
No d’ordre : 2011REN1E009 ANNÉE 2011
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François Horlin
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Moy, professeur à Supélec de leur participation au jury de thèse.
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3 Adaptation dynamique : systèmes de communication sans-fil 37
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3.2.2 Récepteur en râteau (Rake Receiver) . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

3.2.3 Estimation de la dynamique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
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3.5 TEB simulé pour une modulation QPSK avec un canal BBGA pour diffé-
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3.16 Énergie consommée pour le module de décodage pour différents facteurs
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rents seuils : α = 6 et α = 7. Le niveau de bruit de quantification varie entre
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5.5 Deux méthodes pour classer les individus sur les frontières de Pareto. . . . . 101

5.6 Comparaison entre l’algorithme génétique et les recherches locales sur un
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(machine : PC1). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 130
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Introduction

Contexte de l’étude

L’évolution des technologies des circuits intégrés permet d’implanter au sein des sys-
tèmes embarqués de nouvelles applications, plus complexes, pour le traitement du signal,
de l’image et de la vidéo. En particulier, le secteur des télécommunications sans fil intègre
de nombreuses applications de traitement numérique du signal (TNS). En 2008, 74% des
processeurs de traitement du signal (Digital Signal Processor - DSP) ont été vendus pour
les applications sans fil [142]. Ces terminaux sans fil sont majoritairement des produits
nomades et sont donc alimentés par batterie. La mâıtrise de la consommation d’énergie
est l’un des challenges majeurs de la conception de ces terminaux. De nouveaux services
sont fournis (image, vidéo, accès Internet) et nécessitent des débits de données toujours
plus élevés. Par conséquent, la complexité de la partie numérique de traitement en bande
de basse augmente. Toutefois, la consommation d’énergie ne peut pas augmenter en raison
de l’autonomie de la batterie. Ainsi, de nouvelles stratégies visant à réduire ou à maintenir
à un niveau raisonnable la consommation d’énergie doivent être proposées.

Ces applications orientées calcul sont implantées dans les systèmes embarqués à l’aide
de l’arithmétique virgule fixe afin de satisfaire les contraintes de coût, de consommation
d’énergie inhérentes à ces systèmes [37, 53]. Comme la largeur 1 des bus et des mémoires au
sein des architectures en virgule fixe est plus faible, le prix et la consommation d’énergie
de ces architectures sont moins importants. L’arithmétique en virgule flottante basée sur
la norme IEEE-754 nécessite d’utiliser des données codées sur au moins 32 bits. A titre
d’exemple, la majorité des DSP virgule fixe possède une largeur naturelle nettement plus
faible (16 bits). De plus, les opérateurs utilisant l’arithmétique à virgule fixe étant moins
complexes, les architectures travaillant uniquement en virgule fixe sont plus rapides. Le
sur-coût en termes de temps d’exécution, lié à l’émulation de l’arithmétique à virgule
flottante au sein d’architectures en virgule fixe étant élevé (facteur 10 à 500 [148]), il est
nécessaire de coder l’ensemble des données en virgule fixe.

1. Nombre de bits.
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Problématique

La réduction du temps de mise sur le marché des applications exige l’utilisation d’outils
de développement de haut niveau permettant d’automatiser certaines tâches. Le codage
manuel des données est une tâche fastidieuse et source d’erreurs. Certaines expérimenta-
tions [55] ont montré que le codage manuel des données peut représenter jusqu’à 30% du
temps de développement d’une application. Ainsi, des méthodologies de codage automa-
tique des données en virgule fixe et les outils associés sont nécessaires car le codage manuel
se révèle être un frein important à la diminution du temps de conception. Ces outils de
conversion automatique en virgule fixe ont un double objectif. Ils permettent d’accélérer
le développement des applications mais aussi d’optimiser le coût de l’implantation.

La problématique est de rechercher la meilleure adéquation algorithme architecture
d’un point de vue du codage des données en virgule fixe. L’utilisation de l’arithmétique à
virgule fixe conduit à une dégradation de la précision des calculs réalisés. Ainsi, le codage
des données doit fournir une précision des calculs suffisante pour satisfaire les contraintes
de qualité associées à l’application et doit permettre d’obtenir une implantation efficace
au sein de l’architecture cible. Les meilleures solutions sont obtenues lorsqu’une largeur
propre à chaque opérateur ou groupe d’opérations peut être choisie. La conversion en
virgule fixe manuelle ne permet pas d’explorer l’espace de conception. En effet, le déve-
loppeur ne peut tester que quelques largeurs différentes. Le cas échéant, une des solutions
consiste à choisir une largeur identique pour toutes les opérations et la largeur minimale
respectant la contrainte de précision est retenue. Quant à de la conversion automatique en
virgule fixe, un processus d’optimisation des largeurs est mis en œuvre afin de minimiser
le coût de l’implantation sous contrainte de précision. L’exploration de l’espace de concep-
tion nécessite de posséder une approche d’évaluation de la précision efficace en termes de
temps d’exécution. En particuliers, les approches analytiques sont privilégiées par rapport
aux approches par simulation. Le processus d’optimisation étant composé d’un nombre
de variables à optimiser pouvant être important, il est nécessaire d’avoir un algorithme
d’optimisation efficace en termes de temps d’exécution et de qualité de la solution trouvée.
Dans le cadre de nos travaux de recherche, le coût de l’implantation est évalué à travers
la consommation d’énergie.

Une des étapes importantes de la conversion en virgule fixe est la détermination de la
contrainte de précision. Cette étape doit être achevée pour que la dégradation des perfor-
mances liée à l’utilisation de l’arithmétique virgule fixe soit limitée. De nombreux systèmes
embarqués de traitement du signal réalisent l’acquisition de données issues de capteurs.
Ces données sont entachées d’un bruit dénommé bruit d’acquisition. Les performances du
système sont fonctions du niveau de bruit d’acquisition ou des caractéristiques du signal
acquis. Ainsi, la contrainte de précision sera déterminée en fonction de ce niveau de bruit
d’acquisition et des caractéristiques du signal. De surcrôıt, il faut prendre en compte le
rapport entre le niveau du signal et le niveau du bruit car il peut avoir une influence sur
la dynamique des données au sein de l’application. Les applications de télécommunication
sans fil possèdent ce type de propriété. Les données à l’entrée varient sur une dynamique
très large. Ce phénomène est lié au canal de transmission qui est fluctuant. Ces différents
éléments peuvent être exploités afin d’adapter au cours du temps la spécification virgule
fixe en vue de réduire la consommation d’énergie.
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Objectif de cette thèse

Notre travail de recherche a pour objectif d’optimiser la consommation d’énergie des
systèmes numériques à travers les aspects arithmétiques. L’augmentation de la largeur des
données permet d’améliorer la précision des calculs réalisés mais accrôıt la consommation
d’énergie. Les expérimentations présentées dans [129] montrent le potentiel de gain en
consommation d’énergie pouvant être obtenu en agissant sur la spécification virgule fixe.
Entre deux contraintes de précision (90 dB et 30 dB), la consommation d’énergie d’un
filtre adaptatif basé sur l’algorithme LMS est divisée par un facteur deux. Pour ce cas,
la largeur des données passe de 21 bits à 11 bits. De plus, pour une même contrainte de
précision, l’optimisation de la largeur des opérateurs permet d’obtenir un gain de 30% par
rapport à une solution utilisant un codage des données standard avec une même largeur
pour toutes les données.

Un premier objectif est de développer et mettre en œuvre une méthodologie d’opti-
misation de la spécification virgule fixe afin de minimiser la consommation d’énergie. Ce
processus d’optimisation est réalisé lors de la phase de conception et de développement de
l’application.

Un second objectif est de définir des techniques avancées permettant d’adapter la spé-
cification virgule fixe de l’application au cours du temps en fonction de critères externes.
En effet, la contrainte de précision des calculs peut évoluer au cours du temps en fonction
d’éléments externes. Cette approche s’adresse plutôt aux systèmes autonomes en énergie
utilisant des batteries. L’objectif est d’ajuster la consommation d’énergie liée aux traite-
ments numériques afin de pouvoir préserver la charge des batteries.

Contributions

Ce travail de recherche s’articule autour de deux axes principaux. Dans un premier
temps, le concept d’adaptation dynamique de la précision a été proposé [108, 110]. Celui-
ci permet d’adapter la spécification virgule fixe en fonction des caractéristiques du signal
d’entrée. Nous avons montré l’intérêt de notre approche d’adaptation dynamique pour
réduire la consommation d’énergie. Pour l’énergie et pour la précision des calculs, des mo-
dèles analytiques ont été développés afin de pouvoir explorer l’espace de conception [109].
Ces modèles et ces développements ont permis de mettre en œuvre une châıne complète
de conversion en virgule fixe pour cette application. De plus un modèle de simulation a
été développé afin de valider l’évaluation de performances. Dans un premier temps une
contrainte de précision est déterminée en fonction du rapport signal à bruit en entrée du
récepteur et ensuite la conversion virgule fixe est réalisée. Pour cela, la dynamique des
données est déterminée en dissociant le signal utile du bruit. Ensuite, la consommation
d’énergie du système est optimisée sous la contrainte de précision déterminée dans la pre-
mière étape. En appliquant l’adaptation dynamique de la spécification virgule fixe sur un
récepteur WCDMA, nous pouvons économiser jusqu’à 40% d’énergie dans le module de
décodage des symboles (rake receiver) et jusqu’à 25% dans le module de recherche des
trajets (searcher).

Dans un second temps, les algorithmes d’optimisation utilisés pour le processus de mi-
nimisation du coût de l’implantation sous contrainte de précision sont étudiés. Cette classe
de problème est NP-difficile et le temps d’optimisation est extrêmement important pour
résoudre des problèmes de grande taille. Nous proposons une amélioration des techniques
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basées sur les algorithmes génétiques. Cette amélioration, en ajoutant une complexité de
calcul négligeable, permet d’augmenter significativement la qualité de la solution obte-
nue. Ensuite, l’algorithme GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedures) est
appliqué pour l’optimisation de la largeur des données [111]. Cet algorithme applique les
tendances d’optimisation modernes en combinant un algorithme glouton aléatoire et un
algorithme déterministe basé sur la recherche avec tabous. Cette approche permet de four-
nir de meilleurs résultats par rapport aux autres algorithmes dans toutes les applications
examinées, avec une complexité de calcul raisonnable.

Publications

La liste des publications réalisées dans le cadre de ce travail de recherche est la suivante :

1. H.-N. Nguyen, D. Menard, R. Rocher, and O. Sentieys, “Energy reduction in wireless
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on Design and Architectures for Signal and Image Processing (DASIP), Brussels,
Belgium, Nov. 2008, pp. 132–139

2. H.-N. Nguyen, D. Menard, and O. Sentieys, “Dynamic precision scaling for low power
WCDMA receiver,” in Proc. IEEE International Symposium on Circuits and Systems
(ISCAS), Taipei, Taiwan, May 2009, pp. 205–208

3. H.-N. Nguyen, D. Menard, and O. Sentieys,“Design of optimized fixed-point WCDMA
receiver,” in Proc. European Signal Processing Conference (EUSIPCO), Glasgow,
UK, Aug. 2009, pp. 993–997

4. D. Menard, H.-N. Nguyen, F. Charot, S. Guyetant, J. Guillot, E. Raffin, and E. Cas-
seau, “Exploiting reconfigurable SWP operators for multimedia applications,” in
Proc. IEEE International Conference on Acoustics, Speech, and Signal Processing
(ICASSP), Prague, Czech Republic, May 2011, pp. 1717–1720

5. H.-N. Nguyen, D. Menard, and O. Sentieys, “Novel algorithms for word-length opti-
mization,” in Proc. European Signal Processing Conference (EUSIPCO), Barcelona,
Spain, Aug.–Sep. 2011, pp. 1944–1948

6. D. Menard, O. Sentieys, N. Herve, and H.-N. Nguyen, “High-level synthesis under
fixed-point accuracy constraint,” Journal of Electrical and Computer Engineering,
pp. 1–26, Jan. 2012

Plan du document

Ce travail de recherche est présenté au travers de deux parties comprenant six chapitres.
Le premier chapitre permet d’avoir une vue générale sur l’arithmétique virgule fixe ainsi
que sur les méthodologies de conversion en virgule fixe. Tout d’abord, différents types
de codage de données sont introduits. Ensuite, l’arithmétique virgule fixe est présentée.
Finalement, une revue sur l’ensemble des méthodologies de conversion en virgule fixe et
celle retenue au sein de l’équipe CAIRN est présentée.

Le premier axe de recherche se concentre sur l’optimisation dynamique de la préci-
sion en vue de réduire la consommation d’énergie. Cette partie comprend deux chapitres.
Dans le chapitre 2, la méthode proposée est présentée. Tout d’abord, nous présentons
les approches existantes d’adaptation de la précision. Ensuite, le principe de la méthode
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proposée, est détaillé. Finalement, les supports d’exécution candidats pour ce type de tech-
nique sont présentés après avoir analysé les caractéristiques et la granularité en termes de
largeur supportées, des plateformes existantes.

Le chapitre 3 est consacré à la présentation de l’application de notre approche sur
différents systèmes de communication correspondant à une châıne de transmission QPSK
et aux systèmes CDMA et plus particulièrement un récepteur WCDMA utilisé pour les
systèmes de télécommunication de troisième génération. La relation entre le taux d’erreurs
binaires et la contrainte de précision du système a été établie. Ces études permettent de
calculer analytiquement la dynamique de chaque opérateur et la précision du système en
fonction du rapport signal sur bruit en entrée du récepteur de la châıne de transmission.

La deuxième partie traite de l’optimisation de la largeur des données. Elle débute par un
état de l’art présenté dans le chapitre 4. Ce chapitre introduit le problème d’optimisation
combinatoire en général et présente les algorithmes utilisés dans l’optimisation des largeurs
des opérateurs.

Dans le chapitre 5, les algorithmes génétiques (AG) sont considérés. Les avantages ainsi
que les inconvénients des AG sont analysés et deux propositions permettant d’améliorer
ces algorithmes sont présentées.

Le dernier chapitre de la deuxième partie propose une application des algorithmes de
recherche locale stochastique pour l’optimisation des largeurs. Nous étudions les avantages
et les inconvénients de l’algorithme GRASP et les propriétés permettant de résoudre les
difficultés rencontrées par les autres algorithmes. Ce chapitre conclut avec les résultats
montrant l’intérêt de GRASP par rapport aux algorithmes déterministes.

Finalement, nous concluons cette étude en résumant les apports de ce travail de
recherche. Ensuite, différentes perspectives sont exposées, plus particulièrement sur la
conception des opérateurs multi-précisions.
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Chapitre 1
Conversion en virgule fixe

1.1 Introduction

L’objectif de ce chapitre est de présenter l’arithmétique virgule fixe et les méthodes
existantes de conversion en virgule fixe. Dans la première partie, le problème de codage
des données au sein d’une machine est abordé. Tout d’abord, différentes représentations
des nombres sont présentées et ensuite les codages en virgule fixe et en virgule flottante
sont analysés et comparés. Dans la seconde partie, le codage en virgule fixe est détaillé
puis le processus de conversion en virgule fixe est explicité. Pour chaque transformation,
les différentes approches disponibles au sein de la littérature sont brièvement présentées.

1.2 Codage des données

Dans cette partie, différentes représentations des nombres sont présentées. Tout d’abord,
plusieurs systèmes de codage des nombres entiers sont exposés. Ensuite, basés sur ces sys-
tèmes, les codages des nombres réels en virgule fixe et en virgule flottante sont présentés.

1.2.1 Représentation des nombres entiers

Numération simple de position

Un entier p (compris entre 0 et BN −1) est décomposé en base B de façon unique selon
l’expression suivante :

p =

N−1∑

i=0

aiB
i, (1.1)

avec ai des chiffres compris entre 0 et B−1. La notation de cet entier est (aN−1...a2a1a0)B
ou bien (aN−1...a2a1a0) si la base B a été précisée auparavant.

Pour éviter l’ambigüıté entre le nombre codé et le codage, par la suite, nous dénommons
Entier Simple Associé en base B (ESAB), une châıne aN−1...a2a1a0 de N chiffres compris
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entre 0 et B − 1 la quantité :

ESAB(aN−1...a2a1a0) =
N−1∑

i=0

aiB
i. (1.2)

Notation de type « signe – valeur absolue » (SVA)

Cette notation correspond à la présentation en numération simple de position de la
valeur absolue en adjoignant un symbole présentant le signe du nombre à écrire. Ce système
de numération possède un inconvénient majeur. Pour réaliser l’addition de deux nombres,
un algorithme d’addition est utilisé si ces deux entiers sont de même signe et un algorithme
de soustraction est utilisé dans le cas contraire.

Notation en complément à la base

Le système de numération des entiers, en complément à la base B permet d’éviter
le problème de prise en compte du signe des opérandes présent pour le système SVA.
Considérons une base B paire, la représentation de p = (aN−1...a2a1a0)B̄ est la suivante.

– Si 0 ≤ p ≤ BN/2− 1, l’écriture est identique à celle de l’équation (1.1) :

ESAB(aN−1...a2a1a0) = p.

– Si −BN/2 ≤ p ≤ −1, alors le codage est réalisé à l’aide de l’expression suivante

ESAB(aN−1...a2a1a0) = BN + p.

Avec cette notation, un seul algorithme d’addition modulo BN est nécessaire pour
additionner tous les entiers compris entre −BN/2 et BN/2−1. Un dépassement de capacité
est présent si et seulement si le signe du résultat obtenu pour l’addition de deux entiers de
même signe est de signe différent de celui des opérandes. Si la base B = 2, cette notation
devient complément à deux (CA2).

1.2.2 Codages des nombres réels

Codage en virgule fixe

Un réel x est écrit sous la forme x = p.K où p est un entier codé par une des méthodes
étudiées auparavant et K le facteur d’échelle. Ce facteur d’échelle est une puissance de la
base, implicitement décidé avant : K = B−n. Il permet de définir la position de la virgule :
n est la distance entre la virgule et le bit de poids faible – Least Significant Bit (LSB).
La figure 1.1 représente un nombre codé en virgule fixe avec un bit de signe s, m bits
pour la partie entière et n bits pour la partie fractionnaire. Le nombre de bits total est
b = m+ n+ 1.

La notation en virgule fixe est simple et permet d’effectuer les calculs rapidement. En
contrepartie, comme le facteur d’échelle K est fixé, la notation en virgule fixe ne permet
pas de représenter des nombres d’ordre de grandeur très différents. De plus, il n’est pas
toujours facile de fixer a priori le facteur d’échelle si l’ordre de grandeur des valeurs prises
par la donnée n’est pas connu. La notation en virgule flottante permet de résoudre ces
problèmes.
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s bm−1 bm−2 b0 b−1 b−2 b−n,
LSBMSB

Figure 1.1: Codage en virgule fixe. Les paramètres m et n sont des entiers et représentent
la distance, en nombre de bits, entre la virgule et respectivement les bits MSB, LSB. Le
nombre de bits total est b = m+ n+ 1.

Codage en virgule flottante

Un réel x est écrit en virgule flottante, en base B avec M chiffres de mantisse et E
chiffres d’exposant à l’aide du couple (m, e) tel que :

– m, appelé mantisse de x, est écrit en virgule fixe en base B sur M chiffres ;
– e, appelé exposant de x, est un entier écrit en base B sur E chiffres ;
– x = m.Be

Be joue le rôle du facteur d’échelle de la notation en virgule fixe. L’avantage par rapport
à la virgule fixe est que ce facteur d’échelle s’adapte à la valeur à coder.

Il est à noter que la représentation d’un nombre n’est pas unique et les zéros à gauche
de la mantisse nuisent à la précision. Par exemple, considérons la base 10 avec 4 chiffres
de mantisse, π peut être représenté par 0.031 · 102 ou 3.142 · 100). Ces deux représenta-
tions ne possèdent pas la même précision. Afin de pallier ce problème, une représentation
« sans zéros à gauche » est imposée et correspond à la représentation en virgule flottante
normalisée. Dans ce cas, le premier chiffre de M est toujours 1 et ne figure pas dans la
représentation.

s m1e0 mM−1eE−1 m2e1

Figure 1.2: Codage en virgule flottante normalisée. Le premier chiffre m0 est toujours
égal à un et ne figure pas dans la représentation. s est le bit de signe.

La figure 1.2 représente le codage en virgule flottante normalisé avec deux parties :
l’exposant e et la mantisse m, s est le bit de signe. La valeur de la mantisse m est calculée
par

m = 1 +
M−1∑

k=1

mkB
−k. (1.3)

Plusieurs manières de représenter l’exposant sont disponibles. Lorsque la base est 2, la
convention « exposant biaisé » est souvent utilisée. Dans ce cas, la valeur 2e−1 est ajoutée
à l’exposant effectif afin de ne mémoriser que des exposants positifs, pouvant être plus
facilement comparés.

Certaines représentations en virgule flottante avec différents nombres de bits sont dé-
finies dans la norme IEEE 754-2008 [75], dont quatre en base 2, avec des largeurs de 16,
32, 64 et 128 bits. La représentation half precision sur 16 bits a été introduite récemment
et est utilisée dans les GPU (Graphics Processing Unit) comme nVidia GeForce FX, ILM
OpenEXR.
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Comparaison virgule fixe et virgule flottante

Généralement, la virgule flottante nécessite plus de bits pour la représentation des
nombres. Comme l’exposant et la mantisse sont deux parties indépendantes, un certain
nombre de bits pour chaque partie est nécessaire afin d’assurer la précision souhaitée et
une dynamique suffisante pour supporter les différentes utilisations prévues. Les codages
définis dans la norme IEEE 754-2008 et les plus utilisés sont au moins de 32 bits. Or, la
majorité des données en virgule fixe est codée entre 6 et 32 bits. Il existe également des
formats en virgule flottante utilisant moins de 32 bits pour certaines classes d’applications.
Par exemple, la représentation half precision ou celle proposée dans [127], permettent de
coder en virgule flottante sur 16 bits des réels entre 0 et 1.

Étant codée sur un nombre plus important de bits, la représentation en virgule flottante
permet d’obtenir une meilleure précision par rapport à celle en virgule fixe. La présence
d’un facteur d’échelle variable permet de coder aussi précisément les petits et les grands
nombres. L’arithmétique virgule flottante montre aussi son intérêt par sa dynamique très
importante. La virgule flottante se trouve donc dans quasiment toutes les architectures
d’ordinateur actuelles et est utilisée pour les calculs scientifiques.

Néanmoins, le codage des données sur un nombre de bits plus important et l’utilisation
d’opérateurs plus complexes pour pouvoir traiter la mantisse et l’exposant, conduit à des
architectures ayant un coût plus élevé en termes de surface et de consommation d’énergie.
Ainsi, l’implantation efficace des applications de traitement numérique du signal dans les
systèmes embarqués privilégie l’utilisation de l’arithmétique virgule fixe. Ainsi, la grande
majorité des applications DSP embarqués est mise en œuvre sur des architectures en virgule
fixe [36, 38, 141, 39].

1.3 Arithmétique virgule fixe

Dans la suite de ce document, nous utilisons la notation (b,m, n) pour le format d’un
nombre codé sur b bits représenté à la figure 1.1. m est donc le nombre de bits consacrés à
la partie entière tandis que n est le nombre de bits pour la partie fractionnaire. En présence
d’un bit de signe, la relation b = m+ n+ 1 est obtenue. De plus, sans autre indication, la
représentation par défaut sera en CA2.

1.3.1 Opérations arithmétiques en virgule fixe

Le domaine de définition (dynamique) d’un entier a au format (b,m, n) avec un bit de
signe et une représentation en CA2 est

DD = [−2m, 2m − 2−n] (1.4)

Dans un format non-signé (b = m+ n), la dynamique est DD = [0, 2m − 2−n].

Addition

Pour une addition c = a+b en virgule fixe, il est nécessaire que les deux opérandes a et
b possèdent un format commun : le type de représentation, la largeur de la partie entière,
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la largeur de la partie fractionnaire doivent être identiques. Dans le cas d’une conversion
sans perte d’information, le format commun minimal (bc,mc, nc) est le suivant :

mc = max(ma,mb)

nc = max(na, nb)

bc = mc + nc + 1. (1.5)

L’extension d’un format (ba,ma, na) à un format (bc,mc, nc) suit les règles suivantes :

– le bit de signe reste le même ;
– pour la partie entière, les mc−ma bits supplémentaires prennent la valeur du bit de

signe et sont ajoutés à gauche ;
– pour la partie fractionnaire, les nc − na bits supplémentaires prennent la valeur 0 et

sont ajoutés à droite.

Le format du résultat est présenté à l’équation (1.6). La partie entière nécessite un bit
supplémentaire si le résultat n’appartient pas au domaine de définition Dc = [−2mc , 2mc −
2−nc ], sinon un débordement est présent.

mAdd =

{
mc + 1 si a+ b 6∈ Dc
mc si a+ b ∈ Dc

nAdd = nc (1.6)

Multiplication

Dans le cas général, les deux opérandes peuvent avoir des largeurs différentes. Le
nombre de bits du résultat est la somme du nombre de bits des opérandes, avec un bit de
signe. La relation entre le nombre de bits du résultat et ceux des opérandes est la suivante :

mMult = ma +mb + 1

nMult = na + nb

bMult = ba + bb. (1.7)

1.3.2 Règles de codage en virgule fixe

Nous présentons dans ce paragraphe le processus de codage d’une donnée arbitraire en
virgule fixe. Les différentes lois de quantification et de dépassement sont détaillées. Ces
caractéristiques sont utiles pour l’étude statistique du bruit de quantification.

