nissant les directives desynth�ese n�ecessaires, les
interfaces de communication entre le HW et le SW, ainsi que les ressources pour le
stockage et l'envoi des param�etres. Le HLS permet aussi de g�en�erer le HDL qui sera
mapp�e sur la partie FPGA. Par la suite, le d�eploiement sur l'architecture du SoC se
fait en utilisant Vivado Design Suite, puis l'ex�ecution surun SoC et le test en ligne
peut être r�ealis�e avec le SDK de Vivado.

Pour la validation de notre atelier logiciel, nous avons utilis�e la carte ZedBoard
de Xilinx, incorporant un processeur ARM Cortex-A9 et une partie FPGA, commu-
niquant entre eux via des bus AXI (Advanced eXtensible Interface).
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Notre mod�ele de l'�etat de sant�e et de la d�ecision se base sur les r�eseaux Bay�esiens.
Ce sont des mod�eles graphiques probabilistes largement utilis�es dans diagnostic com-
plexe, et les plus adapt�es pour faire face �a l'incertitude.

Ce mod�ele a pour objectif de localiser une d�efaillance, qui peut-être dû �a des
changements environnementaux, des probl�emes mat�eriels, etc. et d'être capable de
choisir une action de recouvrement la plus ad�equate en plein mission, contraire-
ment aux solutions classiques, o�u les informations sont transf�er�ees au sol pour le
d�epannage.

Nous avons propos�e un mod�ele g�en�erique d�edi�e aux missions de v�ehicules auto-
nomes qui s'inspire d'une analyse de type FMEA (Analyse des Modes de D�efaillances
et de leurs E�ets), prenant en compte les di��erentes observations sur des capteurs
et des contextes d'apparition.

Pour valider notre mod�ele, nous avons int�egr�e le r�eseauBay�esien de l'�etat de
sant�e et de la d�ecision �a un cas d'�etude d'une mission de drone. La mission prise en
compte est une mission de recherche et de sauvetage de type \ Save Outback Joe ".

Ces travaux nous ont permis de conclure essentiellement que:

| Les r�eseaux Bay�esiens sont des mod�eles e�caces pour l'�etat de sant�e et la d�eci-
sion �a condition de bien d�e�nir le mod�ele et les di��erent s param�etres associ�es.
Nous proposons un front end qui permet de faciliter leur utilisation.

| Les impl�ementations mat�erielles des r�eseaux Bay�esiens peuvent nous permettre
d'atteindre une bonne acc�el�eration de calcul avec une consommation �energ�e-
tique r�eduite, et cela d�epend principalement de la tailledu r�eseau Bay�esien et
des d�ependances entre les n�uds, ainsi que la bonne gestion des interfaces et
des ressources.

7.2 Perspectives

Ces travaux de th�ese ouvrent la voie �a des perspectives �a di��erents niveaux. Nous
donnons quelques pistes d'am�elioration �a court et moyen terme au niveau de l'atelier
logiciel, au niveau du mod�ele Bay�esien, et au niveau applicatif.

1. Niveau atelier logiciel, des am�eliorations sont possibles sur les parties sui-
vantes :

| Sur la partie sp�eci�cation du r�eseau Bay�esien et la comp ilation en AC :
nous avons propos�e des g�en�erations automatiques de l'AC avec des va-
riables �a deux �etats et nous avons g�en�eralis�e l'approche pour plusieurs
�etats qui reste �a int�egrer dans le logiciel.

| Sur la partie cible : nous avons choisi comme cible un SoC-FPGA mais
notre outil peut être applicable sur des multi-cibles (GPU,multi-c�urs)
en utilisant de l'openCL �a la place du C en front end des outils desynth�ese.
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| Sur la partie mod�ele : il y a une possibilit�e d'�etendre l'at elier �a d'autres
mod�eles probabilistes pour la prise de d�ecision comme le MDP (Processus
de D�ecision Markovien).

2. Niveau mod�ele Bay�esien, des am�eliorations sont possibles 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 probabilit�e de l'�etat de
sant�e globale dans le cas d'un probl�eme.

| Sur la partie variable : nous avons utilis�e des variables discr�etes dans
notre approche mais il est possible d'utiliser des variables continues ou
un mix des deux.

| Sur la partie inf�erence Bay�esienne : nous avons opt�e pour une solution
exacte du calcul d'inf�erence mais il reste possible d'utiliser des algorithmes
de calcul approch�e.

| Sur la partie apprentissage : le mod�ele propos�e peut aussi être am�elior�e
en int�egrant l'apprentissage de param�etres, qui permettrait d'a�ner les
tables de probabilit�es. Cette partie exige des tests r�eels, des informations
d'expert ou des simulations.