Soit x une valeur appartenant au domaine D et y une valeur du domaine de défini-
tion DR de codage choisi. Le domaine DR est borné par les valeurs Xmin et Xmax. Nous
définissons le sous-ensemble DD de D regroupant l’ensemble des valeurs de D comprises
dans l’intervalle [Xmin;Xmax]. Le processus de quantification correspond à l’opération de
réduction d’une valeur arbitraire x à une valeur représentable y. Ce processus est régi par
deux lois présentées ci-dessous.

La loi de dépassement permet d’associer à une valeur x de D une valeur de DD. Elle
définit plus précisément le comportement pour les valeurs présentes en dehors du domaine



12 1.3 Arithmétique virgule fixe

DD. Nous associons à cette loi une fonction de dépassement définie ci-dessous :

fD(x) =

{
x ∀x ∈ DD
D(x) ∀x 6∈ DD . (1.8)

La loi de quantification définit les valeurs représentables y à associer à l’ensemble
des valeurs x appartenant au domaine DD. La fonction de quantification associée est la
suivante :

fQ(x) = Q(x) x ∈ DD. (1.9)

Le processus de quantification global peut s’exprimer sous la forme suivante :

x 7→ y = fQ(fD(x)) =

{
Q(x) ∀x ∈ DD
D(x) ∀x 6∈ DD . (1.10)

Loi de dépassement

Arithmétique de saturation Cette loi de saturation consiste à choisir la valeur du
domaine DD la plus proche de la valeur à représenter x :

D(x) =

{
Xmin ∀x < Xmin

Xmax ∀x > Xmax
(1.11)

Arithmétique modulaire Cette loi remplace x par une valeur congrue à x modulo
Xmax −Xmin et appartenant au domaine DD.

Loi de quantification

Le domaine représentable DR est composé de N valeurs yi avec i = 1, 2, ..., N et le
sous-domaine DD est subdivisé en N intervalles juxtaposés ∆i = [ui;ui+1]. Une loi de
quantification associe à tout x appartenant au domaine ∆i la valeur yi :

Q(x) = yi ∀x ∈ ∆i. (1.12)

Loi de quantification par arrondi La loi de quantification par arrondi consiste à
choisir la valeur représentable la plus proche de la valeur à quantifier en prenant la médiane
de chaque intervalle :

yi =
ui + ui+1

2
= ui +

q

2
, (1.13)

avec q = ui+1 − ui appelé le pas de quantification. Les intervalles ∆i possèdent la même
largeur.

Loi de quantification par troncature Cette loi de quantification consiste à tronquer
un certain nombre de bits de poids faible. Dans le cas d’une représentation en complément
à 2, la loi revient à prendre la valeur représentable immédiatement inférieure à la valeur à
quantifier :

yi = ui. (1.14)
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1.3.3 Implantation

L’utilisation native de la virgule flottante requiert une unité de calcul en virgule flot-
tante (en anglais Floating Point Unit, soit FPU ) qui n’est disponible que sur des proces-
seurs haut de gamme. En revanche, le calcul en virgule fixe est disponible pour tous les
processeurs, que ce soit un DSP, un SoC ou n’importe quel processeur pour des systèmes
embarqués. Les mêmes opérateurs sont utilisés dans le cas de représentation des nombres
en entier et des nombres en virgule fixe. La seule différence réside dans l’interprétation des
données.

Pour des simulations en virgule fixe, les langages de programmation de haut niveau
sont utilisés. Ces langages sont indépendants de l’architecture et la plupart d’entre eux ne
supporte pas de donnée en virgule fixe. Différentes techniques d’émulation de la virgule fixe
sont utilisées. Soit après chaque opération, le résultat est converti en un format équivalent
à la virgule fixe. Cette étape peut être réalisée directement avec des opérateurs surchargés
(gFix [80], types ac_fixed, types sc_fixed de SystemC, pour le langage C/C++). Dans
MATLAB, la bôıte à outils Fixed-Point définit de nouveaux types virgule fixe complets
et disponibles également dans Simulink. D’autres outils utilisant des caractéristiques de
la machine hôte pour accélérer la simulation en virgule fixe sont disponibles (pFix [80],
FRIDGE [79], . . .). Le sous ensemble Embedded MATLAB permet d’accélérer nettement
la simulation en virgule fixe par apport à une simulation en virgule fixe non accélérée. Des
logiciels de conception de système sont équipés aussi d’outils de simulation en virgule fixe,
par exemple SPW (CoWare-Synopsys) ou CoCentric (Synopsys).

1.4 Méthodologie de conversion en virgule fixe

La conversion d’un algorithme spécifié en virgule flottante vers une représentation en
virgule fixe peut être divisée en deux étapes. La première étape consiste à déterminer la
largeur mi de la partie entière de chaque donnée. Cette largeur (le nombre de bits) doit
permettre la représentation de toutes les valeurs possibles des données. Tout d’abord, le
domaine de définition de chaque donnée est évalué. Ensuite, ce résultat est utilisé pour
déterminer la position de la virgule qui minimise, pour chaque donnée, la largeur de la
partie entière et qui évite le débordement. De plus, des opérations de recadrage sont insérées
afin d’aligner le format virgule fixe au domaine de définition ou aux autres données.

La deuxième étape consiste à déterminer le nombre de bits pour la partie fractionnaire.
Le nombre de bits ni définit la précision des calculs. L’objectif est d’optimiser la largeur
des données. Le coût de l’implantation est minimisé sous contrainte de précision.

1.4.1 Évaluation de la dynamique

La première étape dans la conversion en virgule fixe correspond à l’estimation de la
dynamique, ou du domaine de définition, de chaque donnée. Cette valeur permet de dé-
terminer la position de la virgule par rapport au bit le plus significatif. Cette position est
définie de manière à garantir l’absence de débordement sur chaque donnée où à contrôler
la probabilité de débordement. Ainsi, il est nécessaire d’utiliser des méthodes précises.
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Méthodes basées sur l’estimation de la dynamique

Les méthodes présentées dans cette section ont pour but de déterminer la dynamique
en vue d’éviter la présence de débordement. Les approches analytiques permettent de
garantir l’absence de débordement.

Approches analytiques La première méthode correspond à l’arithmétique d’intervalles
[78]. Les intervalles de définition [x, x] et [y, y] des données x et y en entrée sont propagés
à travers le système selon les relations suivantes

z = x+ y : [z, z] = [x+ y, x+ y] (1.15)

z = x− y : [z, z] = [x− y, x− y] (1.16)

z = xy : [z, z] = [min(xy, xy, xy, xy),max(xy, xy, xy, xy)] (1.17)

Cette méthode garantit l’absence de débordement mais l’estimation est pessimiste.
Par exemple pour x ∈ [−1, 1], l’opération x − x donne [−2, 2] au lieu de 0 parce que la
corrélation entre les données n’est pas prise en compte.

Afin de résoudre ce problème, l’arithmétique affine a été introduite [41, 40]. Une variable
x est développée à l’aide de sa représentation affine selon

x = x0 + x1ε1 + ...+ xN εN , (1.18)

où εi ∈ [−1, 1] et xi sont des constantes. Soit y une autre variable avec la représentation
affine, alors

y = y0 + y1ε1 + ...+ yN εN . (1.19)

L’expression affine de chaque entrée est propagée au sein du système. Une règle de
propagation est associée à chaque opération avec l’objectif que la sortie soit représentée par
une expression affine. Les expressions pour l’addition et la soustraction sont respectivement

x+ y = x0 + y0 +

N∑

i=1

(xi + yi)εi, (1.20)

x− y = x0 − y0 +

N∑

i=1

(xi − yi)εi. (1.21)

Pour la multiplication une approximation doit être réalisée afin d’obtenir une expression
affine telle que

xy = x0y0 +
N∑

i=1

(y0xi + x0yi)εi + zkεk, (1.22)

avec zk =

N∑

i=1

|xi|
N∑

i=1

|yi|.

Cette approche permet de résoudre la corrélation spatiale parce que x − x est égal
à 0. Cependant, la corrélation temporelle n’est pas prise en compte. Ce problème est
particulièrement gênant pour les applications de traitement numérique du signal dans
lesquelles les signaux sont considérés avec différents retards.
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Norme L1 Dans le cas des systèmes linéaires invariant dans le temps (LTI) 1, la
notion de réponse impulsionnelle peut être utilisée afin d’avoir une expression de la sortie
en fonction uniquement des entrées et la norme L1 peut être utilisée [99]. Considérons un
système linéaire ayant Ne entrées xi. Soit yk une donnée du système définie par

yk(n) =

Ne−1∑

i=0

hik(n) ∗ xi(n), (1.23)

avec hik(n) la réponse impulsionnelle entre xi(n) et yk(n).

La valeur absolue de la donnée yk est égale à

|yk(n)| =
∣∣∣∣∣
Ne−1∑

i=0

+∞∑

m=−∞
hik(m)xi(n−m)

∣∣∣∣∣ . (1.24)

La valeur maximale yk−max de yk est obtenue par l’inégalité triangulaire et est égale à

max
n

(|yk(n)|) ≤
Ne−1∑

i=0

max
n

(|xi(n)|)
+∞∑

m=−∞
|hik(m)| = yk−max. (1.25)

L’équation (1.25) permet de déterminer la valeur maximale de chaque donnée du sys-
tème, à condition que la réponse impulsionnelle de la fonction de transfert entre cette
donnée et chaque entrée du système soit connue.

Approches statistiques Quelques méthodes sont basées sur la simulation de Monte-
Carlo pour estimer la dynamique des données [80, 144, 81]. Dans [81], la moyenne µ(x) et
l’écart-type σ(x) de la donnée x sont déterminés à l’aide des signaux obtenus en simulation.
Ensuite, la dynamique R(x) est déterminée par

R(x) = |µ(x) + nσ(x)|, (1.26)

avec n choisi par l’utilisateur (généralement entre 4 et 16).

Cependant, cette méthode n’est appropriée que si la distribution de x suit une loi uni-
modale et symétrique. Dans [80], une méthode plus élaborée est proposée où la symétrie
et la moyenne de chaque donnée sont prises en compte.

Méthodes basées sur la probabilité de débordement

Les méthodes présentées dans cette section ont pour but de déterminer la dynamique
pour une certaine probabilité de débordement.

1. Un système LTI est un système linéaire (la sortie est une fonction linéaire de l’entrée) dans lequel la
relation entre l’entrée et sortie est identique au cours du temps.
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Méthodes stochastiques Ces méthodes permettent de modéliser le signal sous la forme
d’un processus stochastique afin de déterminer sa dynamique [151]. Les signaux d’entrée
sont modélisés sous la forme d’une somme pondérée de variables aléatoires. Ensuite, les
paramètres associés au modèle de chaque entrée sont propagés dans le système afin d’ob-
tenir les paramètres de la sortie considérée. À partir de la modélisation de la sortie, la
fonction de densité de probabilité de cette sortie est déterminée et la dynamique obtenue
pour une probabilité de débordement donnée en est déduite.

Pour les systèmes linéaires, la méthode de Karhunen-Loève Expansion (KLE) peut être
utilisée. Une variable aléatoire p(t) centrée peut se décomposer selon

p(t) =

∞∑

i=0

√
λifi(t)µi (1.27)

où fi(t) sont les fonctions propres, λi les valeurs propres de la fonction de covariance R,
et µi des variables aléatoires de variance unitaire, de moyenne nulle et non-corrélées entre
elles.

Pour un système non-linéaire, la méthode Polynomial Chaos Expansion (PCE) est
utilisée. Un processus aléatoire de second ordre X(Θ) est décomposé selon

X(Θ) =

∞∑

i=0

aiΨi(ζ(Θ)) (1.28)

où ai sont des coefficients, ζ(Θ) une variable aléatoire multi-dimensionnelle et Ψi les po-
lynômes d’Hermite ou polynômes orthogonaux.

Théorie des valeurs extrêmes La théorie des valeurs extrêmes [56] permet de modé-
liser la distribution des valeurs minimales et maximales d’un processus. D’après [82], les
maxima et les minima d’un processus aléatoire suivent la distribution de Gumbel

f(x) =
1

β
e
−(x−µ)

β e−e
−(x−µ)

β
(1.29)

β =
σx
√

6

π
(1.30)

µ = µx − βγ (1.31)

où µx et σx sont respectivement la moyenne et l’écart-type de x et γ la constante d’Euler
(≈ 0,5772).

N tests sont exécutés et les N minima et maxima sont extraits de ces simulations et
leur valeur moyenne µx et l’écart-type σx peuvent être calculés. Soit P la probabilité de
débordement, la valeur maximale xmax est déduite de l’équation (1.29) et conduit à [116]

xmax = µ− σx ln(ln(
1

P
)). (1.32)

L’expression (1.32) permet de déterminer le domaine de définition de la donnée avec
une certaine probabilité de débordement.
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Conclusions

Les méthodes présentées peuvent être divisées en deux groupes correspondant aux mé-
thodes analytiques et aux méthodes basées sur la simulation. L’intérêt des méthodes basées
sur la simulation est l’adaptabilité à tout système en utilisant les informations liées à la
statistique des données. Ces méthodes ne sont cependant appropriées que pour les signaux
d’entrée proches de ceux utilisés pour la simulation. La fiabilité de ces méthodes dépend
de la connaissance statistique du signal et/ou du nombre de simulations. Les méthodes
analytiques, bien que pessimistes, garantissent l’absence de débordement.

1.4.2 Optimisation de la largeur des données

La seconde étape du processus de conversion en virgule fixe correspond à la déter-
mination du nombre de bits pour la partie fractionnaire. Le nombre de bits choisi pour
la partie fractionnaire influence la précision des calculs mais aussi le coût de l’implanta-
tion. Ainsi, l’objectif est de minimiser le coût de l’implantation tant que les contraintes de
performance de l’application sont respectées. L’évaluation directe des performances étant
assez complexe, une métrique intermédiaire permettant de quantifier la précision des cal-
culs est utilisée. Le processus d’optimisation nécessite d’évaluer le coût de l’implantation
et la précision des calculs

Évaluation de la précision

L’utilisation de l’arithmétique virgule fixe limite la précision des calculs et conduit à
une erreur de quantification en sortie correspondant à la différence entre le résultat en
précision finie et celui en précision infinie. Cette erreur de quantification est considérée
comme un bruit ajouté au résultat. Il est donc nécessaire de vérifier que le comportement
de l’algorithme utilisant l’arithmétique virgule fixe change dans une limite raisonnable.
Pour cela, une métrique de précision doit être déterminée et cette métrique sera calculée
en fonction des largeurs de données.

Il existe différentes métriques d’évaluation de la précision, comme les bornes du bruit,
les moments du bruit ou le nombre de bits significatifs associés à chaque donnée. La
métrique la plus utilisée dans le traitement numérique du signal est la puissance du bruit de
quantification, ou le rapport signal à bruit de quantification (RSBQ). Soit Pb la puissance
du bruit de quantification et Py la puissance du signal en sortie, le RSBQ est défini par

RSBQ =
Pb
Py
, (1.33)

ou en dB

RSBQdB = 10 log
Pb
Py
. (1.34)

Dans cette section, les méthodes d’évaluation du RSBQ en fonction des largeurs de
données sont présentées. Ces méthodes peuvent à nouveau être classées en deux familles :
les méthodes statistiques et les méthodes analytiques.
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Méthodes statistiques L’évaluation des performances d’un système en virgule fixe
peut être réalisée à partir de simulations en virgule fixe. Soit y le résultat en sortie de
la simulation en virgule flottante et yfixed le résultat de la simulation en virgule fixe, la
puissance du bruit de quantification est considérée égale à

Pb = E
[
(y − yfixed)2)

]
, (1.35)

sous réserve d’un nombre de simulations suffisant pour la méthode de Monte–Carlo. La
simulation en virgule flottante est considérée comme très proche du résultat en précision in-
finie car l’erreur de quantification associée à cette représentation est très faible par rapport
à celle associée à l’arithmétique en virgule fixe.

Il existe différentes techniques de simulation en virgule fixe. La technique la plus simple
consiste à convertir après chaque opération en virgule flottante le résultat en virgule fixe
par arrondi ou par troncature. Dans [80], les auteurs proposent d’utiliser la surcharge des
opérateurs pour implémenter les opérations en virgule fixe à travers la classe gFix. Dans
MATLAB, la bôıte à outils Fixed-Point fournit des types en virgule fixe assez complets.
D’autres outils utilisent les caractéristiques de la machine hôte pour accélérer la simulation
en virgule fixe (pFix [80], FRIDGE [79], etc.).

Cependant, le temps de simulation reste relativement important. Pour un seul change-
ment dans la spécification virgule fixe, une nouvelle simulation est requise. De plus, pour
avoir les informations statistiques de l’erreur de quantification, comme la valeur moyenne
de la puissance, il est nécessaire de réaliser des simulations sur un nombre de points as-
sez élevé. Afin de réduire le temps de simulation, les méthodes analytiques peuvent être
utilisées.

Méthodes analytiques L’objectif des méthodes analytiques est de définir l’expression
mathématique de la métrique de précision en fonction des largeurs de données. L’obten-
tion de cette expression mathématique peut nécessiter un temps d’exécution relativement
important mais cette expression est déterminée une seule fois. Ensuite, chaque évaluation
de la précision correspond à l’évaluation d’une fonction mathématique dans laquelle le
résultat est obtenu très rapidement.

Pour calculer l’expression analytique de la puissance du bruit de quantification, les
approches existantes sont basées sur la théorie de la perturbation. Les valeurs en préci-
sion finie correspondent aux valeurs en précision infinie entachées d’une perturbation dont
l’amplitude est très faible par rapport à l’amplitude des valeurs en précision infinie. Cette
perturbation peut être assimilée à un bruit. Chaque source de bruit bi se propage au sein
du système et contribue au bruit global en sortie du système. Cette propagation doit être
modélisée pour obtenir l’expression du bruit de quantification en sortie [130]. Un dévelop-
pement en série de Taylor du premier ordre est utilisé pour linéariser le comportement des
opérations en présence d’un bruit de quantification en entrée.

Le bruit de sortie by est la somme de toutes les contributions des Ne sources de bruit.
Le moment du second ordre de by peut être exprimé comme une somme pondérée des
paramètres statistiques des sources de bruit, ce qui donne [97]

E
[
b2y
]

=

Ne∑

i=1

Ki · σ2
bi

+

Ne∑

i=1

Ne∑

j=1

Lij · µbiµbj . (1.36)
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Les termes µbi et σ2
bi

sont respectivement la moyenne et la variance de la source de
bruit bi. Les termes Ki et Lij sont des constantes et dépendent du système situé entre bi et
la sortie. Ainsi, ces termes sont déterminés une seule fois pour l’obtention de l’expression
analytique de la précision.

Conclusions Les deux types d’approche permettant d’évaluer la précision d’une im-
plémentation en virgule fixe ont été résumés. Les méthodes statistiques basées sur la si-
mulation de l’algorithme en virgule fixe sont plus simples et applicables à tous les types
d’algorithme de traitement numérique du signal. Cependant, ces techniques conduisent à
des temps de simulation élevés et plus particulièrement si elles sont intégrées au sein d’un
processus d’optimisation du format des données où un grand nombre de simulations est
nécessaire. En effet, le surcoût dans l’émulation de la virgule fixe augmente le temps de
simulation par rapport à la virgule flottante.

La seconde approche correspond aux méthodes analytiques permettant d’obtenir l’ex-
pression de la métrique de précision. Une expression fournissant des informations sur le
comportement du bruit au sein de l’algorithme en virgule fixe est calculée analytiquement
une seule fois. Ensuite, le temps d’évaluation de la précision d’un spécification virgule fixe
correspond au temps d’évaluation de cette expression, ce qui est définitivement plus faible
que le temps de simulation de l’application en virgule fixe. Le gain en temps des méthodes
analytiques est très important sauf lorsque le nombre de simulations est faible.

Optimisation des largeurs

Soit b une spécification virgule fixe, c’est-à-dire une combinaison de la largeur des
opérations. b est un vecteur de N éléments correspondant aux largeurs des opérations :

b = [b1, b2, ..., bN ] (1.37)

où N est le nombre d’opérations, bk est la largeur (le nombre de bits) pour l’opération
k. Le nombre de bits pour la partie entière a été déterminé dans l’étape précédente et ne
varie pas pendant la procédure d’optimisation. Soit λ la métrique de précision et C le coût
correspondant à cette spécification. L’objectif est de minimiser le coût en conservant une
précision supérieure à un seuil λmin :

min C(b) avec λ(b) ≥ λmin. (1.38)

Ceci est un problème d’optimisation combinatoire. La taille N du problème peut être
réduite en regroupant des opérations [68] de manière à ce que les opérations d’un même
groupe possèdent le même format. Ainsi, ce regroupement nécessite une connaissance préa-
lable de la largeur des opérateurs. Donc, pour un meilleur résultat, la synthèse d’architec-
ture doit être couplée avec l’optimisation des largeurs.

Un problème d’optimisation combinatoire est NP–difficile et le temps nécessaire pour
trouver le résultat est trop important lorsque la taille du problème est non trivial. Plusieurs
approches sont proposées pour approximer ce résultat. Une étude des méthodes d’optimi-
sation des largeurs ainsi que de nouveaux algorithmes font l’objet de la deuxième partie
de cette thèse.
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1.4.3 Conclusions

Dans la dernière partie de ce chapitre, nous avons présenté la méthodologie de conver-
sion en virgule fixe d’un algorithme de traitement du signal. Les deux étapes correspondant
à la détermination de la dynamique et à l’optimisation de la largeur des données ont été
détaillées. Pour la première étape, plusieurs approches sont disponibles. Les approches
analytiques basées sur l’arithmétique d’intervalle ou affine conduisent à des valeurs assez
pessimistes. Les propositions récentes d’approches fixant la probabilité de débordement
permettent d’améliorer l’estimation de l’intervalle de chaque donnée. Pour la deuxième
étape, les approches analytiques sont plus avantageuses en termes de temps de calcul.
Ces techniques sont viables si des estimateurs précis sont mis en œuvre pour un nombre
important de systèmes de traitement du signal.



Première partie

Adaptation dynamique des
largeurs





23

L’objectif de cette première partie est d’optimiser dynamiquement la spécification vir-
gule fixe afin de l’adapter aux contraintes de qualité, de service ou de nature du signal
d’entrée. La contrainte de précision peut être modifiée au cours du temps en fonction des
performances souhaitées en sortie de l’application et de la qualité de service désirée. Diffé-
rentes configurations, correspondant chacune à une spécification virgule fixe particulière,
sont disponibles au sein du système embarqué. L’adaptation de la configuration à l’évo-
lution de la contrainte de précision va permettre de réduire la consommation d’énergie et
ainsi d’augmenter l’autonomie des systèmes embarqués sur batterie.

Pour de nombreux systèmes de traitement du signal, leurs performances dépendent
du rapport signal à bruit (RSB) à sa sortie. Ce dernier est directement lié à la qualité du
signal en entrée et ainsi au RSB en entrée. La contrainte de précision est définie telle que le
bruit de quantification lié au codage en virgule fixe soit inférieur au bruit dans le système
afin que la dégradation des performances liée au passage en virgule fixe soit limitée. En
conséquence, la contrainte de précision va varier en fonction de la qualité du signal en
entrée du système et la spécification virgule fixe peut être adaptée en fonction du signal
d’entrée.

Dans le premier cas, l’évolution de la spécification virgule fixe est à l’initiative de
l’utilisateur ou du système global de contrôle de l’application. Dans le second cas, les
changements de la spécification virgule fixe doivent être décidés en fonction de la qualité
du signal d’entrée. Ainsi, les techniques permettant de mesurer cette qualité devront être
étudiées et mises en œuvre. De plus, les stratégies de modification de la spécification
virgule fixe devront être définies. Les gains en termes de consommation d’énergie, apportés
par notre approche seront mesurés sur plusieurs applications. Cette technique, dénommé
Dynamic Precision Scaling (DPS) ou adaption dynamique de la précision (ADP), présentée
à la figure 2.1, sera détaillée dans cette partie.
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Chapitre 2
Méthodologie d’adaptation dynamique de
la précision

2.1 Introduction

Le dimensionnement de la largeur des données d’un système en virgule fixe influence
la consommation d’énergie de celui-ci. La puissance consommée au sein d’un circuit VLSI
correspond à la somme de la puissance statique et dynamique. La puissance dynamique
est liée au taux d’activité du circuit, à la tension d’alimentation, à la fréquence d’horloge
et à la capacité équivalente du circuit. Cette dernière dépend de la technologie utilisée.
La réduction de la largeur des données permet de diminuer la largeur des bus, des unités
fonctionnelles et de la mémoire et ainsi, diminuer le taux d’activité du circuit et en consé-
quence la puissance consommée. La puissance statique est liée aux courants de fuite dans
les transistors et dépend du nombre de transistors présents dans le circuit. La réduction de
la largeur des données va permettre de diminuer le nombre de transistors présents au sein
du circuit et ainsi diminuer la puissance statique. La réduction de la largeur des données
en vue de réduire la consommation d’énergie s’accompagne d’une augmentation de l’erreur
entre la valeur réelle et la valeur codée. Cette erreur de quantification diminue les perfor-
mances de l’application. Les expérimentations réalisées dans [129] permettent d’illustrer
ce compromis entre le coût de l’implantation et la précision des calculs. Un filtre adaptatif
de type moindres carrés (LMS pour Least Mean Squares) a été étudié. La consommation
d’énergie est divisée par un facteur deux entre les deux spécifications de virgule fixe pour
un rapport signal sur bruit de quantification (RSBQ) de 90 dB et 30 dB.

L’approche traditionnelle de conception d’un système en virgule fixe est basée sur le
principe du pire cas. Pour un récepteur de communication numérique, le RSB maximal,
la dynamique maximale d’entrée et les conditions de canal les plus bruitées sont considé-
rés. Néanmoins, le bruit et le niveau des signaux évoluent au cours du temps. De plus, le
débit des données dépend du service (vidéo, image, parole). La performance requise (taux
d’erreurs binaires) est liée aux services utilisés. Ces différents éléments montrent que la
spécification virgule fixe dépend d’éléments extérieurs comme le niveau de bruit, la dyna-
mique du signal d’entrée ou la qualité de service souhaitée. Cette spécification peut donc
être adaptée au cours du temps pour réduire la consommation d’énergie moyenne. Dans
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la suite, ces éléments extérieurs sont représentés par la métrique p.

Dans la section 2.2, les méthodes existantes d’adaptation au cours du temps de la spé-
cification virgule fixe sont présentées. Dans la section 2.3, le principe d’adaptation dyna-
mique de la précision proposé est défini. Cette technique nécessite un support d’exécution
particulier défini dans la section 2.4. Après une présentation des alternatives disponibles
pour l’implantation d’applications de traitement du signal et de l’image, la granularité, en
termes de largeur de données, des supports d’exécution existants est analysée.

2.2 Méthodes d’adaptation existantes

2.2.1 Adaptation en fonction de la qualité de service désirée

Dans [152, 118], une adaptation de la spécification virgule fixe en fonction de la qualité
de service souhaitée en sortie du système est proposée. Quatre niveaux de qualité de service
sont considérés et à chaque niveau est associé une spécification virgule fixe. L’application
ciblée est une transformée en cosinus discret à deux dimensions (DCT 2D). Cette DCT 2D
permet de compacter l’énergie sur les composantes basses fréquences afin de compresser
l’information dans le domaine de l’audio et de la vidéo. Cette propriété est aussi utilisée
pour adapter la largeur des données en fonction de la qualité de service souhaitée. En
fonction de cette qualité souhaitée, plus ou moins de précision est affectée au calcul des
composantes hautes fréquences dont l’influence sur le résultat global est plus limitée. La
technique proposée est très liée aux propriétés associées à l’application considérée et il
n’est pas défini de méthode générale pour adapter la spécification virgule fixe en fonction
de la qualité de service souhaitée.

2.2.2 Adaptation en fonction du mode de fonctionnement

Dans [112], différents compromis entre la précision et l’énergie sont explorés dans le
cadre de la radio logicielle (SDR, pour Software Defined Radio). Certaines normes, telle la
norme IEEE 802.11n (réseau local sans fil), offrent de multiples configurations en fonction
des conditions de canal et du débit souhaité. Différents modes (schéma de modulation et
taux de codage) sont proposés. Pour chaque mode, une spécification virgule fixe optimisée
est déterminée et conduit à une implémentation spécifique. Le choix d’une spécification
virgule fixe pour chaque schéma de modulation et taux de codage diminue la consommation
moyenne d’énergie par un facteur trois dans le scénario considéré. Dans cette approche,
l’adaptation de la spécification virgule fixe est uniquement liée au schéma de modulation
et au taux de codage.

2.2.3 Adaptation en fonction des performances de l’application

Dans [155], une architecture VLSI avec une largeur réglable pour un démodulateur
OFDM (Orthogonal Frequency Division Multiplexing) est proposée. La largeur est déter-
minée au moment de l’exécution en fonction de l’erreur observée en sortie du système. Pour
cela, des symboles de recherche de largeur sont insérés dans la trame. Cette approche per-
met d’économiser 32 % et 24 % de la consommation d’énergie pour différents canaux de
transmission. Cette technique nécessite un matériel spécifique et de l’énergie est gaspillée
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pour le processus d’optimisation de la largeur des données au moment de l’exécution. En
outre, cette technique doit modifier le format des paquets de transmission et ne peut être
utilisée dans les systèmes standardisés.

2.3 Principe de l’adaptation dynamique de la précision

L’objectif de notre approche d’adaptation dynamique de la précision (ADP, ou encore
DPS pour Dynamic Precision Scaling) est d’adapter, au cours du temps, la spécification
virgule fixe, et donc la taille des opérateurs et de la mémoire, en fonction des paramètres
de l’environnement extérieur, afin de réduire la consommation d’énergie. Lorsque les pa-
ramètres de l’environnement extérieur évoluent, le système bascule vers une nouvelle spé-
cification virgule fixe adaptée à la nouvelle valeur de ces paramètres externes ce qui réduit
ou augmente le nombre effectif de bits pour les opérateurs arithmétiques et la mémoire.
Dans notre approche, différentes spécifications en virgule fixe sont disponibles et sont dé-
terminées lors de la phase de conception du système.

Fixed-point 
specification 

selection 

Metric p
measurement 

System inputs System outputs

)( pf fp

p

System  

Figure 2.1: Principe de l’approche d’adaptation dynamique de la précision

Le principe d’un système exploitant l’adaptation dynamique de la précision est pré-
senté à la Figure 2.1. L’architecture utilisée pour implanter le système doit posséder la
capacité de réaliser les calculs sur des largeurs de données différentes et la réduction de la
largeur des données doit permettre de diminuer la consommation d’énergie ou d’augmenter
les performances ce qui permettrait de réduire la tension d’alimentation du circuit. Les
supports d’exécution candidats pour implanter ce type de technique sont présentés dans
la section 2.4.

Pour adapter la spécification virgule fixe aux paramètres de l’environnement extérieur,
une métrique p décrivant les conditions extérieures est utilisée. Ce paramètre est déterminé
à l’intérieur du système numérique, par la mesure du signal d’entrée et/ou du signal de
sortie. La spécification virgule fixe est sélectionnée en fonction de cette métrique. Soit
Sfp, l’ensemble de toutes les spécifications virgule fixe pouvant être utilisées. Soit ffp, la
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fonction de définition de la spécification virgule fixe à utiliser en fonction de la métrique p
est définie par

ffp : R −→ Sfp

p 7−→ ffp(p)
(2.1)

2.3.1 Métriques p

L’objectif de la métrique p est de quantifier les conditions externes au système in-
fluençant la contrainte de précision des calculs. Cette contrainte est fixée de sorte que
la dégradation des performances de l’application soit limitée. Les applications retenues
pour illustrer notre approche étant issues du domaine des communications numériques, la
métrique p utilisée pour quantifier les conditions externes pour ce type d’applications est
détaillée.

Dans un système de transmission numérique, le rapport signal sur bruit à l’entrée du
récepteur influence les performances de l’application mesurées à travers le taux d’erreurs
binaires. Cette valeur n’est pas mesurable et doit être estimée. L’estimation de cette valeur
est primordiale pour le bon fonctionnement du système. Le choix de la technique adéquate
pour réaliser cette estimation ne fait pas partie du cadre de cette thèse. Dans [120] dif-
férentes techniques d’estimation du RSB pour un canal BBGA sont comparées. Pour le
récepteur WCDMA, utilisé comme application dans le chapitre 3, la technique d’estimation
par apprentissage peut être utilisée. En effet, une séquence d’apprentissage (bits pilotes)
est présente dans les trames du canal dédié de contrôle (DPCCH) de la norme WCDMA.
Pour le récepteur QPSK, présenté dans le chapitre 3, l’estimation du RSB se base sur
l’écart entre la valeur du symbole estimé avant et après décision. Le choix de l’estimateur
est un compromis entre la qualité de l’estimation et la complexité de cet estimateur. En
effet, la consommation d’énergie supplémentaire due à la partie d’adaptation doit être ré-
duite au minimum pour ne pas détruire le gain d’énergie apporté par l’adaptation de la
spécification virgule fixe.

Remarque : dans cette thèse, le terme Eb/N0 est utilisé dans les différentes simulations.
Eb/N0 est égal à la valeur du RSB divisé par l’efficacité spectrale. Par exemple, dans le
cas de la modulation QPSK, Eb/N0 est égal à RSB/ log2 4. Dans le cas d’une transmission
à étalement de spectre avec un facteur d’étalement SF, Eb/N0 est égal à RSB× SF.

2.3.2 Contraintes de performance

Pour une implémentation en virgule fixe, une précision minimale des calculs doit être
respectée pour garantir que les performances du système sont maintenues. Dans un système
de transmission numérique, le critère de performance est le taux d’erreurs binaires. Les
performances sont évaluées afin que l’utilisation de l’arithmétique en précision finie ne
modifie pas les performances du système en précision infinie (TEB0) de plus de ε. Soit Pb,
la puissance du bruit de quantification, le critère de performance peut être donc formulé
de la manière suivante :

TEB0 ≤ TEB(Pb) ≤ (1 + ε)TEB0 (2.2)
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Figure 2.2: Granularité en termes de largeur des données

2.4 Support d’exécution

2.4.1 Granularité en termes de largeur des données

Différentes plateformes peuvent être considérées pour l’implantation d’applications de
traitement du signal au sein de systèmes embarqués. Ces plateformes possèdent différentes
caractéristiques en termes de coût, de consommation d’énergie et de flexibilité. Les pro-
cesseurs à usage général (GPP pour General Purpose Processor) permettent d’implanter
tous les types d’algorithmes, mais leur architecture n’est pas spécialisée pour un domaine
particulier tel que celui du traitement numérique du signal (TNS). Les performances en
termes d’efficacité énergétique sont relativement faibles pour les algorithmes du domaine
du TNS.

Les circuits dédiés (ASIC pour Application Specific Integrated Circuit) sont conçus et
optimisés pour une application donnée. En conséquence, les performances en termes de
temps de calcul, d’efficacité énergétique et de ratio coût performance sont très bonnes.
Mais ces circuits offrent une flexibilité très réduite, voire nulle. Les processeurs DSP et
les cœurs de DSP sont conçus pour implanter efficacement les algorithmes spécifiques au
domaine du traitement du signal. Ces architectures fournissent un bon compromis entre
la flexibilité et l’efficacité énergétique. Pour obtenir un niveau de flexibilité relativement
important et des performances élevées, différents types d’architectures reconfigurables ont
été proposés. Les composants programmables de type FPGA (Field–Programmable Gate
Array) fournissent une reconfiguration au niveau logique. Cette reconfiguration est réalisée
au niveau des éléments logiques de l’architecture et de leurs interconnexions. La reconfigu-
ration au niveau fonctionnel (CGRA pour Coarse Grained Reconfigurable Architectures)
permet de modifier le flot des données au sein de l’architecture. Les interconnexions entre
les ressources et la fonctionnalité de ces ressources peuvent être reconfigurées.

Ces différentes plateformes fournissent différentes caractéristiques en termes de gra-
nularité des largeurs de données supportées. Trois catégories de granularité de largeurs
peuvent être distinguées comme présentées à la figure 2.2. Cette classification dépend du
niveau auquel l’architecture est programmée ou configurée.

Pour les architectures à granularité de largeur importante, uniquement une largeur de
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Figure 2.3: opérateur supportant le parallélisme de données

donnée est supportée pour chaque type d’opérateur. Dans ce cas, l’architecture ne fournit
aucun mécanisme supportant une autre largeur de donnée même pour des opérations en
multi-précisions.

Pour les architectures à granularité de largeur fine, toutes les largeurs ou une majorité
des largeurs comprises dans un intervalle donné, sont supportées. Classiquement le pas
entre deux largeurs consécutives supportées varie de un à trois bits. Cette granularité est
obtenue lorsque l’architecture peut être configurée ou conçue au niveau bit comme pour
les ASICs ou pour les FPGA lorsque les éléments logiques sont utilisés.

Pour les architectures à granularité de largeur moyenne, pour chaque opérateur, plu-
sieurs largeurs sont supportées. Cette granularité est supportée dans de nombreux pro-
cesseurs ou des architectures reconfigurables au niveau opérateur (CGRA Coarse Grained
Reconfigurable Architectures) lorsque que celles-ci ciblent des applications de traitement
du signal et dans les FPGA à travers les ressources dédiées. Le support de largeurs mul-
tiples est obtenu en utilisant les techniques de parallélisme au niveau données (SWP :
Sub-Word Parallelism) ou de multi-precisions (MP). Ce niveau de granularité est obtenu
pour les architectures programmables au niveau opérateur pour les CGRA et au niveau
instruction pour les processeurs.

Dans la suite de cette section les différentes techniques permettant de fournir une
granularité moyenne ou fine sont présentées.

Parallélisme de données

L’idée principale de l’exploitation du parallélisme de données est d’utiliser un opéra-
teur pour exécuter en parallèle sur celui-ci des opérations sur des données de taille plus
faible. Cette technique SWP (Sub-Word Parallelism) 1 divise un opérateur manipulant des
données de largeur WSP bits afin de pouvoir exécuter en parallèle k opérations sur des
fractions de mot de largeur WSP /k [46] [3]. Ce concept est illustré à la figure 2.3 pour les
opérations de multiplication et d’addition/soustraction. Pour un additionneur de largeur
WSP , la réalisation de k additions en parallèle nécessite de ne pas propager la retenue
entre deux fractions de mot. Le coût d’une opération est diminué d’un facteur k, mais en
contrepartie la précision des données est nettement plus faible. Cette technique peut être
utilisée pour les opérations de multiplication, d’addition, de soustraction et de décalage.

1. Le terme SIMD est aussi employé pour dénommer cette technique.
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Le traitement des données en parallèle au sein d’un même opérateur engendre des
contraintes au niveau du placement des données en mémoire. Ces données doivent être
alignées correctement les unes par rapport aux autres. Les données doivent être rangées
en mémoire en fonction de l’ordre de traitement de celles-ci.

Les architectures supportant cette technique doivent fournir des capacités de concaté-
nation et d’extraction de fractions de mot. Les premières permettent de concaténer plu-
sieurs fractions de mot de largeur WSP /k au sein d’un mot de largeur WSP et les secondes
réalisent l’extraction d’une fraction de mot située au sein d’un mot de largeur plus impor-
tante. L’efficacité d’une solution utilisant les opérations SWP réside dans la limitation du
surcoût lié aux instructions de concaténation ou d’extraction. En effet, ce surcoût ne doit
pas annihiler le gain obtenu par la réalisation d’opérations en parallèle.

Pour illustrer les capacités SWP présentes au sein d’architectures récentes, le jeu d’ins-
tructions dédié aux opérations arithmétiques du TMS320C64x+ a été analysé. Les diffé-
rentes instructions disponibles pour l’addition et la multiplication sont résumés dans le
tableau 2.1. Les termes Win1,Win2 représentent respectivement la largeur des opérandes
d’entrée et Wout correspond à la largeur du résultat de l’opération. Soient Tlat et Tth res-
pectivement la latence et la cadence de l’instruction. Cette cadence est de 1 cycle pour
chaque instruction, ainsi, une nouvelle instruction peut être démarrée à chaque cycle.

Pour l’addition, trois instructions manipulant différentes largeurs sont disponibles. une,
deux et quatre additions peuvent être réalisées sur des données de largeur respectivement
32, 16 ou 8-bits. Pour la multiplication, sept instructions sont disponibles. Pour certaines
instructions (MPY2IR, MPYxIR), le résultat de l’opération est tronqué et ainsi, la largeur de
celui-ci est plus importante que la largeur avec une précision complète. Le suffixe R indique
que le mode de quantification associé à la sortie est l’arrondi. Deux instructions (MPYxI,
MPYxIR) manipulent les mêmes largeurs de données mais les résultats sont stockés sur 48
ou 32 bits. Dans le premier cas, deux registres sont nécessaires pour stocker le résultat de
l’opération et dans le second uniquement un registre est utilisé mais les 16 bits de poids
faible sont éliminés. Les opérations utilisant ce dernier résultat manipuleront des données
stockées sur un seul registre et ainsi, nécessiteront moins de temps.

Pour manipuler les données, cette architecture propose deux types d’instructions. Pour
concaténer les sous-mots au sein d’un mot de largeur WSP , six instructions PACK sont
disponibles. Pour extraire un sous-mot d’un registre deux instructions UNPACK sont fournies.
Ces instructions distribuent les sous-mots dans plusieurs registres. Ces instructions sont
nécessaires si une quantification du résultat d’une opération est réalisée afin de pouvoir
traiter par la suite des données de taille plus faible. Ces instructions augmentent le temps
d’exécution du code et diminuent l’accélération apportée par la technique SWP.

Multi-précision

L’idée principale des opérations multi-précisons (MP) est d’utiliser un ensemble d’opé-
rateurs manipulant des données en simple précision sur WSP bits pour effectuer des opéra-
tions sur des données ayant une largeur supérieure à WSP bits. L’addition de deux données
sur WMP bits nécessite Nadd

MP additions en simple précision (SP) sur W add
SP bits. Le terme

Nadd
MP est défini comme

Nadd
MP =

⌈
WMP

WSP

⌉
. (2.3)
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Instructions Win1 Win2 Wout k Tlat Tth

ADD4 8 8 8 4 1 1
ADD2 16 16 16 2 1 1
ADD 32 32 32 1 1 1

MPY4 8 8 16 4 4 1
MPY2 16 16 32 2 4 1
MPY2IR 16 32 32 2 4 1
MPYx 16 16 32 1 1 1
MPYxI 16 32 48 1 4 1
MPYxIR 16 32 32 1 4 1
MPY32 32 32 32 1 4 1

Table 2.1: Jeu d’instructions du TMS320C64x+ utilisant la technique SWP

Cette addition MP nécessite une addition SP A0 pour les W add
SP bits de poids faible et

NMP −1 additions SP avec retenue entrante (A1 . . . ANMP
) pour les autres bits. La retenue

entrante de l’addition Ai est connectée à la retenue de sortie de l’addition Ai−1.

La multiplication MP de WMP1 bits par WMP2 bits nécessite Nmult
MP multiplications

SP de Wmult
SP bits. Le terme Nmult

MP est défini comme

Nmult
MP =

⌈
WMP1

Wmult
SP

⌉
.

⌈
WMP2

Wmult
SP

⌉
. (2.4)

Les multiplieurs sur Nmult
MP bits doivent réaliser des opérations sur des données signées

et non-signées en fonction de la position du mot SP au sein de la donnée MP. Nmult
MP − 1

additions sur des données de 2.Wmult
SP bits sont nécessaires pour additionner les résultats des

multiplications SP. De plus, pour aligner les résultats des multiplications SP des opérations
de décalage sont nécessaires.

Comme indiqué dans les équations 2.3 and 2.4, les calculs en MP augmentent le nombre
d’opérations à effectuer et en particulier la multiplication qui conduit à nombre élevé
d’opérations à réaliser. Cette technique permet de traiter efficacement des opérations asy-
métriques. Ainsi, si la largeur des opérandes d’une opération est optimisée, le coût de
l’implantation peut être réduit par rapport à une approche symétrique.

Par exemple, dans le cas d’une architecture SP possédant un multiplieur 16×16 bits, le
nombre de multiplications SP nécessaires pour une multiplication de 32×16 bits est égal à
la moitié du nombre de multiplications SP nécessaires pour une multiplication symétrique
de 32× 32 bits.

Deux types d’implantation des techniques multi-précisions peuvent être distinguées.
Une implantation spatiale d’une opération MP peut être considérée. Dans ce cas, plusieurs
opérateurs sont utilisés en parallèle. Ces opérateurs sont inter-connectés entre eux afin
de composer un macro-opérateur permettant de traiter des données ayant une largeur
plus importante. Un pipeline peut être mis en œuvre pour augmenter la cadence des
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traitements. Cette technique est très utilisée dans le cas d’architectures reconfigurables et
plus particulièrement pour les FPGA à travers l’utilisation des ressources dédiées.

Une implantation temporelle d’une opération MP peut être considérée lorsque le nombre
de ressources disponibles au sein de l’architectures est limité. Ainsi, un partage de l’opéra-
teur au cours du temps est effectué pour pouvoir exécuter la suite d’opérations. L’opération
MP est décomposée en une suite d’opérations SP exécutées séquentiellement. Un micro-
code est associé à chaque opération MP. Plusieurs cycles sont nécessaires pour calculer une
opération MP. Cette technique est utilisée dans le cas des processeurs lorsque le nombre
d’opérateurs disponibles est limité.

Pour la première génération de processeurs DSP possédant des capacités de décalage
limitées, le nombre de cycles pour calculer une multiplication en double précision est assez
important. Par exemple, pour le DSP 56000, 26 cycles sont nécessaires. Pour la famille
de DSP C5000 de Texas Instruments, une multiplication en DP est proposée au sein
de la bibliothèque dsplib. Cette multiplication nécessite 7 cycles au lieu d’un seul cycle
dans le cas d’une multiplication en SP. Cette multiplication en DP utilise une instruction
de multiplication-accumulation (MAC) pour des données signées ou non-signées. Dans
certains DSP plus récents tel que le BlackFin d’Analog Device, les capacités de parallélisme
de l’architecture permettent d’obtenir une multiplication en DP en seulement 3 cycles [94].
De plus, ce temps d’exécution peut être réduit à 2 cycles en réalisant une multiplication
en DP tronquée. Dans ce cas, les bits de poids faible du résultat ne sont pas calculés. La
multiplication en SP entre les deux mots de poids faible des opérandes d’entrée n’est pas
réalisée.

Différents opérateurs reconfigurables utilisant des opérations MP ont été proposés. Ils
fournissent une flexibilité intéressante en termes de largeur des données supportées. Dans
[92], un réseau de multiplieurs 4×4 bits est utilisé pour proposer une multiplication 64×64
bits, quatre multiplications 32×32 bis, 16 multiplications 16×16 bits and 64 multiplications
8× 8 bits. Dans [146], le même type de réseau de multiplieurs 4× 4 bits permet d’obtenir
2j multiplications symétriques sur des données de 27−j bits avec j ∈ [0; 4]. La latence de
la multiplication est égale à 5 − j cycles d’horloge. Dans [67], les opérations en MP sont
réalisées à partir d’un multiplieur 8×8 bits. Des multiplieurs efficaces en termes de latence
doivent être conçus afin d’obtenir une latence raisonnable pour l’opération en MP.

Dans le FPGA Startix d’Altera, chaque DSP Block est composé de quatre multiplieurs
câblés 18× 18 bits. Les techniques SWP et MP sont utilisées en fonction de la largeur des
données. En utilisant la technique MP, une multiplication 36× 36 bits peut être obtenue.
En utilisant la technique SWP, le multiplieur câblé est décomposé en deux pour pou-
voir réaliser deux multiplications 9× 9 bits. Ainsi, chaque DSP Block peut être configuré
pour réaliser huit multiplications 9× 9 bits. Les architectures FPGA de Lattice basées sur
les sysDSP Blocks fournit les mêmes caractéristiques que l’architecture Stratix d’Altera.
L’architecture Variable-Precision DSP Architecture [132], supporte en natif différentes lar-
geurs de données. Cette architecture fournit des opérations de faible précision avec trois
multiplications indépendantes de 9 × 9 bits, des opérations de précision moyenne avec
deux multiplications de 18 × 18 bits et des opérations de précision plus élevée avec une
multiplication de 27× 27 ou de 18× 36 bits.
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Opérateurs customisés

L’implantation d’applications au sein d’un ASIC ou d’un FPGA nécessite de concevoir
et développer des opérateurs spécifiques de largeurs arbitraires. Étant donné que les ASIC
sont définis au niveau porte logique et les FPGA au niveau élément logique, ces opérateurs
permettent d’obtenir une granularité en termes de largeur d’un bit. La réduction d’un bit
pour un opérateur doit permettre de réduire le coût de celui-ci. En conséquence, ce type
d’architecture permet d’obtenir de nombreux compromis entre le coût de l’opérateur et la
précision (largeur des données) fournie par celui-ci. Ainsi, la frontière de Pareto du coût
de l’implantation en fonction de la précision des calculs conduit à une diversité de points.

Pour les applications de TNS, les opérations les plus importantes sont l’addition, la
soustraction et la multiplication. Différentes structures ont été proposées pour les addition-
neurs [157] et pour les multiplieurs. Dans le cas d’une cible de type ASIC, la diversité de
ces structures permet d’obtenir différents compromis en termes de coût de l’implantation
(surface, consommation d’énergie) et de latence de l’opérateur [69, 16]. Pour les FPGA, les
architectures proposées favorisent les additionneurs basés sur une structure à propagation
de retenue [31]. En effet, de nombreux FPGA intègrent une chaine rapide de propagation
de retenue.

Opérateurs à largeur variable

Dans cette section, nous avons regroupé les techniques proposées pour obtenir un opé-
rateur dont le coût en termes de consommation d’énergie dépend de la largeur des données
manipulées. Ces opérateurs vont exécuter une seule opération par cycle en utilisant un seul
opérateur.

Dans [11], un multiplieur capable de réaliser des opérations sur différentes largeurs est
proposé. Ce circuit est conçu grâce à un détecteur de zéro, un multiplexeur et quatre mul-
tiplieurs séparés. En fonction de la largeur des opérandes, déterminée à partir du nombre
de zéro détectés, le multiplieur le plus adéquat est sélectionné. Pour cette approche, l’adap-
tabilité de l’opérateur et ainsi la réduction potentielle d’énergie est obtenue au détriment
de l’augmentation de la surface. En effet, pour pouvoir traiter N largeurs différentes, N
multiplieurs sont utilisés. La combinaison des largeurs des différents multiplieurs est déter-
minée en fonction des caractéristiques de l’application ciblée. Dans l’exemple traité, une
combinaison de quatre multiplieurs sur 9, 11, 14, et 16 bits est utilisée et cette combinaison
permet de réduire de 60% de la consommation d’énergie par rapport à un multiplieur 16
bits traditionnel.

Dans, [119], un compromis entre la qualité d’image et la consommation d’énergie est
proposé pour une application correspondant à une DCT. Cette DCT est réalisée à l’aide
d’un ensemble d’additions, de soustractions et de décalages. La structure utilisée pour les
additionneurs est de type carry save. Afin de réduire la consommation d’énergie, les bits
LSB non utilisés sont mis à zéro et les additionneurs 1 bit correspondant sont donc éteints.