3. Niveau applicatif, des am�eliorations sont possibles surles parties suivantes :
| Sur la partie application : la proposition a �et�e d�evelop p�ee et test�ee th�eo-

riquement pour un cas d'�etude traitant des sc�enarios de d�efaillance lors
d'une mission de drone. Cela peut être �etendu �a d'autres cas de syst�emes
autonomes et aussi test�e r�eellement sur un drone par exemple.

| Sur la partie recon�guration de la mission : nous avons pens�e �a l'utilisation
des FPGA pour leurs avantages en consommation et en acc�el�eration de
calcul mais aussi pour la possibilit�e de la recon�gurationdynamique totale
ou partielle. En e�et, lors d'un changement de plan de missionou �a la �n
d'une �etape de mission, la partie FPGA d�edi�e au r�eseau Bay�esien peut être
r�eutilis�ee pour le r�eseau Bay�esien de la nouvelle mission. Par rapport �a la
structure du mod�ele g�en�erique, nous pouvons imaginer plusieurs fa�cons
de minimiser la recon�guration.

| Sur la partie g�en�eration automatique et en ligne des r�es eaux Bay�esiens
pour l'�etat de sant�e : Les r�eseaux Bay�esiens de l'�etat de sant�e ont une
structure r�eguli�ere avec un calcul automatis�e, donc avec une intelligence
arti�cielle, l'analyse de type FMEA peut être mise �a jour en ligne pour
int�egrer des dysfonctionnements non pr�evus et g�en�ererles r�eseaux Bay�e-
siens correspondants au cours de la mission.

Parmi ces propositions, la partie apprentissage des param�etres est la tâche la
plus critique car avoir une bonne pr�ecision des probabilit�es de d�efaillance permet
de mod�eliser de mani�ere plus ad�equate les al�eas d'une mission et de produire des
sc�enarios de mission plus e�caces.
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Implémentation sur SoC des réseaux Bayésiens pour l'état de santé et la décision dans le cadre de 
missions de véhicules autonomes 

 
Résumé  
 
Les véhicules autonomes, tels que les drones, sont utilisés dans différents domaines d'application pour exécuter des 
�P�L�V�V�L�R�Q�V���V�L�P�S�O�H�V���R�X���F�R�P�S�O�H�[�H�V�����'�¶�X�Q���F�R�W�p�����L�O�V���R�S�q�U�H�Q�W���J�pnéralement dans des conditions environnementales incertaines, 
pouvant conduire à des conséquences désastreuses pour l'humain et l'environnement. Il est donc nécessaire de surveiller 
�F�R�Q�W�L�Q�X�H�O�O�H�P�H�Q�W���O�¶�p�W�D�W���G�H���V�D�Q�W�p���G�X���V�\�V�W�q�P�H���D�I�L�Q���G�H���S�R�X�Y�R�L�U���G�p�W�H�F�W�H�U���H�W���O�R�Faliser les défaillances, et prendre la décision en 
temps réel. Cette décision doit maximiser les capacités à répondre aux objectifs de la mission, tout en maintenant les 
�H�[�L�J�H�Q�F�H�V���G�H���V�p�F�X�U�L�W�p�����'�¶�X�Q���D�X�W�U�H���F�R�W�p�����L�O�V���V�R�Q�W���D�P�H�Q�p�V���j���H�[�p�F�X�W�H�U���G�H�V���W�k�F�K�H�V���D�Y�H�F���G�H�V demandes de calcul important sous 
contraintes de performance. Il est donc nécessaire de penser aux accélérateurs matériels dédiés pour décharger le 
processeur et répondre aux exigences de la rapidité de calcul. 
  