Dans [62], l’auteur analyse le gain en consommation d’énergie lié à la réduction de la
largeur des données. Cette réduction de la largeur permet de réduire le taux d’activité
au sein d’un multiplieur. Un multiplieur 32 × 32 bits est utilisé et l’activité au sein du
multiplieur est analysée pour deux techniques. La première technique consiste à aligner les
opérandes sur le bit le plus significatif (MSB) et de compléter les bits les moins significatifs
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non utilisés par des zéros. La seconde technique consiste à aligner les opérandes sur le bit
le moins significatif (LSB) et de compléter les bits les plus significatifs par le bit de signe.
Les cas du recodage de Booth et d’arbres de réduction de produits partiels de Wallace
sont testés. Ces techniques permettent de réduire le taux d’activité et ainsi la puissance
dynamique par rapport à une multiplication 32× 32 bits.

2.4.2 Définition du support d’exécution

L’architecture permettant d’implanter l’approche d’adaptation dynamique de la pré-
cision (ADP) en vue d’optimiser la consommation d’énergie doit posséder des caracté-
ristiques particulières présentées ci-dessous. L’architecture doit permettre de supporter
différentes configurations de spécification virgule fixe. Ces différentes spécifications virgule
fixe doivent conduire à une diversité de compromis entre la précision des calculs et la
consommation d’énergie. Cette architecture doit être capable de basculer d’une configu-
ration à une autre avec une pénalité en termes de temps et de consommation d’énergie
faible.

Faible consommation d’énergie L’objectif de notre travail étant d’adapter dynami-
quement la précision en vue d’optimiser la consommation d’énergie, il est indispensable
que l’architecture considérée soit efficace d’un point vue énergétique. Il y a peu d’intérêt à
réaliser de l’ADP sur une architecture dont la consommation de base est élevée. Il est pré-
férable d’utiliser une architecture ayant une consommation de base plus faible sans ADP
afin d’obtenir de meilleurs performances en termes de consommation d’énergie.

Reconfigurabilité des traitements Une configuration particulière est associée à chaque
spécification virgule fixe. L’architecture doit permettre de changer de configuration rapide-
ment. Ce changement de configuration ne doit pas entrâıner une surconsommation d’éner-
gie annihilant le gain de consommation d’énergie lié au basculement de configuration.

Pour les processeurs chaque configuration peut correspondre à une tâche ou à une fonc-
tion. Ainsi, en fonction de la métrique p définie dans la section 2.3.1, le système change
de fonction ou de tâche. Pour les architectures reconfigurables, chaque spécification vir-
gule fixe correspond à une configuration matérielle donnée. Pour les FPGA, le temps et
la consommation d’énergie liés au chargement d’un nouveau bitstream n’est pas négli-
geable, ainsi le basculement entre les différentes configurations ne doit pas être réalisé
trop souvent. Pour les CGRA, le passage d’une configuration à une autre correspond à la
modification des commandes des opérateurs et du réseau d’interconnexion. Ainsi, le temps
de changement de configuration et la consommation d’énergie engendrée par celui-ci peut
être raisonnable. Par défaut, les ASIC étant des architectures spécialisées à une application
particulière, ils ne fournissent pas de flexibilité. Cependant, une architecture spécialisée à
l’application considérée, mais possédant des opérateurs configurables en termes de largeur,
peut être envisagée. Ces opérateurs traitent une seule donnée mais pourraient supporter
plusieurs largeurs. Pour les largeurs plus faibles, la partie de l’opérateur non utilisée est
mise en veille afin de réduire la consommation. Ce concept doit être étendu aux bus de
données et à la mémoire pour aboutir à une architecture offrant une diversité intéressante
de consommation d’énergie en fonction des largeurs traitées.
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Flexibilité en termes de largeurs des données supportées L’architecture doit
fournir un minimum de diversité en termes de types de données supportés afin de pouvoir
implanter plusieurs spécifications virgule fixe conduisant à des précisions de calcul diffé-
rentes. D’après l’analyse présentée dans la section 2.4.1, l’architecture doit posséder une
granularité de largeurs fine ou moyenne.

Support pour l’adaptation dynamique de la précision La première solution pour
réaliser de l’ADP correspond à un processeur ou une architecture reconfigurable au niveau
opérateur. Cette architecture doit posséder des opérateurs ayant des capacités de multi-
précisions ou de parallélisme au niveau donnée et ayant été conçus afin de minimiser la
consommation d’énergie. Cette solution permet d’avoir une granularité moyenne en termes
de largeurs supportées, la possibilité de passer rapidement d’une configuration virgule fixe
à une autre en changeant la configuration ou les fonctions utilisées. Pour illustrer ce type
d’architectures, nous pouvons utiliser l’architecture développée dans le cadre du projet
ROMA [100]. L’opérateur reconfigurable utilisé au sein de cette architecture possède des
capacités de parallélisme au niveau des données.

La seconde solution correspond à un FPGA basse consommation tel que le FPGA Igloo
proposé par la société Actel. Cette solution permet d’obtenir une granularité plus fine mais
en contrepartie, les changements de configurations ne doivent pas être trop fréquents afin
de ne pas être pénalisés par les temps et l’énergie consommée par la reconfiguration.

La troisième solution est de concevoir une architecture dont la largeur du chemin de
données et de la mémoire est configurable. La mise en œuvre de techniques de power gating
permettrait de couper l’alimentation des parties du circuit non utilisées [147].

2.5 Conclusion

La dynamique des données au sein d’une application et la contrainte de précision, per-
mettant de limiter la dégradation des performances, peut évoluer au cours du temps en
fonction de la nature du signal en entrée du système. Ces variations sont liées à la mo-
dification des conditions de l’environnement extérieur au système. La prise en compte de
ces variations peut être une opportunité pour réduire la consommation d’énergie du sys-
tème. Après un état de l’art des approches existantes, le concept d’adaptation dynamique
de la précision a été présenté puis le support d’exécution permettant d’implanter ce type
d’approche a été défini.



Chapitre 3
Adaptation dynamique de la précision :
application aux systèmes de
communication sans-fil

Dans ce chapitre, le principe d’adaptation dynamique de la précision est appliqué aux
systèmes de communication sans fil. Pour cela, l’expression analytique de la dynamique et
du critère de précision est déterminée en fonction du rapport signal à bruit à l’entrée du
système.

Dans un premier temps, un récepteur QPSK est étudié. La relation entre le taux
d’erreur binaire (TEB ou encore BER pour Binary Error Rate) et le rapport signal à
bruit de quantification est déterminée en fonction du rapport signal à bruit en entrée
du récepteur. Deux cas sont considérés : une quantification unique et des quantifications
multiples. L’erreur de quantification est considérée comme un bruit uniformément distribué
dans le premier cas et comme un bruit gaussien dans le second cas. Ensuite, ce résultat est
appliqué aux systèmes d’étalement de spectre par séquence directe (DS-CDMA). Dans un
troisième temps, une application concrète des systèmes DS-CDMA est étudiée au travers
d’un récepteur WCDMA pour les télécommunications de troisième génération.

3.1 Châıne de transmission QPSK

3.1.1 Introduction

Pour illustrer simplement l’intérêt de l’adaptation dynamique de la précision, un pre-
mier exemple de système de communication numérique est considéré. Ce système, illustré
dans la figure 3.1, se compose d’un émetteur et d’un récepteur utilisant la modulation
QPSK. Le signal est multiplexé en deux voies I, Q par un convertisseur série–parallèle et
démultiplexé après le décodage. Le canal de transmission est modélisé par un bruit blanc
gaussien additif (BBGA, ou encore AWGN pour Additive White Gaussian Noise) 1 avec

1. BBGA est un modèle de canal de transmission où un bruit blanc est linéairement ajouté au signal.
L’amplitude du bruit suit une distribution gaussienne.
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Eb/N0 variant entre 0 dB et 10 dB. Aucun codage de canal n’est utilisé. Le signal d’entrée
du récepteur et le taux d’erreur binaire sont observés.
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Figure 3.1: Graphe flot d’une châıne de transmission QPSK.

L’objectif de l’analyse suivante est de déterminer le nombre minimal de bits nécessaires
pour la partie entière et la partie fractionnaire. La spécification virgule fixe doit garantir
l’absence de débordement et maintenir les performances en termes de taux d’erreur binaire.

3.1.2 Estimation de la dynamique

Le but de cette partie est de déterminer la valeur minimale du nombre de bits pour
la partie entière permettant de garantir l’absence de débordement. Dans le cas d’un canal
BBGA, le signal d’entrée y(k) du récepteur correspond à la somme des symboles émis s
et du bruit c associé au canal tel que

y(k) = s(k) + c(k), (3.1)

où s(k) est l’ensemble des symboles modulés avec

s(k) ∈ {±1± i}. (3.2)

La dynamique d’une donnée correspond à l’intervalle regroupant l’ensemble des valeurs
prises par cette donnée au cours du temps. Les équations (3.1) et (3.2) montrent que plus
le niveau de bruit c(k) est grand, plus grande sera la dynamique du signal reçu s(k). Par
exemple, la dynamique à 0 dB est deux fois plus importante que celle obtenue pour de
très faibles niveaux de bruit. La dynamique obtenue pour différents niveaux de RSB est
présentée dans la figure 3.2. La dynamique du signal d’entrée diminue lorsque le rapport
signal sur bruit augmente. Il diminue de 3,2 (à 0 dB) à 1,7 (à 10 dB). Entre ces deux
valeurs de RSB, un bit à l’entrée du récepteur peut être économisé.

3.1.3 Analyse de la précision

Le but de cette partie est de déterminer la valeur minimale du nombre de bits pour
la partie fractionnaire garantissant un taux d’erreur binaire proche de celui obtenu avec
un calcul en précision infinie. Dans ce chapitre, uniquement le cas de la quantification par
arrondi est traité.
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Figure 3.2: Analyse de la dynamique pour la détection de symboles dans le cas d’un canal
BBGA et la modulation QPSK.

Le canal c(k) est supposé blanc gaussien avec une variance de bruit σ2
c = N0

2Eb
. L’ex-

pression de la densité de probabilité fc(x) de c(k) est

fc(x) =
1

σc
√

2π
e
− x2

2σ2
c . (3.3)

Sans erreur de quantification, la probabilité d’erreur binaire de cette transmission est
déterminée par

TEB = Q(σ−1
c ) =

1

2
erfc(

1

σc
√

2
), (3.4)

avec la fonction Q [122] définie par

Q(x) =
1√
2π

∫ ∞

x
e−t

2/2dt =
1

2
erfc(

x√
2

). (3.5)

Cas d’une quantification unique

Le signal analogique y(k) est quantifié avec le pas de quantification q = 2−m, m le
nombre de bits de la partie fractionnaire, par le convertisseur analogique – numérique du
récepteur. L’expression de la densité de probabilité fq(x) du bruit de quantification est
alors

fq(x) =
1

q
I[−q

2
, q
2

](x), (3.6)
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Figure 3.3: Valeur théorique du TEB d’une modulation QPSK avec un canal BBGA pour
différentes quantifications et différents RSB.

avec I la fonction indicatrice définie par

ID(x) =

{
0 si x 6∈ D
1 si x ∈ D . (3.7)

Ainsi, la densité de probabilité du bruit global correspondant à la somme du bruit du
canal et du bruit de quantification est

fn(x) = fc ∗ fq(x) =

∫ ∞

−∞
fc(t)fq(x− t)dt (3.8)

=
1

2q
(erf

x+ q
2√
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2√
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). (3.9)

La fonction de répartition du bruit vaut quant à elle

Fn(x) =

∫ x

−∞

1

2q
(erf

t+ q
2√

N0
− erf

t− q
2√

N0
)dt. (3.10)

fn et Fn sont des fonctions dépendantes de fc et fq, elles prennent donc σc (ou N0, ou
encore RSB) et q (ou bien, m) comme paramètres. Pour des modulations de type BPSK
et QPSK, la probabilité d’erreur binaire pour une quantification sur m bits pour la partie
fractionnaire et pour un rapport signal à bruit RSB donné, est définie par

TEB = 1− Fn(1). (3.11)

Il n’existe pas d’expression analytique simple de l’équation (3.11), ce problème est
résolu numériquement. La figure 3.3 montre les valeurs obtenues par évaluation de l’ex-
pression analytique (3.11) pour le nombre de bits de la partie fractionnaire m ∈ {0, 1, 2, 3}
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et pour la précision infinie. Le critère de précision est défini avec un paramètre ε (ε � 1)
de telle sorte que la condition

TEB < (1 + ε)TEB0 (3.12)

soit respectée. TEB0 représente le taux d’erreur binaire en précision infinie.

De cette analyse, la largeur théorique m de la partie fractionnaire d’une modulation
QPSK peut être déduite des équations (3.11) et (3.12) et est présentée dans la figure 3.4
pour différentes valeurs du RSB et pour deux valeurs de ε. Cette largeur augmente avec le
RSB et jusqu’à trois bits à l’entrée du récepteur peuvent être économisés en fonction des
conditions du canal.
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Figure 3.4: Largeur théorique de la partie fractionnaire d’une modulation QPSK avec un
canal BBGA pour différents critères de précision et différents RSB.

Afin de vérifier cette analyse théorique, des simulations du TEB pour une modulation
QPSK avec les quantifications et les conditions différentes de canal ont été réalisées. Les
résultats sont présentés dans la figure 3.5. Comme le signal émis est binaire (pour chaque
partie réelle et partie imaginaire), la largeur de la partie fractionnaire est choisie à zéro, un,
deux et trois bits. Encore une fois, plus le RSB est important, plus la largeur nécessaire de
la partie fractionnaire est grande. La figure 3.5 confirme que le processus de démodulation
a besoin pour la partie fractionnaire d’un bit à 0 dB, de deux bits à 4 dB et plus de
trois bits à 10 dB. Afin d’approximer la précision infinie, le bruit de quantification doit
être négligeable par rapport au bruit du canal. Ainsi, un plus grand nombre de bits est
nécessaire pour la partie fractionnaire lorsque le niveau de bruit est moins important.

Avec une adaptation dynamique de la spécification virgule fixe en fonction du RSB,
une réduction de la largeur peut être réalisée par rapport à une approche classique. Dans
le cas d’une conception classique utilisant une approche dans le pire cas, une largeur de
2 + 5 = 7 bits est nécessaire. Avec l’approche d’adaptation dynamique proposée, 2 + 1 = 3
bits à 0 dB et 1+ 5 = 6 bits à 10 dB sont nécessaires. Entre ces deux valeurs de RSB, trois
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Figure 3.5: TEB simulé pour une modulation QPSK avec un canal BBGA pour différentes
quantifications et différents RSB.

bits à l’entrée du récepteur peuvent être économisés et dans le cas d’un RSB de 0 dB, 4
bits peuvent être économisés par rapport à une approche classique.

Cas de quantifications multiples dues à des calculs en précision finie

Dans le cas général, le récepteur comprend, en plus de la quantification due au conver-
tisseur analogique – numérique, une série de traitements et génère donc différents bruits
de quantification q1, q2, ..., qK de puissances similaires. En raison du théorème central li-
mite, la somme de ces bruits est alors considérée comme une gaussienne dont la densité
de probabilité est

fQ(x) =
1

σQ
√

2π
e
− x2

2σ2
Q (3.13)

avec

σ2
Q =

K∑

i=1

σ2
qi =

K∑

i=1

q2
i

12
, (3.14)

la puissance du bruit correspondant à l’ensemble des quantifications du système.

Ainsi, le bruit global, incluant le traitement et les erreurs de quantification au niveau
du récepteur possède la densité de probabilité fN (x) définie par

fN (x) =
1√

σ2
c + σ2

Q

√
2π

exp
−x2

2(σ2
c + σ2

Q)
(3.15)
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ainsi qu’une fonction de répartition FN (x) donnée par

FN (x) =
1

2
(1 + erf

x√
σ2
c + σ2

Q

√
2

). (3.16)

Pour une modulation de type BPSK et QPSK, l’expression de la probabilité d’erreur
binaire pour un RSB donné et une puissance σ2

Q de l’ensemble des quantifications multiples
donnée, équivalente à une quantification sur m bits, est

TEB = 1− FN (1) =
1

2
erfc

1√
σ2
c + σ2

Q

√
2

= Q(
1√

σ2
c + σ2

Q

). (3.17)

L’équation (3.17) montre que dans le cas de quantifications multiples, le bruit de quan-
tification possède les mêmes propriétés d’un bruit blanc gaussien additif. Ce bruit fait
décaler la courbe TEB à gauche pour une distance de Pb = σ2

Q (dB).

3.1.4 Conclusion

Dans cette section, une châıne de transmission QPSK a été étudiée. Une expression
analytique a été définie pour déterminer la puissance de bruit de quantification en fonction
du rapport signal sur bruit d’entrée et du taux d’erreur binaire souhaité. Le taux d’erreur
binaire peut être déterminé théoriquement, pour un canal BBGA, si les bruits d’entrée et
les bruits de quantification sont connus.

3.2 Systèmes à étalement de spectre DS-CDMA

Cette section présente les systèmes d’accès multiples basés sur la technique d’étalement
de spectre par séquence directe DS-CDMA (pour Direct Spread Code Division Multiple
Access en anglais) ainsi que l’adaptation dynamique des largeurs de donnée appliquée à
ces systèmes.

3.2.1 Introduction

Étalement du spectre

Dans le contexte des communications numériques sans-fil, un canal unique est utilisé
pour plusieurs utilisateurs qui peuvent alors accéder au canal en même temps avec le
principe dénommé technique d’accès, ou « multiplexage ». Initialement, deux techniques
de multiplexage étaient utilisées : le multiplexage temporel (TDMA) et le multiplexage
fréquentiel (FDMA) divisent respectivement l’accès en temps et en fréquence. Ces modes
d’accès allouent des ressources fixes (intervalles de temps ou bandes de fréquence) aux uti-
lisateurs. Ces techniques d’accès multiples sont peu flexibles, possèdent une faible capacité
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et subissent différents effets comme l’interférence entre symboles (ISI). Pour surmonter ces
points faibles, la technique d’accès CDMA a été proposée.

La technologie d’accès multiples par répartition de codes (CDMA) est basée sur « l’éta-
lement de spectre ». Les symboles à transmettre sont étalés sur une plus grande largeur de
bande que celle strictement nécessaire. Plusieurs techniques sont employées pour étaler le
signal dans un système CDMA : la séquence directe (DSSS), le saut de fréquence (FHSS),
le saut de temps (THSS), ou une combinaison des précédents. Dans la suite, la technique
par séquence directe utilisée pour le moment dans les systèmes DS-CDMA est considéré.
Cette technique module un signal au moyen d’un code numérique à un débit supérieur à
celui du signal d’information à transmettre. Ce code numérique correspond à une séquence
pseudo-aléatoire, attribuée différemment aux utilisateurs. La technique WCDMA (Wide-
band CDMA), utilisant DSSS et présente au sein des systèmes de téléphonie mobile de
troisième génération (3G), servira d’illustration à notre approche.

Les techniques d’étalement de spectre sont utilisées dans de nombreux systèmes. La
norme IEEE 802.11b (Wi-Fi) utilise DSSS et FHSS. La norme IEEE 802.15.4 (ZigBee)
et IEEE 802.22 (WRAN) utilise DSSS. Plusieurs systèmes de positionnement par satel-
lites, comme le GPS des États–Unis et le Galileo de l’Europe, utilisent DSSS. Dans les
systèmes de transport intelligent (ITS), la norme IEEE 802.11p pour la communication
entre véhicules utilise la technique d’étalement de spectre par séquence directe.

Étalement de spectre par séquence directe (DS-CDMA)

La technique d’étalement de spectre par séquence directe est la plus simple. Elle est
réalisée par la multiplication du signal d’information, de débit Rs, par un code pseudo–
aléatoire (PN) ayant un débit plus élevé Rc. L’élément de base de durée Tc du code est
appelé chip. Le nombre Nc de chips par bit d’information est égal au ratio des débits du
code et du signal d’information :

Nc ≈
Rc
Rs

=
Ts
Tc
. (3.18)

Ce terme Nc est appelé gain d’étalement ou gain de traitement (processing gain) car
il représente une mesure de l’amélioration du rapport signal sur interférence. Plus précisé-
ment, le gain de traitement est le rapport entre la bande passante du signal après étalement
et la bande passante d’information. Dans plusieurs applications pratiques, la bande pas-
sante du signal après étalement est égale à la largeur du lobe principal du spectre de la

séquence pseudo–aléatoire (toujours sous la forme
sinx

x
). Ainsi, l’approximation (3.18)

peut être réalisée.

La technique DSSS est présentée à la figure 3.6. La séquence pseudo–aléatoire propre
à chaque utilisateur est binaire et prend des valeurs {−1, 1}. Si la bande passante de
cette séquence est beaucoup plus large que celle du signal, le signal étalé est quasiment
indépendant du signal informatif. Sans connaissance de la séquence pseudo–aléatoire, il
est impossible de déterminer le signal avant l’étalement. Au récepteur, supposons que le
système est parfaitement synchronisé, les bits informatifs sont retrouvés après une multi-
plication par la même séquence pseudo–aléatoire. Le principe est illustré dans la figure 3.7.
Pour simplifier, les filtres d’émission et de réception ne sont pas présentés.
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Figure 3.6: La technique d’étalement de spectre par séquence directe. La période du chip
(Tc) est beaucoup plus faible que la période du symbole (Ts).
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Figure 3.7: Principe d’un système de transmission utilisant la technique DSSS. Le signal
est modulé en BPSK et l’étalement de spectre est fait avec une séquence pseudo–aléatoire
binaire.
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Le signal après désétalement est égal à

√
2Pc(t− τ̃)c(t− τ) cos(ωct+ φd(t− τ) + θ) (3.19)

où τ̃ est le retard estimé. Si l’estimation est parfaite, i.e. τ̃ = τ , le signal BPSK est retrouvé

√
2P cos(ωct+ φd(t− τ) + θ) (3.20)

car c(t− τ̃)c(t− τ) = 1. L’estimation de ce retard est réalisée dans le récepteur en râteau
présenté brièvement dans la partie suivante.

3.2.2 Récepteur en râteau (Rake Receiver)

Dans les transmissions sans fil, le canal n’est pas statique mais varie au cours du temps.
Le modèle de canal le plus utilisé est celui de Rayleigh [138]. Dans ce modèle, l’amplitude
du signal suit une distribution de Rayleigh et possède une certaine probabilité d’être au-
dessous du seuil de détection. En conséquence, le transmetteur nécessite plus de puissance
pour atteindre le même taux d’erreur binaire que celui obtenu dans un canal BBGA. Par
exemple, un TEB Pe = 10−3 nécessite Eb/No = 10 dB pour un canal BBGA mais 27 dB
pour un canal Rayleigh. La distance est encore plus large pour des TEB plus faibles. Le
récepteur en râteau est conçu pour contrer ce problème, en exploitant les trajets multiples.

Diversité

La diversité est le fait que le récepteur reçoit plusieurs fois un même signal. La diversité
peut être obtenue par le récepteur utilisant plusieurs antennes suffisamment espacées, ou
par le transmetteur envoyant différentes versions du signal. Ces différences sont dans la po-
larisation, dans la fréquence ou dans le temps. Les autres types de diversité correspondent
aux trajets multiples liés à l’environnement. Le récepteur reçoit le même signal mais avec
différentes atténuations et différents retards.

Chaque trajet suit une distribution de Rayleigh, la probabilité que tous les trajets
soient fortement atténués en même temps est visiblement plus faible que dans le cas d’un
seul trajet. Cette probabilité est encore plus faible quand le nombre de trajets augmente.
Le but est donc de combiner les informations issues des différents trajets pour avoir une
meilleure décision. Cela est faisable dans le CDMA car le spectre est assez large pour
différencier les trajets 2.

Combinaison

Supposons la présence de Np trajets et soient Ai, φi et σi, respectivement l’amplitude
du signal, la phase du signal et l’écart-type du bruit, avec i = 1, 2, ..., Np. Une combinaison

linéaire optimale

Np∑

i=1

wiui est recherchée de manière à maximiser le rapport signal sur bruit

2. Considérons la fréquence du chip à 3,84 Mcps (million de chips par seconde) de la norme WCDMA,
la durée de chip est 0, 26 µs. Ceci est équivalent à une distance minimale de 78 m entre les trajets.
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θ2. Ce terme de RSB est calculé à l’aide de

θ2 =

∣∣∣
Np∑

i=1

wiAie
jφi
∣∣∣
2

Np∑

i=1

w2
i σ

2
i

. (3.21)

L’inégalité de Schwarz permet d’obtenir

θ2 ≤

( Np∑

i=1

w2
i σ

2
i

)( Np∑

i=1

A2
i

σ2
i

)

Np∑

i=1

w2
i σ

2
i

=

Np∑

i=1

A2
i

σ2
i

(3.22)

qui devient une égalité lorsque

wi = w∗i = k
Ai
σ2
i

exp(−jφi) (3.23)

avec k une constante. La détermination en parallèle des termes Ai, φi et σi pour calculer
la valeur optimale w∗i étant difficile, il existe différentes techniques de combinaison. Dans
le récepteur WCDMA étudié par la suite, la technique de combinaison à ratio maximal
(Maximum Ratio Combination - MRC) est utilisée. Cette technique consiste à supposer que
les puissances du bruit associées aux trajets sont les mêmes. Ainsi, l’équation (3.23) devient
wi = Aie

−jφi . Cette valeur est estimée grâce à une séquence d’apprentissage introduite
dans les trames DPCCH.

Récepteur en râteau

Dans cette partie, un récepteur en râteau de type MRC est considéré. Son principe et
les techniques d’adaptation sont présentés. Le récepteur en râteau sera mieux détaillé dans
la section 3.3.

Un récepteur en râteau de type MRC composé de n branches (ou fingers) est présenté
dans la figure 3.8. Le nombre de branches dépend de la norme, et correspond aussi à un
compromis entre les performances du système et la complexité du récepteur. Une branche
du récepteur en râteau se compose de trois modules.

– Estimation de canal : l’amplitude complexe α̂i(t) du ième trajet est estimée grâce à
une séquence de bits pilotes.

– Décodage : le signal reçu est désétalé, il est multiplié par des versions retardées
conjuguées du code d’étalement. Les délais sont estimés par un module de recherche
de trajet, mais seuls les n plus importants trajets sont considérés. Ensuite, le si-
gnal désétalé est intégré sur une durée de symbole pour retrouver le signal avant
l’étalement.

– Synchronisation fine : un système basé sur une boucle à verrouillage de délais (DLL,
pour Delay-Locked Loop), attaché à chaque trajet, permet d’affiner le retard trouvé
par le module de recherche de trajet.
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Figure 3.8: Récepteur en râteau de type MRC. τi vient du module de recherche de trajet
et α̂i(t) vient de l’estimateur de canal.

Les sorties des branches du récepteur en râteau sont combinées (combinaison de type
MRC). La sortie associée à chaque trajet est multipliée par le conjugué de l’estimation de
l’amplitude complexe du canal, puis elles sont agrégées. Le résultat est ensuite transmis à
l’élément de décision pour décider du symbole transmis.

Le signal reçu r(t) est la somme des différents trajets ri(t), du bruit et des interférences

r(t) =

Np∑

i=1

(ri(t) + bin(i, t))

=

Np∑

i=1

(αi(t)s(t− τi) + bin(i, t)) (3.24)

=

Np∑

i=1

(αi(t)d(t− τi)c(t− τi) + bin(i, t)) (3.25)

où d(t) est le symbole d’information, s(t) le signal étalé, bin(i, t) représente le terme incluant
le bruit et les interférences associés au trajet i. Dans le processus de désétalement, dans
chaque branche, le signal reçu est multiplié par une version décalée du conjugué du code
d’étalement, ce qui donne

zk(t) = r(t)c∗(t− τ∗k )

=

Np∑

i=1

αi(t)d(t− τi)c(t− τi)c∗(t− τ∗k ) + c∗(t− τ∗k )

Np∑

i=1

bin(i, t) (3.26)

= αk(t)d(t− τk)c(t− τk)c∗(t− τ∗k )

+

Np∑

i 6=k
αi(t)d(t− τi)c(t− τi)c∗(t− τ∗k ) + c∗(t− τ∗k )

Np∑

i=1

bin(i, t) (3.27)
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avec τ∗k le délai estimé du trajet k. Si τk = τ∗k , le premier terme du membre de droite de
l’équation (3.27) devient αk(t)d(t − τk). L’intégration de l’équation (3.27) sur une durée
de symbole Ts conduit à

zk(n) = αk(n)Ncd(n− nk)

+

Np∑

i 6=k


αi(n)d(n− nk)

Nc∑

j=1

c(Nc(n− 1) + j − ni)c∗(Nc(n− 1) + j − nk)




+

Np∑

i=1

Nc∑

j=1

c∗(Nc(n− 1) + j − n∗k)bin(i,Nc(n− 1) + j) (3.28)

Les deux derniers termes de l’expression (3.28) sont atténués car ils correspondent
au produit de deux séquences aléatoires différentes. Particulièrement, lorsque les codes
d’étalement sont orthogonaux, le deuxième terme est égal à zéro et le premier terme
αk(n)Ncd(n − nk) est donc prépondérant. Cette partie du signal de chaque branche est
transmise au module de combinaison à ratio maximal (MRC) puis ensuite à l’élément de
décision.

3.2.3 Estimation de la dynamique

La première étape du processus de conversion en virgule fixe correspond à la déter-
mination de la largeur de la partie entière. Il est nécessaire de déterminer la dynamique
de chaque donnée dans cette étape. Une approche analytique reposant sur l’arithmétique
d’intervalle [78] est utilisée pour estimer la dynamique et garantir l’absence de déborde-
ment. Cependant, cette méthode surestime parfois la dynamique si les propriétés liées à
l’application ne sont pas prises en compte.

Dans un système d’étalement de spectre par séquence directe, le rapport signal sur
bruit est particulièrement faible. Avec plusieurs dizaines d’utilisateurs simultanés en com-
munications, la puissance de bruit et des interférences est nettement plus élevée que celle
du signal utile. Ainsi, la dynamique est principalement due au bruit et aux interférences.
Dans le processus de désétalement, le signal est accumulé sur la longueur L de la séquence
d’étalement. L’approche purement analytique va multiplier la dynamique de l’entrée par L.
Mais en fait, ce processus accumule principalement la dynamique du signal utile, non pas du
bruit et des interférences. A travers cette propriété, une approche est proposée afin de dé-
terminer plus précisément les dynamiques. Avant le processus de désétalement/corrélation,
l’ensemble du signal utile plus bruit est considéré. Après ce processus, seul le signal utile
est pris en compte lors du calcul de la dynamique.

Dans (3.24), le signal reçu correspond à la somme du signal utile associé à chaque trajet
et une source de bruit et d’interférences bin(t). Cette source peut être considérée comme
gaussien avec une variance σ2

in. Dans le cas d’une modulation QPSK, supposons que le
signal étalé prenne des valeurs dans {±1±i} et que RSB = 1/σ2

in. Au récepteur, supposons
l’absence d’autres sources de signal. L’amplitude des parties réelle et imaginaire de la partie
utile du signal se situe dans l’intervalle [−1, 1]. Le bruit et les interférences étant considérés
comme gaussien, 99, 7 % de ses valeurs se trouve dans l’intervalle [−3σin, 3σin]. Le signal
reçu est donc situé avec une grande probabilité dans l’intervalle [−1−3σin, 1 + 3σin]. Avec
cette hypothèse, la normalisation du signal reçu est faite en divisant par 1 + 3σin afin
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d’avoir un signal global dans l’intervalle [−1, 1]. Ainsi, la dynamique de la partie utile du
signal se retrouve dans l’intervalle [− 1

1+3σin
, 1

1+3σin
].

La multiplication du signal reçu et du conjugué du code d’étalement n’augmente pas
la dynamique dans le cas de la modulation BPSK et augmente la dynamique d’un facteur
deux dans le cas d’une modulation QPSK (en raison de la multiplication complexe). Après
l’accumulation sur N chips, la partie bruit et interférence est fortement atténuée. Dans
l’équation (3.28), nous considérons que la dynamique zk(n) est égale à la dynamique de
Nc · ak(n), soit

|<(zk(n))| = |=(zk(n))| = 2Nc

1 + 3σin
. (3.29)

zk(n) est divisé par Nc et multiplié par la valeur conjuguée de l’estimation de l’am-
plitude complexe du canal α̂∗k(t) pour la combinaison à ratio maximal. Dans le cas du
WCDMA, cette valeur est le résultat des mêmes calculs, mais la séquence d’apprentissage
est utilisée à la place du signal informatif du canal DPDCH.

3.2.4 Évaluation de précision

Modélisation du bruit

Le bruit de quantification peut être modélisé par une somme de différentes sources de
bruit se propageant dans tout le système. Cette somme peut être considérée comme une
source de bruit unique ẽq à la sortie du système. Dans [98], cette source de bruit ẽq est
validée pour un large éventail d’applications comme la somme d’un bruit uniforme et d’un
bruit gaussien selon

ẽq = υ(β × eu + (1− β)× en) (3.30)

où eu et en sont respectivement un bruit uniformément distribué et un bruit gaussien
ayant une variance unitaire. Le terme υ contrôle la variance (puissance) du bruit global
et β ∈ [0, 1] correspond à un poids permettant la combinaison des deux modèles. Si une
source de bruit domine les autres bruits de quantification, le bruit à la sortie possède une
distribution uniforme et β ≈ 1. A l’autre extrémité, où chaque source de bruit contribue
de la même manière, β ≈ 0. Ce modèle est valable pour tous les systèmes basés sur les
opérations arithmétiques et l’utilisation du mode de quantification par arrondi.

Évaluation de précision

Pour calculer l’expression de la puissance du bruit de quantification en sortie, la tech-
nique présentée dans [97] est utilisée. Étant donné que le code et l’amplitude complexe
du canal sont constants dans une même trame, le système est considéré linéaire et inva-
riant dans le temps. Pour le choix du code et de l’amplitude complexe du canal, le pire
cas conduisant à la puissance du bruit maximal de quantification est considéré. Le bruit
de quantification de sortie est une somme pondérée de chaque source de bruit ayant une
variance σ2

ei . La puissance du bruit de quantification de sortie Pb, ou encore sa variance
σ2
q est donnée par [97]

Pb = σ2
q =

∑

i

Kiσ
2
ei (3.31)
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avec Ki le gain entre la sortie et la source de bruit. La variance σ2
ei de chaque source de

bruit est obtenue à partir du pas de quantification qi (le bit le moins significatif) de la
source de bruit considérée par l’expression

σ2
ei =

q2
i

12
. (3.32)

Détermination de la contrainte de précision

Dans cette partie, l’expression du taux d’erreur binaire TEB(σ2
q ,RSB) en fonction de la

puissance de bruit de quantification à la sortie et du RSB est présentée. Cette expression
permet de déterminer la puissance maximale du bruit de quantification satisfaisant le
critère présenté à l’équation (2.2).

Dans un premier temps (1), le cas d’une distribution gaussienne pour le bruit de quan-
tification de sortie est considéré (β = 0). À l’intérieur du système, les bruits de quantifi-
cations multiples e1, e2, ..., eK sont générés. En l’absence de source de bruit dominante, en
raison du théorème central limite, la somme de ces bruits est alors considérée suivre une
densité de probabilité gaussienne selon

fq(x) =
1

σq
√

2π
e
− x2

2σ2
q . (3.33)

Dans un récepteur WCDMA, le bruit thermique et l’interférence d’accès multiples
(MAI) peuvent être modélisé par un bruit gaussien si le canal de transmission est assimi-
lable à un bruit blanc gaussien additif et en l’absence de brouilleurs dominants [123]. Dans
les autres cas, l’approximation gaussienne améliorée [106] (IGA) ou d’autres méthodes
doivent être utilisées. Par souci de simplicité, le signal reçu est supposé avoir deux com-
posantes correspondant au signal désiré et au bruit (intégrant les interférences) gaussien.
Ainsi, le bruit à la sortie est la somme du bruit de quantification à la sortie eq et du bruit
du récepteur propagé nout. L’expression de la densité de probabilité du bruit global fn(x)
est donc

fn(x) =
1√

σ2
nout + σ2

q

√
2π

exp
−x2

2(σ2
nout + σ2

q )
(3.34)

tandis que sa fonction de répartition Fn(x) vaut

Fn(x) =
1

2


1 + erf

x√
σ2
nout + σ2

q

√
2


 . (3.35)

La technologie WCDMA utilisant la modulation QPSK, le taux d’erreur binaire peut
être déterminé par

TEB = 1− Fn(1) =
1

2
erfc

1√
σ2
nout + σ2

q

√
2

= Q


 1√

σ2
nout + σ2

q


 (3.36)
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.

À partir des expressions (2.2) et (3.36), la condition sur σ2
q est donc la suivante :

σ2
q ≤

1

2
erfc−1

(
(1 + ε) erfc

1

σnout
√

2

)−2

− σ2
nout (3.37)

soit

σ2
q ≤ Q−1

(
(1 + ε)Q

(
σ−1
nout

))−2 − σ2
nout . (3.38)

Dans un second temps (2), le cas d’un bruit de quantification proche de la sortie
dominant est considéré (β = 1). Dans ce cas, la distribution du bruit est uniforme et sa
densité de probabilité fq(x) est alors

fq(x) =
1

q
Id[−q

2
, q
2

] (3.39)

Ainsi, le bruit global incluant la source de bruit gaussien fc, a pour densité de proba-
bilité

fn(x) = fc ∗ fq(x) =

∫ ∞

−∞
fc(t)fq(x− t)dt (3.40)

=
1

2q

(
erf

x+ q
2√

N0
− erf

x− q
2√

N0

)
(3.41)

et pour fonction de répartition

Fn(x) =

∫ x

−∞

1

2q
(erf

t+ q
2√

N0
− erf

t− q
2√

N0
). (3.42)

Dans le cas d’une modulation QPSK, le taux d’erreur binaire peut être déterminé par

TEB = 1− Fn(1) (3.43)

De la même manière que précédemment, la précision peut être déduite à partir des
expressions (2.2) et (3.43). L’absence d’expression mathématiquement simple nécessite de
résoudre de problème numériquement.

3.2.5 Conclusion

Dans cette partie, la méthodologie mise en œuvre pour déterminer les spécifications
virgule fixe dans le cadre des systèmes de transmission numérique a été détaillée. Un
récepteur QPSK a été étudié pour connâıtre la relation entre le bruit de quantification et
le taux d’erreur binaire, en fonction du bruit de canal. Nous avons également étudié les
propriétés des système DS-CDMA pour mieux adapter les spécifications. La technologie
d’étalement de spectre est prise en compte dans notre approche.
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3.3 Adaptation du récepteur WCDMA

L’évolution et la diversité des services de données nécessitent un débit de plus en plus
élevé. Par exemple, le service de voix du GSM requiert seulement 9,6 Kbit/s mais la
transmission de vidéo et de données du EDGE et du WCDMA peut utiliser de quelques
dizaines Kbit/s à quelques centaines de Kbit/s. La complexité de la partie bande de base de
plus en plus augmente, et il est nécessaire de trouver une implantation de ces applications
efficace d’un point de vue énergétique. Nous nous somme intéressés plus particulièrement
à un récepteur 3G WCDMA.

3.3.1 Présentation du système WCDMA

Le WCDMA (Wideband Code Division Multiple Access) est une technique utilisée pour
la téléphonie mobile de troisième génération. La norme UMTS est basée sur cette technique.
Dans ces systèmes utilisant la technique CDMA, un récepteur en râteau (Rake Receiver)
est utilisé pour contrer les effets d’atténuation à trajets multiples. Une branche (finger) est
allouée à chaque trajet pour décoder le symbole associé à ceux-ci. Un élément important
associé au récepteur en râteau est le module de recherche du trajet (path searcher). Ce
module détermine le retard de chaque trajet. Ensuite, l’estimation du retard est utilisée
pour synchroniser le signal d’entrée avec le code généré dans le récepteur et obtenir ainsi
une combinaison optimale de l’énergie reçue.

Dans la technologie WCDMA, deux couches de code d’étalement [145], un code de
multiplexage et un code d’embrouillage sont utilisées. Le code de multiplexage Cch est
utilisé pour obtenir l’orthogonalité entre les canaux lorsque le décalage du temps est égal
à 0. Les codes d’embrouillage utilisés en sens montant sont des codes de Gold SG. Les
données d’entrée d(n) sont multipliées par des codes d’étalement, et l’expression du signal
transmis Tx(n) est

Tx(n) = d(n)Cch(n)SG(n). (3.44)

Dans un canal de Rayleigh à trajets multiples, le signal global reçu Rx(n) est la somme
des signaux élémentaires Rxk(n) pour les différents trajets. Chaque signal élémentaire
Rxk(n) pour un trajet k vaut

Rxk(n) = akTx(n− nk) + nk(n) + ik(n), (3.45)

où τk = nkTc est le retard associé au kème trajet dans le canal, ak est l’atténuation du trajet,
nk(n) et ik(n) sont respectivement les bruits (blancs gaussiens additifs) et les interférences
au récepteur.

Un doigt est composé de deux parties principales correspondant au module de décodage
symbole et au module d’estimation de canal. Le graphe de flot de données d’un doigt est
présenté dans la figure 3.10. L’amplitude complexe αk du kème trajet est estimée par la
séquence pilote dans le trame de contrôle (DPCCH). Grâce à la multiplication complexe du
signal reçu par le code Gold conjugué, l’opération de désembrouillage est effectuée. Ensuite,
l’opération de désétalement transforme le signal reçu à large bande en un signal à bande
étroite. Enfin, la distorsion de phase résultant du canal de transmission est supprimée.

Chaque doigt nécessite la connaissance du retard τk du kème trajet. Tout d’abord,
l’estimation grossière du temps de retard est réalisée avec le module de recherche de trajet.
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Ensuite, la synchronisation fine du signal reçu est faite avec une DLL. Le graphe de flot de
données du module de recherche de trajets est présenté dans la figure 3.17. Le signal reçu
est multiplié par différentes versions décalées des codes d’étalement. Un seuil est calculé
sur la puissance moyenne, puis les pics sont déterminés. Chaque pic donne potentiellement
un trajet avec le retard correspondant.

Paramètres de simulation Dans notre expérimentations, un modèle de canal de Ray-
leigh respectant le troisième cas de la norme 3GPP [1], sans effet de Doppler est utilisé.
Ceci correspond à une atténuation multi-trajet avec quatre composantes (gain, retard) :
(0 dB, 0 ns) ; (–3 dB , 261 ns) ; (–6 dB, 521 ns) ; (–9 dB, 781 ns). Chaque utilisateur
utilisateur occupe un seul canal DPDCH avec un facteur d’étalement de spectre SF = 16.
Ceci correspond au canal physique dédié aux données de la norme WCDMA dans le cadre
de communication sans fil UMTS/3G à la vitesse de 240 Kbps, sans codage de canal.

Distribution de la puissance sur un récepteur

La puissance d’émission du récepteur mobile varie sur un large intervalle. La distribu-
tion de la puissance est illustrée dans la figure 3.9. La valeur maximale de la puissance
d’émission est de 20 dBm et en pratique la puissance d’émission est considérée être entre
10 mW et 100 mW. Nous déduisons que le rapport de signal sur bruit et interférence varie
également sur un grand intervalle. Dans nos expérimentations, la largeur de cet intervalle
est fixée à 20 dB.
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Figure 3.9: Distribution de la puissance d’émission du récepteur mobile à 64 kbps avec
une probabilité de coupure de 5% selon [73].

3.3.2 Décodeur de symbole

Au récepteur, le délai τk de chaque trajet est tout d’abord estimé grossièrement par le
module de recherche de trajets puis affiné par le système de synchronisation fine (DLL).
Une DLL est associée à chaque trajet. Les symboles reçus rk(n) sont décodés par un
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Figure 3.10: Graphe flot de données d’un décodeur de symboles dans un récepteur
WCDMA.

récepteur en râteau composé de plusieurs branches. Chaque trajet k est traité par une
branche du récepteur en râteau et est désétalé en multipliant le signal reçu par les valeurs
conjuguées des codes d’étalement.

Le signal reçu rk est accumulé sur une durée de symbole (SF chips) et sous échantillonné
d’un facteur SF (facteur d’étalement). En raison des propriétés du code, le terme de bruit
est négligeable par rapport au terme correspondant au signal utile dont le processus de
corrélation avec les codes Cch et S∗G permet d’amplifier le signal utile d’un facteur SF.
Le signal desétalé yk de la branche k est démodulé grâce à une somme pondérée, de type
MRC, des composantes.

Estimation de la dynamique

Le graphe flot d’un doigt du récepteur en râteau est présenté dans la figure 3.10. Dans
le doigt, la corrélation entre le signal d’entrée et les codes est utilisée pour amplifier le
signal utile et ainsi détecter le symbole transmis. Le processus de corrélation augmente
la dynamique du signal utile, mais pas celle du bruit. Une approche est proposée afin de
déterminer plus exactement la dynamique des données. Avant le processus de corrélation,
le signal utile et le bruit sont considérés. Après ce processus, seul le signal utile est pris en
compte lors du calcul de la dynamique.

D’après (3.45), le signal reçu est

Rx(n) =

Np∑

k=1

Rxk(n) =

Np∑

k=1

akTx(n− nk) + nik(n) (3.46)

où nik est le terme représentant les interférences et le bruit, qui peut être considéré gaus-
sien avec une variance de σ2. Supposant que l’utilisateur possède un seul canal DPDCH,
d’après (3.44), d(n)Cch(n) prend ses valeurs dans {±1±i}. Ainsi Tx = d(n)Cch(n)SG(n) ∈
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{±2,±2i}. Dans nos simulations, Tx(n) est normalisé dans {±1,±i}, ainsi sa puissance
est égale à 1. Le rapport signal à bruit, par définition, est égal à 1/σ2.

L’augmentation du nombre des utilisateurs dans une cellule augmente les interférences.
Ces interférences sont traitées comme des bruits et donc diminuent le RSB. Pour tenir
compte des différents cas, correspondant à un petit nombre de communications dans une
cellule avec de bonnes conditions de transmission et un grand nombre d’utilisateurs avec
de mauvaises conditions de transmission, une grande variété de RSB est considérée (de 0
dB à 25 dB).

En utilisant le raisonnement de 3.2.3, l’entrée s(n) comprenant le signal et le bruit est
normalisée pour avoir l’amplitude des deux parties réelles et imaginaires dans l’intervalle
[−1, 1]. Un bruit gaussien de variance σ2 possède 99,7% de ses valeurs dans [−3σ, 3σ].
En supposant que les parties réelles et imaginaires de

∑
akTx(n− nk) sont dans [−1, 1],

l’entrée est considérée être dans dans [−1−3σnni , 1+3σnni ]. Le processus de normalisation
est donc mis en œuvre en divisant l’entrée par 1 + 3σnni .

En propageant la dynamique de l’entrée dans le graphe flot, les résultats obtenus sont
les suivants. La dynamique de la sortie de l’accumulateur accI avant la normalisation est
égale à

max(|accI |) =
4.SF

1 + 3σnni
. (3.47)

La dynamique de αi correspondant à la sortie du module d’estimation de canal est
égale à

max(|αi|) =
1

1 + 3σnni
. (3.48)

Enfin, la dynamique de yk correspondant au module d’estimation de symbole est égale
à

max(|yk|) =
4

(1 + 3σnni)
2
. (3.49)

Les dynamiques ont été estimées avec notre approche analytique pour différentes va-
leurs de RSB et comparées aux résultats obtenus à partir de simulations. Les résultats sont
présentés dans la figure 3.11 pour la sortie accI de l’accumulateur et pour la sortie yk de
décodage symbole. La différence entre les estimations et les résultats simulés est de un à
deux bits, selon les valeurs du RSB. Néanmoins, l’évolution de la dynamique en fonction
du rapport signal sur bruit est identique pour l’estimation analytique et pour le résultat
de la simulation. Cela confirme la validité de notre approche d’estimation de la dynamique
dans le récepteur WCDMA. La différence entre les deux courbes s’explique par le modèle
de canal plus réaliste utilisé dans la simulation. Si un modèle de canal mono-trajet BBGA
est utilisé, la différence devient inférieure à 1 bit. De plus, les estimations analytiques sont
connues pour être plus pessimistes, mais aussi beaucoup plus rapides à obtenir. Pour la
sortie de l’accumulateur, entre l’estimation et la simulation, il y a une différence de 3 bits
entre 0 dB et 25 dB. Pour la sortie du finger, il y a une différence de 4 bits entre 0 dB et
15 dB et de 6 bits entre 0 dB et 25 dB. Ces résultats montrent la possibilité d’adapter la
partie entière des données en fonction du rapport signal sur bruit à l’entrée du récepteur.
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Figure 3.11: Valeur estimée et valeur réelle de la dynamique dans un décodeur pour
différents RSB.

Optimisation de la largeur des données

De même que (3.14), le bruit de quantification total dans un décodeur de symbole
peut être présenté par la somme des bruits de quantification à chaque étape des calculs.
Supposons que le nombre de bits pour la partie fractionnaire dans chaque quantification
est égal à b, les calculs montrent que

σ2
Q,I =

2−2b

12
× 9 · SF (3.50)

σ2
Q,Q =

2−2b

12
× 9 · 256 (3.51)

avec σ2
Q,I et σ2

Q,Q est respectivement la puissance de bruit de quantification sur les voie I
et Q.

La puissance de bruit après la normalisation est égale à σ′2 = σ2 × 1

(1 + 3σ)2
. La

normalisation du signal a un impact sur le bruit. Il est montré dans la figure 3.12 qu’au
moins 10 bits pour la partie fractionnaire sont nécessaires pour être proche de la précision
infinie quand Eb/N0 varie entre 0 dB et 10 dB.

La contrainte de précision est déterminée pour différents rapports signal sur bruit.
Les résultats sont présentés dans la figure 3.13. Les courbes Pyk et Pnout correspondent
respectivement à la puissance du signal désiré (symbole) yk et à la puissance du bruit en
sortie nout. La différence entre Pyk et Pnout correspond au rapport signal sur bruit à la sortie.
La différence entre Pyk et Peq correspond au rapport signal sur bruit de quantification à la
sortie (RSBQ). Les résultats montrent que le RSBQ doit être augmenté afin de maintenir
le TEB lorsque le RSB crôıt. Dans un tel cas, une plus grande précision est nécessaire pour
réduire des erreurs de décision liées à l’arithmétique en virgule fixe.
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Figure 3.13: Puissance du signal et du bruit en fonction du RSB.
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Le processus d’optimisation présenté à l’équation (4.2) est réalisé avec la contrainte de
précision définie dans l’équation (3.37). Les algorithmes d’optimisations (présentés dans la
deuxième partie de cette thèse) sont utilisés pour trouver les largeurs optimales pour chaque
donnée. Dans un premier temps, pour analyser le potentiel de notre approche en terme
d’économie d’énergie, une architecture ayant une granularité fine en termes de largeur
de données est considérée. Une librairie d’opérateurs arithmétique ciblant des ASIC pour
une technologie 180 nm est utilisée. L’optimisation des largeurs obtenue pour différentes
valeurs de RSB est présentée dans le tableau 3.1. Les résultats montrent que la largeur
optimisée varie en fonction du RSB. Entre, 0 dB et 20 dB la largeur de acc et yk augmentent
respectivement de 80% et 66%.

Table 3.1: Largeur optimale d’un récepteur en râteau obtenue pour différents rapports
signal sur bruit.