�&�¶�H�V�W�� �F�H�� �T�X�H�� �Q�R�X�V�� �F�K�H�U�F�K�R�Q�V�� �j��démontrer dans cette thèse à double objectif. Le premier objectif consiste à définir un 
�P�R�G�q�O�H�� �S�R�X�U�� �O�¶�p�W�D�W�� �G�H�� �V�D�Q�W�p�� �H�W�� �O�D�� �G�p�F�L�V�L�R�Q���� �3�R�X�U�� �F�H�O�D���� �Q�R�X�V�� �X�W�L�O�L�V�R�Q�V�� �O�H�V�� �U�p�V�H�D�X�[�� �%�D�\�p�V�L�H�Q�V���� �T�X�L�� �V�R�Q�W�� �G�H�V�� �P�R�G�q�O�H�V��
graphiques probabilistes efficaces pour le diagnostic et la décision sous incertitude. Nous avons proposé un modèle 
générique en nous basant sur une analyse de défaillance de type FMEA (Analyse des Modes de Défaillance et de leurs 
Effets). Cette analyse prend en compte les différentes observations sur les cap�W�H�X�U�V�� �P�R�Q�L�W�H�X�U�V�� �H�W�� �F�R�Q�W�H�[�W�H�V�� �G�¶�D�S�S�D�U�L�W�L�R�Q��
�G�H�V�� �H�U�U�H�X�U�V���� �/�H�� �G�H�X�[�L�q�P�H�� �R�E�M�H�F�W�L�I�� �p�W�D�L�W�� �O�D�� �F�R�Q�F�H�S�W�L�R�Q�� �H�W�� �O�D�� �U�p�D�O�L�V�D�W�L�R�Q�� �G�¶�D�F�F�p�O�p�U�D�W�H�X�U�V�� �P�D�W�p�U�L�H�O�V�� �G�H�V�� �U�p�V�H�D�X�[�� �%�D�\�p�V�L�H�Q�V��
�G�¶�X�Q�H�� �P�D�Q�L�q�U�H�� �J�p�Q�p�U�D�O�H�� �H�W���S�O�X�V���S�D�U�W�L�F�X�O�L�q�U�H�P�H�Q�W�� �G�H�� �Q�R�V���P�R�G�q�O�H�V���G�¶�p�W�D�W���G�H���V�D�Q�W�p�� �H�W�� �G�H�� �G�p�F�L�V�L�R�Q�� �1�¶�D�\�D�Q�W���S�D�V���G�¶�R�X�W�L�O���S�R�X�U��
�O�¶�L�P�S�O�p�P�H�Q�W�D�W�L�R�Q�� �H�P�E�D�U�T�X�p�� �G�X�� �F�D�O�F�X�O�� �S�D�U�� �U�p�V�H�D�X�[�� �%�D�\�p�V�L�H�Q�V���� �Q�R�X�V�� �S�U�R�S�R�V�R�Q�V�� �W�R�X�W�� �X�Q�� �D�W�H�O�L�H�U�� �O�R�J�L�F�L�H�O���� �D�O�O�D�Q�W�� �G�¶�X�Q�� �U�p�V�H�D�X��
�%�D�\�p�V�L�H�Q���J�U�D�S�K�L�T�X�H�� �R�X���W�H�[�W�X�H�O�� �M�X�V�T�X�¶�j���O�D���J�p�Q�p�U�D�W�L�R�Q�� �G�X���E�L�W�V�W�U�H�D�P���S�U�r�W���S�R�X�U���O�¶�L�P�S�O�p�P�H�Q�W�D�W�L�R�Q�� �O�R�J�L�F�L�H�O�O�H�� �R�X�� �P�D�W�p�Uielle sur 
FPGA. Finalement, nous testons et validons nos implémentations sur la ZedBoard de Xilinx, incorporant un processeur 
ARM Cortex-A9 et un FPGA. 
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SoC implementation of Bayesian networks for health management and decision making for autonomous 

vehicles missions 
 

Abstract 
 
Autonomous vehicles, such as drones, are used in different application areas to perform simple or complex missions. On 
one hand, they generally operate in uncertain environmental conditions, which can lead to disastrous consequences for 
humans and the environment. Therefore, it is necessary to continuously monitor the health of the system in order to detect 
and locate failures and to be able to make the decision in real time. This decision must maximize the ability to meet the 
mission objectives while maintaining the security requirements. On the other hand, they are required to perform tasks 
with large computation demands and performance requirements. Therefore, it is necessary to think of dedicated hardware 
accelerators to unload the processor and to meet the requirements of a computational speed-up. 
 
This is what we tried to demonstrate in this dual objective thesis. The first objective is to define a model for the health 
management and decision making. To this end, we used Bayesian networks, which are efficient probabilistic graphical 
models for diagnosis and decision-making under uncertainty. We propose a generic model based on an FMEA (Failure 
Modes and Effects Analysis). This analysis takes into account the different observations on the monitors and the 
appearance contexts. The second objective is the design and realization of hardware accelerators for Bayesian networks in 
general and more particularly for our models of health management and decision-making. Having no tool for the 
embedded implementation of computation by Bayesian networks, we propose a software workbench covering graphical 
or textual Bayesian networks up to the generation of the bitstream ready for the software or hardware implementation on 
FPGA. Finally, we test and validate our implementations on the Xilinx ZedBoard, incorporating an ARM Cortex-A9 
processor and an FPGA.  
 
Keywords: Bayesian network, Health management, Decision making, FMEA, FPGA, High level synthesis, HW/SW implementation. 
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