Eb/N0 (dB) 1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21

acc 5 6 6 6 7 7 7 7 9 9 9
yk 6 7 7 7 8 9 9 9 9 9 10

La consommation d’énergie associée à chaque valeur de RSB est normalisée et présentée
dans la figure 3.14. Les résultats d’optimisation montrent que, pour un RSB variant de 0
dB à 20 dB, nous pouvons potentiellement économiser jusqu’à 50% de la consommation
d’énergie si la spécification en virgule fixe est adaptée en fonction du RSB.
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Figure 3.14: Consommation d’énergie normalisée du décodeur sur une cible ASIC.

Cette optimisation est expérimentée également avec une architecture intégrant des opé-
rateurs SWP supportant un nombre de largeurs de données limité. Les largeurs supportés
par l’opérateur SWP 40 bits utilisé sont de 5, 6, 8, 10 et 13 bits. Le résultat est présenté
dans la figure 3.15. Nous observons la même tendance que précédemment. Sur le même
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intervalle de 20 dB, la différence de consommation d’énergie est d’environ 50%.
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Figure 3.15: Consommation d’énergie normalisée du module de décodage dans le cas
d’une implantation avec des opérateurs SWP.

Analyse en fonction du facteur d’étalement

Les expérimentations présentées ci dessus, pour la même cible ASIC 180 nm et une
granularité fine, ont été réalisées pour différents facteurs d’étalement SF. La figure 3.16 pré-
sente la variation de la consommation d’énergie du décodeur pour des facteurs d’étalement
de 16, 64 et 256. Un même intervalle du RSB a été utilisé. Cependant, le changement du
facteur d’étalement entrâıne le changement de Eb/N0. Chaque facteur d’étalement condui-
sant à des paramètres différents pour le traitement, les configurations de format de données
sont différentes pour chaque facteur d’étalement en particulier liées à des dynamiques des
signaux différents. Les résultats montrent que la consommation d’énergie est différente en
fonction du facteur d’étalement. Ainsi, l’approche d’adaptation dynamique de la précision
permet de choisir pour chaque valeur de paramètre du système, la configuration virgule
fixe adaptée.

3.3.3 Module de recherche de trajets

Dans cette section, le module de recherche de trajet est étudié. Celui-ci est basé sur un
algorithme utilisant le profil de puissance retardée (Power Delay Profile – PDP). Il analyse
dans une fenêtre temporelle de largeur multiple d’un chip, la corrélation entre le signal
d’entrée et le code généré à l’intérieur du récepteur. Ce module réalise la synchronisation
gros grain du retard des trajets, puis la synchronisation fine sera réalisée par la boucle à
verrouillage de délai associée à chaque branche du récepteur en râteau.

Le graphe flot de données est présenté dans la figure 3.17. Premièrement, le module cal-
cule la corrélation entre le signal d’entrée et le code associé au canal de contrôle (DPCCH).
Ensuite, le module au carré de la corrélation est calculé et cette valeur est comparée à un
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Figure 3.17: Graphe flot de données d’un module de recherche de trajet PDP (Power
Delay Profile)

seuil adaptatif t(l). Un trajet est détecté si cette valeur est supérieure au seuil. Le seuil
adaptatif est proportionnel à la moyenne de toutes les valeurs de corrélation.

Estimation de la dynamique

L’approche présentée dans la partie 3.3.2 est utilisée pour estimer la dynamique du
module de recherche de trajets. Le signal d’entrée Rx est normalisé dans l’intervalle [−1, 1].
Ce signal est multiplié par le code d’étalement complexe conjugué CchS

∗
G. Les résultats sont

situés dans l’intervalle [−2, 2] pour chaque partie réelle et imaginaire. Pour l’accumulation
sur L (la longueur du code OVSF) chips, seule la partie signal correspondant au symbole
transmis est amplifiée de manière significative. Ainsi, l’expression de la dynamique est
égale à

max(|xacc|) =
2L

1 + 3σ
. (3.52)
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La dynamique du signal xpow correspondant au profil de puissance est égale à

max(|xpow|) =
8

(1 + 3σ)2
. (3.53)

La dynamique obtenue à l’aide des expressions 3.52 et 3.53 par simulation pour diffé-
rentes valeurs de RSB est présentée dans la figure 3.18. La différence entre les résultats
estimés et simulés est de 1 à 2 bits, mais les évolutions dans les deux cas sont identiques.
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Figure 3.18: Dynamique au sein du module de recherche de trajets obtenue par simulation
et par la méthode analytique.

Évaluation de la précision

Les critères de performance présentés dans la partie 2.3 ne peuvent pas être utilisés
pour le module de recherche de trajets. Ce module est basé sur la théorie de la détection et
les performances sont analysées à travers la probabilité de non-détection et la probabilité
de fausse alarme.

Pour analyser les performances du module de recherche de trajets, le canal multi-trajets
de Rayleigh est considéré. La sortie de ce module, avant la décision xpow, est constituée
de trois composantes correspondant au signal spow, au bruit du récepteur npow et au bruit
de quantification à la sortie eq. Par rapport au récepteur en râteau, la distribution du
signal de sortie n’est pas régulière. Deux cas sont à considérer. En présence d’un trajet, la
valeur de sortie dépend du module de l’amplitude complexe ak associée au kème trajet. En
l’absence de trajet, les valeurs de sortie dépendent des propriétés du code. Dans ce dernier
cas, la modélisation de la distribution du signal de sortie est complexe. Ainsi, la technique
basée sur la simulation présentée dans [98] a été retenue pour déterminer la contrainte
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de précision et une méthode de Monte Carlo est utilisée pour mesurer les probabilités de
non-détection et de fausse alarme. Un modèle de canal de Rayleigh respectant le cas 3 de
la norme 3GPP [1] sans effet de Doppler est utilisé, ce qui correspond à une atténuation
des multi-trajets avec quatre composantes (gain, le retard) : (0 dB, 0 ns) ; (–3 dB, 261 ns) ;
(–6 dB, 521 ns) ; (–9 dB, 781 ns). Les simulations sont effectuées avec 500 instances de ce
canal pour chaque type de canal de Rayleigh.
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Figure 3.19: Une instance du profil de puissance pour un canal de Rayleigh de la norme
3GPP cas 3. SNR à 10 dB et α fixé à 7.

Dans le module de recherche de trajets, un paramètre important est le seuil de détection
α. Un trajet est détecté si sa puissance est supérieure à mx.α avec mx la valeur moyenne
de toutes les accumulations. Dans [34], une expression générale du seuil de détection est
proposée :

α = a+ bKc (3.54)

avec K le nombre de trames utilisées et les termes a, b et c sont des paramètres du système.
Dans [34] l’auteur propose les valeurs suivantes a = 2, b = 4, c = −0, 5 pour la détermina-
tion de α. Ces valeurs conduisent à de très bons résultats sur plusieurs modèles de canal.
Des valeurs α autour de 6 ont été testées. Le résultat présenté dans la figure 3.20 montre
que la valeur α = 7 réduit nettement le taux de fausse alarme en gardant le nombre de
non-détections raisonnable. Cette valeur est alors utilisée dans nos expérimentations.

Afin de déterminer la puissance maximale du bruit de quantification, nous examinons
la probabilité de fausse alarme et de non-détection pour différentes valeurs de la puissance
du bruit de quantification : −60 dB à −90 dB. L’évolution en fonction du RSB de la
probabilité de fausse alarme et de non-détection est présentée à la figure 3.20c, figure 3.20d
et figure 3.21 pour différents niveaux du bruit de quantification de sortie. La probabilité
de non-détection est moins sensible au bruit que celle liée aux fausses alarmes. Pour un
même RSB, la probabilité de non-détection n’évolue pas et est très proche de celle obtenue
en précision infinie. Par conséquent, la contrainte de précision est déterminée à partir des
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Figure 3.20: Comparaison du taux de fausse alarme et taux de non-détection sur différents
seuils : α = 6 et α = 7. Le niveau de bruit de quantification varie entre −70 dB à −90 dB.
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critères sur les fausses alarmes. La puissance maximale du bruit de quantification de sortie
est choisie, en fonction du RSB, de manière à ce que la probabilité de fausse alarme soit
proche de celle obtenue en précision infinie.
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Figure 3.21: Taux de FA et taux de MD avec α = 7. Le niveau de bruit de quantification
varie entre −60 dB à −80 dB.

Après avoir déterminé la puissance maximale du bruit de quantification, les largeurs
de données sont optimisées en considérant une architecture ayant une granularité fine en
termes de largeur de données. Les résultats sont présentés dans le tableau 3.2. Les largeurs
du module de recherche de trajets, comme ceux du décodeur de symbole, dépendent du
RSB. Sur une variation de 20 dB du rapport signal à bruit, la largeur de chaque opérateur
varie entre 1 et 4 bits. L’économie en termes de consommation d’énergie sur une cible
ASIC, illustrée dans la figure 3.22, est de 25%.

Table 3.2: Largeurs optimisées du module de recherche de trajets en fonction du RSB.

Eb/N0 (dB) 1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21

xCM 8 8 8 8 8 8 8 8 9 9 9
xacc 11 11 11 11 12 12 12 13 13 13 13
xpow 7 6 7 7 8 9 9 10 10 11 11

Dans la figure 3.23, la même tendance est observée pour la technique SWP. L’économie
en termes de consommation d’énergie est encore plus importante : 36%. La consommation
d’énergie maximale est donc supérieure de 56% par apport à la valeur minimale. Cette
économie est obtenue sur un intervalle de 14 dB au lieu d’un intervalle de seulement 6 dB
dans le cas de la granularité fine.

Conclusions

Dans cette section, un second module d’un récepteur WCDMA a été étudié. Ce module
fournit la synchronisation au module de décodage de symbole. Il intervient indirectement
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Figure 3.22: Consommation d’énergie pour le module de recherche de trajets.
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Figure 3.23: Consommation d’énergie pour le module de recherche de trajets avec la
technique SWP.
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dans le décodage des symboles et ainsi influence le taux d’erreur binaire. Cependant, il
est difficile d’utiliser le taux d’erreur binaire comme métrique de performance. Les critères
basés sur la théorie de la détection sont utilisés. Ils correspondent à la probabilité de non-
détection et de fausse alarme. Cependant, les expérimentations montrent que les fausses
alarmes sont plus sensibles au bruit de quantification que les non-détections. Ainsi, le taux
de fausses alarmes est utilisé comme critère de performance.

Similaire au décodeur, la puissance maximale du bruit de quantification dépend du
rapport signal sur bruit à l’entrée. Les expérimentations montrent sur un intervalle raison-
nable du RSB, une différence de largeur de données de 1 à 4 bits. Au final, cette variation
correspond à une évolution de 56% de la consommation d’énergie sur une cible ASIC.

3.3.4 Scénario réel

Afin de montrer l’intérêt de notre approche, il est intéressant d’estimer le pourcentage
d’énergie économisée dans un scénario réel. Dans la première étape, ce pourcentage est
calculé indépendamment sur chaque module, sans la connaissance de la consommation
totale (filtres Nyquist, les procédures de contrôle...).

Dans le rapport technique [35] de l’ETSI sur la couche physique de l’UMTS, les critères
suivants sont mentionnés :

– Effet de masquage (shadowing) : log-normale avec un écart-type de 10 dB ;
– Atténuation (path-loss) : R−4 dans les zones urbains et banlieue, R−2 à la montagne.

avec ~R = ~R0 + ~vt. En considérant la vitesse constante, ~R est une fonction linéaire de t.

Ces critères sont implémentés dans notre scénario de simulation de la manière suivante :

– un mobile se déplace à vitesse constante dans une zone avec Rmax et Rmin corres-
pondant au RSB moyen (path-loss) de –10 dB et 5 dB ;

– un effet de masquage en log-normale avec un écart-type de 10 dB est ajouté ;
– la valeur du RSB moyen est prise pour calculer l’énergie utilisée.

Dans nos simulations, les valeurs du RSB sont dans l’intervalle [–16 dB, 10 dB] (cor-
respondant à Eb/N0 de –1 dB à 25 dB). La distribution du RSB suit les critères ci-dessus.
Une instance du canal est illustrée à la figure 3.24. La durée de cette instance est de 60
secondes. Nous supposons qu’après 60 secondes, le rapport signal sur bruit revient à l’état
initial parce que le récepteur sera connecté à une autre cellule.

Chaque valeur de RSB génère plusieurs fois un canal de Rayleigh sur un intervalle de
temps de 20 ms (équivalent à 30 slots). Dans chaque réalisation du canal, le module de
recherche de trajets est appelé une seule fois en supposant que le coefficient de transmission
reste inchangé. Le résultat de la consommation d’énergie pour une durée de 256 chips est
présenté dans le tableau 3.3 avec et sans adaptation dynamique de la précision (ADP).
Le gain associé à l’ADP est fourni. Pour le module de décodage, la valeur de l’énergie
totale pour 4 doigts est présentée. Pour le module de recherche des trajets, l’énergie pour
l’estimation des délais d’une instance du canal est fournie.

Ce scénario permet d’obtenir une économie réelle dans le cas d’un terminal mobile
en déplacement. Si le terminal est stationnaire, la consommation d’énergie dépend des
conditions du canal. Si le niveau de bruit est plus important, le nombre de bits nécessaires
est plus faible et l’économie sera plus faible.
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Figure 3.24: Variation du RSB lors du déplacement d’un utilisateur dans une cellule.

Table 3.3: Consommation d’énergie (Joule) du récepteur WCDMA

Module ADP sans ADP Gain

Décodeur 1, 053× 10−7 1, 656× 10−7 36 %
Recherche de trajet 9, 883× 10−7 11, 45× 10−7 14 %
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3.4 Conclusions

Dans ce chapitre, nous avons montré l’intérêt de l’adaptation dynamique des largeurs
de données. Les concepts présentés dans le chapitre 2 ont été appliqués sur des systèmes de
communication numérique. Les résultats montrent que le nombre total de bits nécessaires
pour limiter la dégradation du TEB dépend du RSB de l’entrée du récepteur. La différence
en nombre de bits entre deux valeurs extrêmes de RSB peut varier de 1 bit à 6 bits et
dépend des traitements dans chaque module. De plus, le gain en terme de consommation
d’énergie a été estimé dans le cas d’un scénario réel.
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Deuxième partie

Optimisation des largeurs





73

L’optimisation correspond à la recherche de la meilleure solution d’un problème. En
mathématiques, un problème d’optimisation consiste à trouver le minimum (ou maximum)
d’une fonction f d’un ensemble A dans l’ensemble des nombres réels. L’ensemble A est vu
comme une contrainte des solutions éligibles, dans lequel la meilleure solution est cherchée.

Dans cette partie de thèse, nous nous intéressons à une classe de problèmes d’optimisa-
tion précise : minimiser le coût sous une certaine condition de précision. L’ensemble A ne
prend que des valeurs discrètes et a un nombre fini d’éléments. Cette classe de problème
est appelée optimisation combinatoire. Généralement, le nombre des éléments de A est très
grand et il est en pratique impossible de les énumérer. Le problème est donc très difficile :
il n’existe pas de solution en temps polynomial.

Dans un premier temps, un état de l’art est présenté. Ceci est composé de trois étapes.
Tout d’abord, nous étudions les propriétés du problème d’optimisation des largeurs. En-
suite, les algorithmes d’optimisation combinatoire sont présentés, suivis par un bilan sur les
applications de ces algorithmes dans l’optimisation des largeurs. Finalement, nous donnons
une perspective sur les algorithmes.

Dans un deuxième temps, nous abordons les algorithmes génétiques. Après une analyse
sur les avantages et les inconvénients, nous proposons quelques améliorations. Ceux-ci sont
basées sur les principes des élitismes et le couplage avec une recherche locale. Ces amélio-
ration des algorithmes génétiques multi-objectifs permettront de trouver une solution de
meilleure qualité pour un surcoût de complexité négligeable.

Dans un troisième temps, nous présentons GRASP, un algorithme combinant un dé-
placement intelligent avec une recherche locale. Cet algorithme n’a jamais été utilisé dans
l’optimisation des largeurs. Nous proposons donc une application de GRASP permettant
de trouver une solution efficacement. Les perspectives sur GRASP concluront cette partie
sur l’optimisation.
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Chapitre 4
État de l’art sur une classe d’algorithmes
d’optimisation combinatoire

4.1 Introduction : rappel du problème à résoudre

La conversion en virgule fixe d’une application consiste à déterminer, pour chaque
donnée, le nombre de bits alloués à la partie entière et à la partie fractionnaire. Ainsi,
le processus de conversion en virgule fixe est composé de deux étapes principales corres-
pondant premièrement à la détermination de la position de la virgule, et deuxièmement à
l’optimisation de la largeur des données. Pour la première étape, le nombre de bits pour
la partie entière d’une donnée est déterminé afin de pouvoir représenter toutes les valeurs
prises par cette donnée. Pour la seconde étape, le nombre de bits pour la partie fraction-
naire est déterminé. Ceci consiste à optimiser la largeur des données afin de minimiser
le coût de l’implantation et d’assurer des performances minimales. Soit b le vecteur re-
groupant la largeur des entrées et de la sortie de toutes les opérations d’une application
donnée. Soit C(b) la fonction de coût de l’application et Λ(b) la fonction définissant les
performances de l’application en fonction de la largeur des données b. L’objectif de cette
étape de détermination du nombre de bits pour la partie fractionnaire est de minimiser
la fonction de coût sous contrainte que les performances restent supérieures à un seuil
minimal Λobj. Ainsi, le processus d’optimisation peut être modélisé par

min C(b) avec Λ(b) ≥ Λobj. (4.1)

La résolution de ce problème d’optimisation nécessite la mise en œuvre de trois éléments
principaux correspondant à l’évaluation de la fonction de coût, à l’évaluation de la fonction
de contrainte et à l’algorithme d’optimisation. L’évaluation directe des performances d’un
système en virgule fixe étant une tache trop complexe, le problème d’optimisation est
modifié afin d’utiliser une métrique intermédiaire λ(b) correspondant à la précision des
calculs. Plus précisément, la métrique utilisée dans notre cas correspond au rapport signal
à bruit de quantification en sortie du système. Ainsi, le problème d’optimisation présenté
à l’équation (4.1) peut être transformé pour obtenir le problème modélisé par

min C(b) avec λ(b) ≥ λmin. (4.2)
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Dans tous les chapitres de cette deuxième partie, λ et RSBQ sont mutuellement inter-
changeables pour représenter la métrique de précision. Dans certaines expérimentations,
nous utilisons également la puissance du bruit de quantification Pb déterminée par

Pb(dB) = Ps(dB) − RSBQ(dB) (4.3)

où Ps(dB) et Pb(dB) sont respectivement la puissance du signal et la puissance du bruit de
quantification exprimées en dB.

4.1.1 Contexte du problème d’optimisation

Influence de l’architecture sur le domaine de définition des variables du pro-
blème d’optimisation

Les architectures ciblées par notre approche correspondent principalement à deux
classes : les architectures dédiées (ASIC, FPGA, éventuellement ASIP) permettent une
grande flexibilité sur les tailles des données et les architectures de processeur (micropro-
cesseur, DSP, extensions SIMD) possèdent un nombre limité de possibilités sur la largeur
des données.

Dans le cas d’une architecture existante, la largeur des données est fixée par la taille des
opérateurs disponibles au sein de celle-ci. Le domaine de définition dépend des opérations
supportées par l’architecture. Les opérations supportées sont classées en trois types corres-
pondant aux opérations classiques, multi-précision ou utilisant le parallélisme au niveau
données (SIMD/SWP).

– Pour une opération classique, la largeur des opérandes de l’opération est égale à
la largeur des entrées et de la sortie d’un opérateur. Ainsi, un seul opérateur est
utilisé pour exécuter l’opération, et la latence de l’opération correspond à celle de
l’opérateur.

– Les opérations multi-précisions permettent de traiter des données dont la largeur
est supérieure à la largeur des entrées et de la sortie d’un opérateur. Dans ce cas
l’opération est décomposée en une suite d’opérations classiques. Cette association
d’opérations est soit temporelle soit spatiale. Dans le premier cas, un seul opérateur
est utilisé pour exécuter la suite d’opérations classiques les unes après les autres.
Ainsi, la latence de l’opération est supérieure à celle de l’opérateur et donc à celle
d’une opération classique. Dans le second cas, plusieurs opérateurs sont utilisés en
parallèle pour exécuter les différentes opérations. En conséquence, le nombre de res-
sources utilisées est supérieur à celui obtenu dans le cas d’une opération classique.

– Les opérations SWP (ou SIMD) utilisent des données dont la largeur est inférieure à
la largeur des entrées et de la sortie d’un opérateur en vue d’exécuter en même temps
plusieurs opérations en parallèle sur le même opérateur. La latence de l’opération
correspond à celle de l’opérateur donc d’une opération classique. Mais plusieurs opé-
rations sont réalisées en parallèle et ainsi la durée globale du traitement est diminuée.
Un compromis précision–performance doit donc être recherché.

Dans le cas de la conception d’une architecture dédiée à l’application ou au domaine
de l’application, la largeur des opérateurs est à définir par le concepteur. Ainsi, le do-
maine de définition des variables d’optimisation correspond potentiellement à l’ensemble
N∗. Cependant, celui-ci est restreint à des valeurs raisonnables, par exemple de 4 à 40 bits.
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Type de solution recherchée

L’objectif du problème d’optimisation des largeurs est de trouver une solution au pro-
blème d’optimisation présenté à l’équation 4.2. La conversion en virgule fixe d’une ap-
plication donnée va se traduire par la détermination d’une contrainte de précision puis
par l’optimisation de la largeur des données pour cette contrainte. Dans notre cas, nous
souhaitons adapter dynamiquement la spécification virgule fixe en fonction de conditions
externes. Ainsi, différentes contraintes de précision doivent être prises en compte. En consé-
quence, dans ce cas l’objectif est de trouver la solution du problème d’optimisation pour
plusieurs contraintes de précision. Si le nombre de contraintes de précision est relative-
ment élevé, ceci conduit à trouver la frontière de Pareto de la relation entre le coût de
l’implantation et la précision des calculs. Cette frontière de Pareto est aussi utilisée dans
le cadre de la conception au niveau système [117]. Dans ce contexte, le système complet
est composé de différents blocs et l’optimisation globale au niveau système nécessite la
connaissance de la frontière de Pareto du coût en fonction de la précision de chaque bloc
composant le système.

En conclusion, l’objectif est soit de trouver la solution du problème d’optimisation
pour un faible nombre de contraintes de précision ou soit d’obtenir la frontière de Pareto
du coût en fonction de la précision des calculs. Ainsi, les méthodes permettant d’obtenir
directement la frontière de Pareto mais nécessitant des temps d’exécution élevés, trouve-
ront leur place pour le second cas de figure présenté ci-dessous. En effet, ces méthodes
peuvent être plus rapides que l’utilisation de méthodes classiques nécessitant de réaliser
une optimisation pour chaque point de la courbe.

Critères de sélection des algorithmes d’optimisation

L’analyse et la comparaison des méthodes d’optimisation se basent sur deux critères :
la qualité de la solution obtenue et la rapidité d’obtention de cette solution. L’objectif
principal de ce problème d’optimisation est d’obtenir la solution de meilleure qualité en un
temps raisonnable. Le concepteur peut accepter que le temps d’exécution de ce processus
d’optimisation soit plus important s’il peut réduire le coût de son implantation. Cepen-
dant, des algorithmes d’optimisation, dont la qualité de la solution est dégradée mais dont
le temps d’exécution est faible, peuvent trouver leur place dans le cas où le concepteur sou-
haite obtenir rapidement une première approximation du coût de son implantation pour
une contrainte de précision donnée.

Ainsi, l’objectif de ce travail est aussi de mesurer ces deux critères de comparaison
(qualité de la solution et temps d’exécution) pour les différents algorithmes étudiés. En-
suite, le concepteur pourra choisir en fonction de son critère de choix l’algorithme le plus
adéquat pour résoudre son problème.

4.1.2 Classification des algorithmes

Solutions optimales et sous-optimales

Les algorithmes de recherche peuvent être classés en deux catégories : les méthodes
exactes (complètes) garantissant la complétude de la résolution et les méthodes approchées
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(incomplètes) permettant d’obtenir une solution sous-optimale avec une certaine efficacité.

Les méthodes exactes énumèrent, souvent de manière implicite, toutes les solutions
et utilisent des techniques pour détecter le plus tôt possible, lors de l’exploration des
solutions, les échecs. Ces méthodes sont développées depuis une quarantaine d’année et
sont basées sur les algorithmes de séparation et évaluation progressive (SEP, ou encore BaB
pour Branch and Bound) ou les algorithmes avec retour arrière. Les méthodes exactes sont
capables de trouver les solutions optimales.

Des implémentations parallèles de SEP ont été proposées récemment [47, 29]. Elles per-
mettent d’accélérer la recherche. Malheureusement, le problème d’optimisation des largeurs
est NP–difficile [28]. Par conséquent, le temps de calcul risque d’augmenter exponentiel-
lement avec la taille du problème, et les méthodes exactes deviennent très vite inefficaces
pour des applications de taille importante (donc correspondant à la réalité).

Les méthodes approchées ne garantissent pas l’optimalité mais permettent de résoudre
des problèmes de grande taille en un temps raisonnable. Depuis les années 1990, des mé-
thodes générales (métaheuristiques) [63] sont développées. Une métaheuristique permet de
construire des méthodes heuristiques pour un problème ou une classe de problèmes d’opti-
misation. Ces méthodes ont montré leur efficacité sur un nombre important de problèmes
d’optimisation classiques. Il est possible d’avoir un compromis entre la qualité des solu-
tions et le temps de calcul en réglant les paramètres d’une métaheuristique. Cependant,
ces méthodes ne garantissent pas l’optimalité de la solution trouvée, ni de trouver une
solution optimale.

Les objectifs des méthodes exactes et des méthodes approchées ne sont pas identiques.
Dans certaines conditions, ces méthodes peuvent coopérer. La performance de l’algorithme
dépend du problème d’optimisation. Ainsi, dans [14], une comparaison de 9 méthodes
d’optimisation de la largeur des données sur 12 applications DSP de taille petite et moyenne
a été effectuée. Le résultat montre que même pour ce type de problème bien défini, aucune
méthode n’est meilleure que les autres sur l’ensemble des applications. De plus, dans [150],
les auteurs montrent la difficulté à tirer des conclusions de la comparaison des algorithmes
d’optimisation sur différents problèmes. Un algorithme plus performant sur une classe
de problème peut être de moins bonne qualité sur une autre classe. Cela nécessite la
connaissance des algorithmes et des problèmes pour pouvoir retenir une bonne méthode
d’optimisation.

Algorithmes déterministes et algorithmes aléatoires

Les algorithmes d’optimisation peuvent être classés en deux sous-ensembles : les algo-
rithmes déterministes et les algorithmes aléatoires. Les algorithmes déterministes utilisent
la connaissance de la fonction de coût et de la fonction de performance pour progresser
dans une direction de façon déterministe. Les critères choisis pour la progression peuvent
être la variation de fonctions, une combinaison de variations, ou encore le gradient.

Les algorithmes aléatoires n’utilisent pas directement ces critères. A chaque itération
de l’algorithme d’optimisation, les solutions sont générées aléatoirement et les meilleures
sont conservées pour la prochaine itération.
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4.1.3 Définitions

Dans la suite du document, les notations et les définitions suivantes sont utilisées.

Notation 4.1. Dans l’application à optimiser, N est le nombre de variables du problème
d’optimisation, bi avec 1 ≤ i ≤ N est la largeur de l’opérande i et b = [b1, b2, ..., bN ] est le
vecteur regroupant l’ensemble (la combinaison) des largeurs.

Notation 4.2. La distance entre deux vecteurs des largeurs bj et bk est définie par

d(bj , bk) =
N∑

i=1

|bji − bki |. (4.4)

Définition 4.1. La largeur minimale absolue d’une opération (d’un opérande) opk est
définie comme la largeur minimale de cette opération (cet opérande), telle que la contrainte
de précision sur l’application soit toujours satisfaite, lorsque toutes les autres largeurs sont
à une valeur maximale prédéfinie. La combinaison des largeurs minimales (CLM)
correspond au vecteur bmin = (bmin

1 , bmin
2 , ..., bmin

N ) où chaque élément bmin
k correspond à la

largeur minimale de l’opération opk.

La combinaison des largeurs minimales est souvent la valeur initiale des algorithmes de
recherche. Dans plusieurs cas, le résultat trouvé est distant uniquement d’un ou de deux
bits de cette valeur.

Définition 4.2. Une opération (un opérande) ne peut prendre une largeur plus grande que
bmax
k dépendant de l’architecture. Dans la plupart des cas, cette valeur bmax

k est fixée à 32
bits. La combinaison des largeurs maximales est définie par bmax = (bmax

1 , bmax
2 , ..., bmax

N )

Définition 4.3. La largeur uniforme minimale est la valeur minimale buni tel que
buni = (buni, buni, ..., buni) satisfasse la contrainte de précision.

Pour faciliter la présentation, nous définissions les fonctions succ et pred. Ces fonctions
déplacent la valeur actuelle b de respectivement +1 et −1 bit à la position k selon

bsucc = succ(b, k)⇔
{
bsucc
j = bj si j 6= k

bsucc
k = bk + 1

(4.5)

bpred = pred(b, k)⇔
{
bpred
j = bj si j 6= k

bpred
k = bk − 1

(4.6)

4.2 Algorithmes d’optimisation combinatoire

Considérons le problème d’optimisation présenté à l’équation 4.2. Dans ce contexte,
b est un vecteur discret, λ(b) et C(b) sont des fonctions pouvant être monotones non-
décroissantes sous certaines conditions. La recherche des largeurs de données optimales
est un problème d’optimisation discrète, sous contrainte et multi-variables. Cette classe
de problèmes est appelée optimisation combinatoire. Bien que les problèmes d’optimisa-
tion combinatoire soient faciles à définir ainsi qu’à résoudre en énumérant l’ensemble des
solutions, le temps nécessaire pour résoudre le problème est souvent prohibitif et des algo-
rithmes d’optimisation en temps raisonnable sont nécessaires.
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4.2.1 Algorithmes déterministes

Recherche locale

Les algorithmes de recherche locale permettent de trouver un minimum local à partir
d’un point de départ. L’algorithme part d’une solution candidate et se déplace de façon
itérative vers une solution voisine. Il est donc nécessaire de définir la notion de “voisinage”
dans l’espace de recherche. Pour un problème d’optimisation des largeurs, ce concept peut
être défini de la manière suivante : deux configurations sont voisines d’une distance de k
si leurs largeurs sont différentes d’au plus k bits au total. La solution optimale avec un
voisinage k est appelée k-optimale.

Une recherche locale peut s’arrêter après un nombre fixé d’itérations ou lorsque la
meilleure solution trouvée par l’algorithme n’a pas été améliorée depuis un nombre donné
d’itérations. Même dans ce cas d’impossibilité d’améliorer la solution courante, il est pro-
bable que la solution trouvée ne soit pas la meilleure dans l’espace de recherche. Les
algorithmes de recherche locale sont alors des algorithmes sous-optimaux.

Recherche avec tabous (Tabu Search)

La recherche avec tabous [50, 51] est une métaheuristique d’optimisation devant être
utilisée en coopération avec d’autres méthodes. Dans plusieurs cas, le couplage de l’algo-
rithme glouton avec la recherche avec tabous permet d’avoir une meilleure recherche locale
et permet d’éviter des déplacements inutiles. Le détail de cet algorithme est présenté en
section 6.1.

Séparation et évaluation

L’algorithme séparation et évaluation (SEP ou aussi BaB pour Branch and Bound) est
une méthode d’énumération implicite. La connaissance des propriétés du problème permet
d’énumérer seulement les solutions potentiellement bonnes. Cet algorithme est une mé-
thode générale. Cet algorithme peut s’appliquer individuellement ou en combinaison avec
d’autres méthodes. Par exemple, un problème d’optimisation combinatoire peut être résolu
dans RN , puis la séparation et évaluation est utilisée pour trouver la solution correspondant
avec une complexité O(2N ).

Programmation linéaire en nombres entiers

Afin de mettre le problème d’optimisation dans le contexte d’une programmation li-
néaire en nombres entiers (PLNE ou ILP pour Integer Linear Programming), ou d’une
programmation linéaire mixte (PLM ou MILP pour Mixed Integer Linear Programming),
la fonction de coût et la fonction de contrainte doivent être approchées sous une forme
linéaire. Ensuite, comme la PLM (ainsi que PLNE) est un problème NP–difficile, il est
nécessaire d’utiliser une heuristique pour résoudre ce problème. L’algorithme le plus lar-
gement utilisé est la séparation et évaluation.
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4.2.2 Algorithmes aléatoires

Recuit simulé

Le recuit simulé (SA pour Simulated Annealing)[83] est une métaheuristique inspirée
de l’évolution d’un système thermodynamique en métallurgie. Chaque point de l’espace de
recherche correspond à un état du système. Le but est d’amener le système à un état avec
l’énergie interne la plus faible, en alternant des cycles de chauffage, maintien en tempéra-
ture puis refroidissement lent. Comme cet algorithme est largement utilisé dans l’optimi-
sation de largeurs, celui-ci est présenté de manière générale à travers l’algorithme 4.1. s0

est l’état initial ou la solution initiale, s est l’état actuel, sn est un des états suivants et sb

est le meilleur état trouvé. e0, e, en et eb sont respectivement l’énergie de chaque état. k
est le nombre d’évaluations d’énergie effectuées et kmax le nombre maximal d’évaluations
autorisé. La fonction E(s) permet d’évaluer l’énergie associée à l’état s.

Cet algorithme s’appuie d’une part sur une fonction d’évaluation du recuit P () (gé-
néralement exponentielle) qui est fonction de l’évolution du coût et de l’évolution de la
température temp(). La condition P (e, en, temp(k/kmax)) > random() permet non seule-
ment de se déplacer vers un meilleur état mais aussi de prendre du recul avec une certaine
probabilité.

Algorithme 4.1 Recuit simulé.

s← s0 état initial
e← E(s) énergie associée à l’état initial
sb ← s meilleur état trouvé
eb ← e meilleure énergie obtenue
k ← 0 nombre d’évaluations d’énergie effectuées
tantque k < kmax et e > emax faire kmax : nombre maximal d’évaluation permis
sn ← voisin(s) fonction de déplacement
en ← E(sn)
si en < eb alors
sb ← sn nouvelle solution
eb ← en

fin si
si P (e, en, temp(k/kmax)) > random() alors sélection ?
s← sn se déplace vers cet état
e← en

fin si
k ← k + 1

fin tantque

Dans de nombreux cas, le but de cet algorithme est seulement de trouver une solution
acceptable dans un temps fixe plutôt que de trouver la meilleure solution. Les exemples
de la mise en œuvre de cet algorithme sont dans [10, 17, 43, 77, 124, 66].

L’inconvénient principal du recuit simulé réside dans le choix des paramètres (l’état
initial, le programme de recuit P , la loi de décroissance de la température, etc.) et le temps
de convergence. Une version améliorée d’Ingber, le recuit simulé adapté (Adaptive Simula-
ted Annealing – ASA ou également Very Fast Simulated Annealing), donne de meilleures
performances [76]. Cette méthode consiste à ne pas utiliser la distribution de Boltzmann
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et à adapter la fonction de sélection pendant le processus d’optimisation. Des expérimen-
tations montrent que l’algorithme ASA converge plus rapidement que la version d’origine
de SA.

Algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques [52] sont des métaheuristiques, permettant d’obtenir une
solution approchée en un temps raisonnable ou fixé. Ces algorithmes utilisent la notion de
sélection naturelle définie par Darwin. D’abord, la population est créée à partir des solu-
tions potentielles au problème. Ensuite, le traitement évolutionnaire modifie la population
et génère les générations pour l’itération suivante. Finalement, les individus dominants
sont sélectionnés afin d’obtenir une meilleur solution.

Procédure de recherche gloutonne aléatoire et adaptative (GRASP)

Les algorithmes GRASP [126] (Greedy Randomized Adaptive Search Procedures) sont
des métaheuristiques itératives. Ils sont composés d’un algorithme glouton aléatoire et
d’une recherche locale. GRASP est donc une méthode hybride. Dans la première étape, une
solution est itérativement construite en ajoutant les éléments dans chaque itération. Ces
éléments sont choisis aléatoirement à partir d’une liste obtenue par l’algorithme glouton.
Dans la seconde étape, une recherche locale est utilisée pour améliorer la solution. Ces deux
étapes sont répétées itérativement, et, à la fin, l’algorithme retourne la meilleure solution
trouvée.

GRASP est utilisé dans plusieurs domaines et récemment dans le domaine de traite-
ment du signal. Skaf et al. [137] utilisent GRASP pour déterminer directement les coeffi-
cients en représentation chiffres signés canoniques (CSD) d’un filtre. Dans [85], Kountouris
réalise la synthèse de fréquence numérique avec une méthode répétitive aléatoire. Cepen-
dant, GRASP n’a jamais été appliqué dans l’optimisation des largeurs de données. Nous
présenterons notre adaptation de GRASP dans le chapitre 6.
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4.3 Optimisation des largeurs

Dans cette section, l’application des algorithmes d’optimisation combinatoire est étu-
diée pour l’optimisation des largeurs des données d’un système. Tout d’abord, les algo-
rithmes déterministes sont détaillés. Ensuite, les algorithmes aléatoires sont présentés.

4.3.1 Algorithmes déterministes

Recherche exhaustive

La méthode proposée dans [144] et décrite dans l’algorithme 4.2 réalise une recherche
exhaustive dans un sous-espace de l’espace de recherche. L’algorithme débute par la CLM
(bmin), ensuite un bit est temporairement ajouté à un opérateur et la contrainte de précision
est vérifiée. Si cette contrainte n’est pas satisfaite, alors le nombre d de bits total ajoutés à
la CLM et distribués aux différentes opérations est incrémenté, et la procédure est répétée
tant que la contrainte de précision n’est pas satisfaite.

Algorithme 4.2 Recherche exhaustive.

1: d← 1 distance entre bmin et la solution actuellement recherchée
2: tantque vrai faire
3: pour tout c = [c1, c2, ..., cN ] tel que

∑
ci = d, ci ≥ 0 faire

4: si RSBQ(bmin + c) ≥ RSBQmin alors
5: b← bmin + c
6: return b
7: fin si
8: fin pour
9: d← d+ 1

10: fin tantque

Malgré le terme « exhaustif », l’algorithme n’explore pas entièrement l’espace de re-
cherche (ligne 4–7). Il garantit de trouver une solution, mais la solution trouvée est sous-
optimale. Le nombre d’évaluations de la précision est

Γd−1
N+1 = Cd−1

N+d−1

=
(d+N − 1)(d+N − 2)...(d+ 2)(d+ 1)d

N !
(4.7)

où d est la distance entre la solution et la CLM. La valeur maximale de d est obtenue à
partir de d+ bmin

k ≤ bmax
k .

Cette méthode ne prend pas en compte le coût réel (ou estimé) de l’implantation pour
décider des opérations sélectionnées pour augmenter la largeur. Ainsi, certaines opérations
très coûteuses peuvent être augmentées au détriment d’opérations moins coûteuses.

Algorithme glouton

Le principe de l’algorithme glouton (greedy search) est de trouver un optimum local
dans chaque étape, jusqu’à la détermination de la solution. Il existe plusieurs variantes de
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cet algorithme dont une consiste à maximiser la précision à chaque étape. L’Algorithme 4.3
décrit son fonctionnement.

Algorithme 4.3 Glouton.

b← bmin

tantque RSBQ(b) < RSBQmin faire
pour k = 1 to N faire
qk ← RSBQ(succ(b, k))

fin pour
i← arg max qk ou bien, arg max qk − RSBQ(b)
bi ← bi + 1

fin tantque

Cet algorithme est aussi appelé min + 1 bit ou recherche séquentielle par K. Han [57].
Pour éviter les maxima locaux et converger plus rapidement, la méthode min + b bits,
où b bits sont distribués en total dans chaque étape, est considérée. D’autres variantes de
min + 1 bit sont les algorithmes max – 1 bit et max – b bits [115], commençant par la
combinaison des largeurs maximales bmax. Les algorithmes min + 1 bit et max – 1 bit
garantissent que les solutions sont 1–optimales, 1 mais les variantes min + b et max - b ne
garantissent rien.

L’algorithme glouton peut être utilisé seul ou en coopération avec d’autres algorithmes
[95]. Dans la plupart des cas, une solution sous-optimale peut être trouvée rapidement. Si
une solution à une distance d est trouvée, le nombre d’évaluations est N × d. Dans le pire
cas, le nombre d’étapes est égal à

N∑

k=1

(bmax
k − bmin

k ). (4.8)

Dans [61], Han et Evans proposent d’utiliser la sensibilité. En ayant un bon compromis
entre la fonction de coût (« complexité ») et la sensibilité (RSBQ dans le cas général, ou
directement les performances du systèmes en termes de qualité).

Dans [57], une variante de min + 1 bit, la pré-planification, est présentée. Au lieu de
calculer N gradients à chaque étape, la valeur du gradient calculé pour la CLM est utilisée :
le gradient de bk est calculé avec les autres opérateurs fixés à leurs valeurs maximales.
Dans ce cas, chaque opération est traitée indépendamment. Ainsi, le gradient ∇k(b) d’une
opération k est donc considéré indépendant des autres opérations, ce qui donne

∇k(b) = ∇k(b1, ..., bk−1, bk, kk+1, ..., bN )

≈ ∇k(bmax
1 , ..., bmax

k−1, bk, b
max
k+1, ..., b

max
N ) = fk(bk). (4.9)

Cette méthode est plus rapide mais elle converge rarement vers une aussi bonne solution
que la version originale.

Pour améliorer la recherche de la meilleure direction à suivre à chaque étape de l’al-
gorithme glouton, il est possible de prendre en compte la fonction de coût en utilisant

1. Cette solution est optimale par rapport à toutes les autres valeurs ayant une distance maximale de
k égal à 1 bit.
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une métrique correspondant au rapport entre le gain sur la précision et l’augmentation du
coût.

L’algorithme 4.4 proposé dans [70] introduit un paramètre K limitant le nombre maxi-
mal de solutions explorées à chaque étape. L’algorithme mémorise toutes les solutions
permettant de franchir la contrainte de précision. La procédure termine lorsque l’ensemble
des solutions atteint la limite K. Cette modification garantit que tous les candidats testés
lors des différentes itérations, non seulement ceux qui sont sur le chemin, sont pris en
compte. Le résultat est donc meilleur, ou au pire égal, à celui obtenu avec un algorithme
glouton classique.

Algorithme 4.4 Algorithme proposé dans [70]

b← bmin

q′ ← RSBQ(b) ; c′ ← C(b)
S ← ∅ S : ensemble de solutions
K ← 5 K : nombre maximal de solution
tantque |S| < K faire |S| : nombre d’éléments (solutions) dans S

pour k = 1 to N faire
qk ← RSBQ(succ(b, k))
ck ← C(succ(b, k))
si qk > RSBQmin alors
S ← S + succ(b, k)

fin si
fin pour
∇ = (~q − q′)/(~c− c′) gradient, pas fixé à 1 bit
i← arg max∇k
bi ← bi + 1
(q′, c′)← (qi, ci)

fin tantque
bopt ← arg minb∈S C(b)

Procédure heuristique

Cette heuristique a été proposée par W. Sung dans [144]. Le but est de limiter fortement
le nombre d’itérations afin de réduire le nombre d’évaluations du coût et de la précision.
Cette approche est justifiée par le fait que l’évaluation de la précision est réalisée par
simulation. A partir de la CLM, toutes les largeurs sont augmentées en même temps
jusqu’à ce que la contrainte de précision soit satisfaite. Cette étape ne prend normalement
que quelques simulations. L’étape suivante va réduire une largeur, en commençant par
l’opération la plus coûteuse. Cette étape est répétée tant que la contrainte est toujours
satisfaite. Cette étape, équivalente à un max – 1 bit, nécessite N évaluations de la précision.
Cette procédure suppose que la solution est proche de la CLM mais cette hypothèse n’est
pas toujours valide.
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Séparation et évaluation

Dans [20], l’algorithme de séparation et évaluation est utilisé directement, mais ceci
n’est valable que pour des problèmes de taille petite et moyenne, en raison de sa complexité
exponentielle. Plusieurs techniques d’amélioration sont possibles pour limiter l’espace de
recherche. L’algorithme proposé par Choi réalise les étapes suivantes :

– recherche de la largeur uniforme minimale buni ;
– recherche de la combinaison des largeurs minimales bmin

k ;
– application de l’algorithme SEP dans les intervalles de buni à bmin

k . Si pour un nœud bt

la contrainte de précision n’est pas satisfaite, les nœuds bk suivants (bkn ≤ btn ∀n =
1..N) sont ignorés.

Dans [96], quelques techniques sont proposées pour limiter l’espace de recherche. Ces
travaux se situent dans le contexte de l’optimisation des largeurs dans le cas d’architectures
ayant une granularité moyenne en termes de largeurs supportées. Premièrement, l’influence
de chaque opération est mesurée. Cette information peut-être déterminée par le nombre
d’exécutions de l’opération. Deuxièmement, avant d’explorer une branche, le coût minimal
et la précision maximale de cette branche sont calculés. Si le coût minimal est supérieur à
celui de la solution actuelle, ou si la précision maximale n’est pas satisfaite, cette branche
est ignorée. Troisièmement, la valeur approximée réelle de la solution est trouvée grâce à
une programmation par contraintes, puis les variables ne prennent que des valeurs autour
de la solution.

Programmation linéaire en nombres entiers

Constantinides propose cet algorithme dans [25] et le détaille dans [26]. Sachant que
le temps d’optimisation peut être très long pour des applications ayant un nombre de va-
riables élevé, cet algorithme est plutôt utilisé pour comparer différents algorithmes d’op-
timisation sur des applications peu complexes.

4.3.2 Algorithmes aléatoires

Recuit simulé

L’algorithme général de cette méthode est présenté dans la partie 4.2.2. Le recuit
simulé est largement utilisé dans le domaine du traitement du signal [18] et ainsi que
dans l’optimisation de largeur de données. Dans [17] les auteurs transforment le problème
d’optimisation des largeurs en une programmation linéaire en nombres entiers et utilisent
le recuit simulé pour résoudre ce problème. Dans [19], pour optimiser un régulateur PID,
Chen et al. résolvent un problème d’optimisation non-linéaire en valeurs réelles à l’aide
d’un algorithme de recuit simulé adapté. Ensuite, le nombre de bits est approximé à partir
de la valeur réelle.

Dans [90], Lee et al. proposent d’utiliser le recuit simulé adapté, avec la largeur uniforme
minimale comme valeur initiale. Des approximations polynomiales avec des degrés de 2 à
12 sont utilisées pour évaluer la performance de différents algorithmes d’optimisation.
La différence entre le résultat sous-optimal d’un recuit simulé (temps d’optimisation :
quelques secondes) et le résultat optimal d’une programmation linéaire en nombres entiers
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(temps : quelques heures à quelques jours) est de moins de 1 %. Il faut noter que la
différence entre ces solutions et la largeur uniforme minimale est de 10 %. Les auteurs
aussi remarquent que pour les designs les plus complexes, l’espace de recherche sera vaste
et le temps d’optimisation sera long, voire prohibitif.

Algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques sont basés sur une population et n’intègrent pas de contrainte.
La contrainte de précision est donc transformée en objectif. Le problème d’optimisation est
alors à objectifs multiples : à la fois minimiser le coût et minimiser la puissance de bruit de
quantification. Un état de l’art détaillé est présenté dans la partie 5.1.4 du chapitre dédié
aux algorithmes génétiques.

4.3.3 Bilan

Jusqu’à maintenant, une vue d’ensemble des méthodes d’optimisation a été présentée.
Il est intéressant de dresser un bilan en triant les méthodes par les laboratoires où elles
ont été définies. Cette liste est non-exhaustive.

Dans [156] (Chalmers University of Technology, Sweden), un SIC (Successive Interfe-
rence Canceller) pour WCDMA est étudié. L’implémentation virgule fixe est modélisée
par une source de bruit à l’entrée. L’idée est de considérer cette implémentation comme
une implémentation en virgule flottante avec un RSB modifié. Pourtant, le modèle est très
simple. Le système utilise deux pas de quantification ∆ et ∆1 avec ∆1 = ∆/8 dans 6
sources de quantification. La source de bruit en entrée est une fonction de L (nombre de
trajets, constant du point de vue virgule fixe), de ∆ et de ∆1, ce qui revient donc à une
fonction du seul scalaire ∆. La précision est évaluée directement à partir de ∆ et aucune
optimisation n’est requise.

K.I. Kum et W. Sung (Seoul National University, Taiwan) travaillent dans ce domaine
depuis 1994. Dans un de leurs premiers articles, une recherche exhaustive et une procédure
heuristique sont proposées [144]. Dans [87, 88], Kum a proposé de regrouper les opérateurs
avant d’optimiser les largeurs. Un filtre elliptique du cinquième ordre avec 36 opérateurs
est regroupé en 17 clusters par une heuristique de partition de cliques. Ensuite, la même
méthode d’optimisation est appliquée. 44 simulations sont requises pour 17 largeurs. Ce
travail est étendu et représenté dans [88]. L’ordonnancement et l’optimisation des largeurs
utilisent la programmation linéaire en nombres entiers, ce qui permet de trouver la solution
optimale.

Constantinides (Imperial College London, UK) et al. travaillent sur la détermination
des largeurs depuis 2001 [133, 90, 27, 25, 22, 24, 28, 23, 13], mais la procédure d’optimi-
sation est décrite dans les premiers articles. Dans [23], un algorithme glouton max – 1 est
proposé. L’auteur suppose que la fonction de coût et la contrainte de précision ne sont
pas monotones par rapport à n’importe quel paramètre bj . Cependant, les fonctions sont
monotones pour la largeur uniforme. Cette hypothèse permet de déterminer la largeur
uniforme minimale buni par une recherche binaire. Avec cette hypothèse, l’auteur ne peut
pas garantir que la solution soit inférieure à buni, l’optimisation commence donc à partir de
kbuni avec k facteur d’échelle (k = 2 dans leurs expérimentations). En plus, dans chaque
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étape, au lieu de calculer le coût de la prochaine valeur bk = bold
k − 1 par

qk = λ(b | bk = bold
k − 1) (4.10)

il calcule le meilleur coût selon

qk = min
λ(b)≥λmin

λ(b | bk = 1..bold
k ). (4.11)

Les résultats de cet algorithme sont comparés avec les solutions optimales trouvées par
la programmation linéaire en nombres entiers, dans les cas de petits systèmes, la différence
n’est en moyenne que de 0,7 %[24]. Un modèle pour la programmation linéaire en nombres
entiers est aussi présenté dans cet article.

Dans [61], Han et Evans (University of Texas, Austin, USA) proposent une amélioration
d’un algorithme glouton qui donne de meilleurs résultats. Ces auteurs proposent également
un algorithme génétique en utilisant une bôıte à outils GEATbx sous MATLAB. Ces
méthodes nécessitent une fonction à objectifs multiples (coût, RSBQ), et, pour l’algorithme
génétique, le nombre maximal de générations.

Finalement, dans notre équipe à l’IRISA, Ménard et al. (Université de Rennes) ont pro-
posé des algorithmes d’optimisation efficaces par séparation et évaluation [96] et descente
de gradient [70].

Auteurs Établissement Méthodes

Kum, Sung Séoul recherche exhaustive, procédure heuristique
Cantin et al. Montréal algorithmes glouton, procédure heuristique,

recherche exhaustive, recuit simulé, pré-
planification, évaluation et séparation

Constantinides et al. Londres algorithme glouton, programmation linéaire en
nombres entiers

Han, Evans Austin pré-planification, descente de gradient modifiée,
algorithme génétique

Lee et al. Los Angeles recuit simulé
Ménard et al. Lannion séparation et évaluation, descente de gradient

Table 4.1: Tableau récapitulatif des principales méthodes d’optimisation utilisées dans la
littérature

4.4 Conclusions

Dans ce chapitre, nous avons présenté le problème d’optimisation des largeurs ainsi
qu’un état de l’art de ces algorithmes. Plusieurs algorithmes d’optimisation combinatoire
ont été étudiés. Les performances de chaque algorithme dépendent du problème et peuvent
varier d’une application à l’autre, même sur différents niveaux de contraintes dans le même
problème.

Dans certains cas, il serait possible d’interpoler les fonctions de coût C(b) et la fonction
de qualité λ(b) dans le domaine continu, puis d’appliquer des algorithmes de programma-
tion linéaire ou de programmation non-linéaire, avant de convertir la solution en valeurs
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discrètes. On perdra alors la rapidité des algorithmes classiques, comme le glouton par
exemple. En effet, la complexité de la conversion de la solution en domaine discret (par
l’algorithme de séparation et évaluation, par exemple) est à elle seule en O(2N ), en gagnant
l’optimalité de la solution.

Malgré leur utilisation dans d’autres domaines, certains algorithmes d’optimisation
n’ont pas encore été dignement étudiés sur le problème d’optimisation des largeurs de don-
nées. Dans les chapitres suivants, nous présentons des améliorations pour les algorithmes
génétiques et l’application au problème d’optimisation des largeurs, des algorithmes de
recherche avec tabous et GRASP.
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Chapitre 5
Améliorations de la technique basées sur
les algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques [52] sont des métaheuristiques, permettant d’obtenir une
solution approchée en un temps acceptable ou fixé. Ces algorithmes appartiennent à la fa-
mille des algorithmes évolutionnistes et utilisent la notion de sélection naturelle développée
par Darwin. Tout d’abord, la population est créée à partir de solutions potentielles au pro-
blème. Ensuite, le traitement évolutionnaire modifie la population et génère les générations
suivantes. Finalement, les individus dominants sont sélectionnés.

Ces algorithmes ont été utilisés plusieurs fois pour l’optimisation des largeurs [66, 4].
Un algorithme génétique multi-objectifs est proposé par Han dans ses travaux de thèse
[59]. Cet algorithme a servi de base à nos travaux d’optimisation de la largeur des données
basé sur les algorithmes génétiques. Dans ce chapitre, les améliorations proposées visent à
obtenir plus rapidement des solutions de meilleures qualités.

5.1 Présentation des algorithmes génétiques

5.1.1 Introduction aux algorithmes évolutionnistes

Les « algorithmes évolutionnistes » représentent une classe des algorithmes basés sur
le processus d’évolution naturelle. Un algorithme typique est composé de cinq éléments
essentiels :

– une population constituée de plusieurs individus (chaque individu est un candidat
pour la solution) ;

– un mécanisme d’évolution composé de plusieurs opérateurs ;
– un mécanisme d’évaluation de l’adaptation de chaque individu ;
– une méthode de sélection permettant d’éliminer certains individus ;
– une population initiale.

La figure 5.1 montre les étapes principales d’un algorithme évolutionniste. Du point
de vue opérationnel, un algorithme évolutionniste typique commence par la définition
d’une population initiale souvent générée aléatoirement. Ensuite, la phase d’évolution est
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Début

Initialisation

Évolution

Évaluation

Sélection

Fin

Arrêt ?
non

Figure 5.1: Graphe flot d’un algorithme évolutionniste

itérative et composée de trois étapes correspondant à l’évaluation de l’adaptation de chaque
individu, à la sélection d’une partie des individus, et à l’évolution de la population à partir
des individus sélectionnés. Le processus se termine lorsque la condition d’arrêt est vérifiée.

La population initiale est souvent générée aléatoirement, mais dans certaines implé-
mentations de l’algorithme, l’expert peut choisir une population meilleure que les autres.
Au cours de l’évolution, les individus les mieux adaptés sont choisis pour reproduire la
génération suivante et les moins adaptés sont éliminés. La condition d’arrêt est vérifiée
lorsqu’un nombre maximum de générations ou un nombre maximum d’évaluations est
atteint.

Représentation d’individus

Dans les algorithmes évolutionnistes, chaque individu est représenté par les allèles
dans un chromosome. Un chromosome est souvent codé par une châıne binaire, mais il
existe d’autres codages, dépendant de l’algorithme et du problème. Par exemple, nous
verrons par la suite dans le problème d’optimisation des largeurs, où un chromosome est
une châıne d’entiers, chaque entier correspondant à la largeur d’un opérateur. Dans notre
exemple, chaque entier est également une configuration de gènes, appelée allèle. Nous
utilisons brièvement le terme chromosome pour présenter les allèles dans un chromosome
et le terme gène pour représenter une configuration de gène s’il n’y a pas de confusion.

Généralement, un chromosome ne contient que des informations directement liées au
problème. Un changement au niveau des chromosomes se traduit par un changement de
l’apparence de l’individu. La partie apparaissant dans l’environnement est le phénotype.
Dans la biologie, un chromosome peut contenir des gènes n’ayant aucun effet sur l’individu.
Le total des gènes sur un chromosome, effectifs ou non, est le génotype. L’adaptation d’un
individu, est souvent une fonction du génotype même si dans la nature, elle devrait être
une fonction de phénotype. La distinction entre le génotype et le phénotype est importante
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Figure 5.2: Notations utilisées pour l’étude des algorithmes évolutionnistes

dans certains algorithmes évolutionnistes. Du point de vue de l’évolution, la connaissance
du génotype permet d’avoir la position des gènes et de réaliser les opérations telles que la
recombinaison. La mutation, consistant à modifier un point de l’individu, est considérée
comme une opération liée au phénotype.

La terminologie génétique est présentée à la figure 5.2. L’unité la plus petite est un ADN
(correspondant à un bit). Un gène est une séquence d’ADN. Un chromosome est un porteur
de gènes et contient plusieurs gènes. Le nombre de chromosomes des individus d’une même
espèce est le même. Dans les algorithmes évolutionnistes, un individu est considéré contenir
un seul chromosome. Finalement, la population est un ensemble d’individus.

Fonction d’adaptation

Comme dans tous les problèmes d’optimisation, une fonction d’objectif est définie de
la manière suivante :

f : Ax 7→ R (5.1)

où Ax représente l’espace des individus. Cette fonction doit refléter la mesure de la quantité
à optimiser et doit avoir une certaine régularité sur l’espace de recherche. De plus, la
fonction d’objectif doit permettre de bien différencier les individus. Une fonction ayant
quasiment les mêmes valeurs pour tous les individus n’est certainement pas un bon choix.

Le rôle principal d’une fonction d’objectif étant de mesurer la quantité à optimiser, il
est parfois difficile de bien distinguer les individus. Ainsi, une fonction d’adaptation est
définie séparément de la fonction d’objectif :

Φ : Ax 7→ R+. (5.2)

L’ensemble d’arrivée de Φ est non-négatif pour certaines stratégies de sélection, comme
la sélection proportionnelle. Dans d’autres cas, Φ(ai(t)) peut prendre des valeurs dans R.
Généralement, la fonction d’adaptation est une combinaison de la fonction d’objectif f et
d’une fonction d’échelle (scaling) g :

Φ(ai(t)) = g(f(ai(t))) (5.3)
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où ai(t) ∈ Ax pour le ième individu au temps t. Par exemple, pour minimiser la fonction
d’objectif f où la valeur maximale fmax est connue, la fonction d’adaptation peut être
définie par

Φ(ai(t)) = fmax − f(ai(t)). (5.4)

Lorsque la « population évolue », les individus dominants tendent à avoir leurs valeurs
d’adaptation dans un intervalle étroit, rendant la sélection plus difficile. Pour résoudre ce
problème, différentes méthodes de concentration sur cet intervalle sont utilisées. Grefens-
tette [54] a proposé une fonction d’adaptation correspondant à une transformation linéaire
de la fonction d’objectif et variable au cours du temps. Cette fonction peut être écrite de
la manière suivante

Φ(ai(t)) = αf(ai(t))− β(t), (5.5)

où α = ±1 en fonction du type de problème (maximisation ou minimisation). Le terme β(t)
représente la pire valeur de la fonction d’objectif obtenue lors des dernières générations.
En général la valeur de β(t) s’améliore au cours du temps, ainsi, cette fonction permet
d’avoir de meilleures propriétés de sélection. D’autres méthodes sont proposées comme
par exemple dans [52, 49].

Mécanismes de sélection

La sélection est un des opérateurs les plus importants dans les algorithmes évolution-
nistes. L’objectif de la sélection est de faire ressortir les bons individus. L’opérateur ne crée
aucun nouvel individu, il cherche à sélectionner les individus relativement bons et exclure
les individus de moins bonnes qualités. Un des attributs du mécanisme de sélection est la
force de sélection [114] (strength of selection ou selection pressure). Celle-ci est un terme
informel indiquant la probabilité que les meilleurs individus soient sélectionnés. La force
de sélection est mesurée comme le rapport entre l’adaptation maximale et l’adaptation
moyenne dans la population.

Les paragraphes suivants présentent les principales méthodes de sélection. Comme dans
la suite du chapitre, µ est le nombre d’individus dans d’une population.

a. Sélection proportionnelle Cette stratégie attache à chaque individu une probabilité
de reproduction proportionnelle à son adaptation. La probabilité d’un individu i est calculé
à l’aide de

Prprop(i) =
Φ(i)∑µ
j=1 Φ(j)

. (5.6)

La sélection proportionnelle nécessite que l’adaptation des individus ne soit pas majo-
ritairement située sur un intervalle étroit. Si cette condition n’est pas satisfaite, la sélection
devient inefficace et devient une sélection aléatoire.

b. Sélection par tournoi Un tournoi est organisé avec un groupe de q individus aléa-
toirement sélectionnés dans la population. Le meilleur individu du groupe est gardé pour la
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nouvelle génération et ce processus se répète λ fois pour trouver λ individus de la nouvelle
génération. L’avantage de cette méthode de sélection est qu’elle n’a pas besoin d’échelle
dans la fonction d’adaptation : l’indéterminisme ne joue pas sur l’adaptation, mais sur la
sélection pour chaque tournoi. Le deuxième avantage important est la facilité de paralléliser
la sélection. En effet, aucun calcul global est effectué.

Le problème du tournoi est la perte de la diversité. Le cas où q = 1 (tournoi avec un
seul participant) est équivalent à une sélection aléatoire. Plus q est grand, plus la perte est
importante. L’expression de la perte de diversité est [12]

θtour(q) = q−1/(q−1) − q−q/(q−1). (5.7)

En pratique, la valeur suggérée de q dans plusieurs applications est située dans l’inter-
valle [6; 10]. Dans ce cas, la perte de diversité est de plus de 50%.

c. Sélection par classement Dans ce mécanisme, la probabilité de sélection d’un indi-
vidu dépend de son classement. Comme dans le tournoi, le problème d’échelle de la fonction
d’adaptation n’est pas présent.

Les individus sont classés à travers la valeur associée de la fonction d’adaptation.
Ensuite, à chaque individu i, avec le classement rank(i) est attribuée une valeur u(rank(i)).
La probabilité de sélection est proportionnelle à cette valeur :

Prrank(i) =
u(rank(i))∑µ
j=1 u(rank(j))

(5.8)

Le choix de la suite u(n) définit la variation de classement et peut correspondre à une
suite arithmétique (linéaire) ou géométrique.

d. Sélection de Boltzmann La sélection de Boltzmann a été proposé par de la Maza
et Tidor [32]. Dans ce cas, la fonction d’adaptation est définie par

Φ(ai(t)) = exp
f(ai(t))

T
, (5.9)

où T est un paramètre assimilé à la température. Ce paramètre permet de modifier la force
de sélection. Plus T est grand, moins une différence au niveau de la fonction d’objectif
entraine une différence au niveau de la fonction d’adaptation.

Étant donné la forme de la fonction d’adaptation, ce mécanisme est considéré comme
une autre méthode de mise à l’échelle de la fonction d’objectif [7].

e. Sélection locale Dans ce mécanisme, la population est divisée en différentes « sous-
populations ». La sélection (ainsi que la recombinaison) est effectuée dans chaque sous-
population.

f. Sélection par troncature Les individus sont classés par leur adaptation. Seulement
les meilleurs individus sont sélectionnés et ils sont considérés égaux pour générer la gé-
nération suivante. Alors que les mécanismes de sélection précédents sont plus naturels en
intégrant des caractéristiques probabilistes, la sélection par troncature est plus avantageuse
pour une large population.
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Recombinaison

La recombinaison (enjambement ou croisement) est une opération complexe dans les
systèmes biologiques [72]. Les deux chromosomes s’échangent des parties de leurs châınes,
pour donner de nouveaux chromosomes. Ces enjambements peuvent être simples ou mul-
tiples.

Dans les algorithmes génétiques, la recombinaison est une opération importante. La
probabilité d’apparition d’une recombinaison lors d’un croisement entre deux chromo-
somes, est entre 0 et 1, et correspond à un paramètre de l’algorithme. La valeur de cette
probabilité dépend du problème d’optimisation. Une probabilité trop grande peut entrâıner
une convergence prématurée.

5.1.2 Algorithmes génétiques

Les algorithmes évolutionnistes ont été développés indépendamment et sont classés
en trois grandes familles : stratégies d’évolution, programmation génétique et algorithmes
génétiques (AG). L’histoire de ces algorithmes est résumé dans l’annexe A.

Plusieurs étapes pour résoudre un problème avec un algorithme génétique. Une fois
que les paramètres sont codés et qu’une fonction d’adaptation est définie, l’algorithme suit
les étapes suivantes dont les étapes de 3 à 5 pour le traitement de nouvelles générations se
répètent :

1. définition de la première génération ;

2. calcul de la fonction d’adaptation ;

3. sélection ;

4. recombinaison ;

5. mutation.

Codage des paramètres

Contrairement aux stratégies d’évolution et à la programmation évolutionniste, les
AG se concentrent sur le génotype. Les AG travaillent sur les chromosomes codés, et
nécessitent donc un codage des individus. La fonction d’objectif (5.1) est reécrite à l’aide
de l’expression

f : Ax 7→M 7→ R. (5.10)

La fonction de décodage γ : Ax 7→ M transforme un chromosome dans une espace
spécifique du problème, où la fonction d’objectif est appliqué. La fonction de codage γ−1

a pour but de mieux comprendre la représentation des chromosomes.

0 1 0 0 1 1 1 00 0 0 1 11 0 1 01 0 1 0 1 0 1

b1 bk bN

Figure 5.3: Codage d’un chromosome dans les algorithmes génétiques
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Différents types de codage sont disponibles : valeur entière, valeur réelle, permutation.
Chaque codage dispose de différentes techniques de mutation et de recombinaison. Dans
notre problème d’optimisation, les paramètres sont codés en binaire (valeur entière). Un
chromosome x = (x1, x2, ..., xn) est codé par une châıne binaire de longueur l égale à

l =

n∑

j=1

lj , (5.11)

où lj est le nombre maximal de bits pour coder la largeur associée à la variable xj .

Code Gray Le codage binaire positionnel peut ralentir la convergence d’un algorithme
génétique. Ce système de codage n’est pas approprié pour la recombinaison et la muta-
tion. Le problème est illustré à la figure 5.4a. Deux parents sont très proches, mais leurs
présentations en simple position sont complètement différentes. La recombinaison avec
croisement génère deux enfants très loin de leurs parents, ce qui est un comportement
génétique non souhaité. Le même problème est présent dans la mutation. Le changement
d’un bit, dépend de la position, peut conduire à une large variation.

Le code Gray est donc souvent utilisé dans les algorithmes génétiques. Ce codage assure
qu’un seul bit est différent dans la représentation de deux nombres consécutifs. Autrement
dit, la distance de Hamming de deux nombres consécutifs est égale à 1. La figure 5.4b
montre un exemple de stabilité de l’utilisation du code Gray.

parent1 = (10000000) = 128

parent2 = (01111111) = 127

enfant1 = (10011111) = 159

enfant2 = (01100000) = 96

(a) Codage positionnel

parent1 = (11000000) = 128

parent2 = (01000000) = 127

enfant1 = (01000000) = 127

enfant2 = (11000000) = 128

(b) Code Gray

Figure 5.4: Le codage position réelle versus le code Gray pour la représentation de chromo-
some. Le code Gray permet de minimiser la distance Hamming entre les individus proches,
de minimiser la perturbation et est souvent meilleur [71] que le codage positionnel dans
les algorithmes génétiques.

Détermination de la première génération

Grâce aux caractéristiques de l’AG, la première génération peut être générée de manière
aléatoire sans avoir aucun effet sur les générations suivantes. Cependant, une partie de
la population peut être générée par une heuristique pour avoir une solution proche de
l’optimum. Mais l’utilisation d’heuristiques pour l’initialisation peut réduire la diversité et
ainsi conduire à l’obtention de solutions sous-optimales.

Ensuite, l’adaptation de chaque chromosome dans la nouvelle génération est calculée.

Traitement des nouvelles générations

Pour les nouvelles générations, les étapes suivantes sont réalisées.
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1. En fonction de l’adaptation de chaque individu, deux individus sont sélectionnés afin
de former les parents. Plus l’adaptation d’un individu est grande, plus celui-ci a de
chances d’être sélectionné.

2. Ces deux individus sont recombinés avec une certaine probabilité de croisement (50%
– 75% généralement).

3. Avec une probabilité très faible (0,1%), des mutations sont réalisées au niveau des
progénitures. Cette étape permet d’obtenir de la diversité et d’éviter de converger
vers des optima locaux.

4. Ces nouveaux individus sont intégrés dans la nouvelle génération.

Plusieurs études se sont concentrées sur les différentes techniques de recombinaisons.
Le rôle des mutations par apport à la recombinaison a été sous-estimé et celui-ci n’a été
reconnu que récemment [6].

L’idée de la recombinaison est simple et est reliée au principe du génotype des AG.
Étant donnés deux individus, chacun possède des parties ayant de bonnes propriétés pré-
sentes dans leurs gènes. Idéalement, un nouvel individu est généré avec la recombinaison
des « bonnes parties » de chacun. Mais dans la réalité, ces parties de gène ayant de bonnes
propriétés ne sont pas connues (sinon l’optimisation ne serait pas nécessaire). Alors, ces
deux individus sont recombinés de façon aléatoire et leur enfants sont observés dans la
génération suivante. Parfois un enfant est composé des moins bons blocs que ceux de ses
parents, dans ce cas il ne peut pas survivre longtemps dans la processus de sélection.

Condition d’arrêt

La nouvelle génération remplace l’ancienne et son adaptation est calculée. La condition
d’arrêt est vérifiée afin de terminer l’algorithme. Dans notre cas, l’algorithme termine après
un certain nombre de générations. Dans le cas général, il est difficile de déterminer la
condition d’arrêt, parce que les enfants ne sont pas toujours meilleurs que leurs parents.

Il existe généralement différents critères pour la condition d’arrêt :

– l’objectif n’est pas amélioré depuis k générations ;
– l’objectif (ou l’objectif moyen des individus) atteint une limite ;
– le nombre d’évaluations de la fonction d’objectif atteint une limite ;
– le temps d’exécution atteint une limite ;
– tous les individus possibles apparaissent avec un minimum de probabilité [5] ;
– la probabilité d’avoir une amélioration dans la prochaine génération est très faible.

La condition d’arrêt est déterminée par un ou plusieurs critères présentés ci-dessus.
Pour les deux premiers critères, le choix nécessite une connaissance approfondie de la
fonction d’objectif ou des expérimentations. Pour de nombreux problèmes, il est difficile
de décider s’il faut terminer après un nombre donné de générations. Dans ce cas, les deux
derniers critères représentent le meilleur choix.

Si la condition n’est pas satisfaite, l’étape précédente est reprise, sinon la solution est
sélectionnée dans la génération courante.
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5.1.3 Algorithmes génétiques multi-objectifs

Dans notre problème d’optimisation, la condition (4.1) doit être impliquée. Dans ce
cas, le problème devient une optimisation à objectifs multiples.

{
min (C(b))
min (−λ(b))

. (5.12)

Ces deux critères sont contradictoires, ce qui est souvent le cas pour une optimisation
à objectifs multiples. Pour un tel problème, soit une fonction agrégée est utilisée pour
convertir le problème en mono-objectif [149], soit les solutions sont recherchées grâce à la
frontière de Pareto. Dans cette section, tout d’abord, la notion de la frontière de Pareto
est présentée. Ensuite, nous trouverons pourquoi une fonction d’agrégation ne peut pas
entièrement résoudre le problème. Finalement, les algorithmes basés sur la frontière de
Pareto sont présentés.

Frontière de Pareto

En général, un problème d’optimisation multi-objectifs sous contraintes peut être pré-
senté à travers l’expression

minf(x) = (f1(x), f2(x), ...fn(x)) (5.13)

sous contrainte de
{
g(x) = (g1(x), g2(x), ...gm(x)) = 0
h(x) = (h1(x), h2(x), ...hp(x)) ≥ 0

. (5.14)

Définition 5.1. Un individu a domine un individu b si et seulement si
{
∀i fi(a) ≤ fi(b)
∃j fj(a) < fj(b)

. (5.15)

Si a domine b, on dit également que b est dominé par a et ceci est noté b ≺ a.

Définition 5.2. Un individu x∗ est un optimum de Pareto (ou « Pareto–optimal ») s’il
n’est dominé par aucun individu. Autrement dit, ∀x :

[
f(x) = f(x∗)
∃i fi(x) > fi(x

∗)
. (5.16)

Dans cette définition, x∗ est un optimum de Pareto s’il n’existe aucune autre solution
x qui peut diminuer un critère sans faire augmenter les autres critères. Autrement dit,
aucune solution n’est meilleure qu’un optimum de Pareto. Il n’existe pas un seul optimum
de Pareto, mais un ensemble de solutions.

Définition 5.3. L’ensemble des optima de Pareto (des points « non dominés ») forme,
par la fonction d’objectif, une frontière appelée frontière d’efficacité de Pareto (ou frontière
de Pareto).

La frontière de Pareto est utilisée dans l’optimisation multi-objectifs. D’autres ap-
proches consistent à convertir le problème en mono-objectif. Coello a publié un article de
référence [21] sur ce sujet.
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Fonction d’agrégation

Cette méthode consiste à recombiner les objectifs par une somme pondérée associant
un coefficient de pondération wi à chaque fonction fi. L’expression (5.13) devient

min
n∑

i=1

wifi(x), (5.17)

où wi les coefficients de pondération, correspondant ainsi à une optimisation mono-objectif.
Si le but est connu, il est préférable d’utiliser la forme vecteur

min

n∑

i=1

wi|fi(x)− Ti| (5.18)

, où T = (T1, T2, ..., Tn) est le but à atteindre. Cette dernière forme de conversion en
mono–objectif est appelée aussi programmation par but.

La méthode de somme pondérée est simple et les solutions trouvées sont non dominées.
Cependant, ces solutions varient en fonction des poids wi. La détermination de ceux-ci est
assez délicate. En effet, il n’existe pas de vraie relation entre les objectifs. De plus, alors que
la solution est Pareto–optimale (optimale au sens de la frontière de Pareto), l’algorithme
ne peut trouver qu’une seule solution.

Algorithme Génétique à Évaluation Vectorielle (VEGA)

Schaffer a proposé l’approche VEGA (pour Vector Evaluated Genetic Algorithm) [134].
Dans une génération, n sous–populations de tailleN/n (N le nombre total d’individus) sont
générées par la sélection proportionnelle à la fonction d’objectif fi. Ces sous-populations
sont ensuite fusionnées en N individus. Les opérations génétiques (recombinaison, muta-
tion) sont appliquées sur ces individus pour avoir la nouvelle génération.

Cette méthode possède des inconvénients. L’algorithme tend à favoriser les individus
« spécialisés » correspondant aux meilleurs pour un critère donné. Cependant, le but est
de trouver le plus grand nombre d’individus non-dominés. Une des techniques évitant la
spécialisation est proposé par Goldberg [52]. Cette technique classe les non-dominés grâce
à une connaissance partagée discutée dans la suite.

L’approche VEGA reste aujourd’hui une méthode de référence pour la comparaison
des performances entre les algorithmes multi-objectifs.

Méthodes basées sur la frontière de Pareto

Afin d’éliminer le phénomène de spécialisation, un classement des individus basé sur
la domination est utilisé. Il existe deux méthodes différentes de classement, présentées
dans la Figure 5.5. La première méthode, proposée par Goldberg [52], détermine tout
d’abord la première frontière de Pareto (F1). Les individus sur F1 sont temporairement
ignorés, les nouveaux optima de Pareto, sélectionnés à partir des individus restants, créent
la deuxième frontière de Pareto (F2) et ainsi de suite. La deuxième méthode, proposée par
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Fonseca [45], détermine les frontières à partir du classement des individus. Un individu xi
dans la génération t dominé par pi(t) individus possède un classement

rank(xi(t)) = 1 + pi(t). (5.19)

Tous les individus ayant le même classement sont sur la même frontière de Pareto.
La figure 5.5b illustre ce classement. Dans cet exemple, aucun individu est classé 4 ou
autrement dit, la frontière F4 ne contient aucun individu. Cette méthode permet de mieux
différencier les individus. Par exemple, sur la figure 5.5b, l’individu classé 3 est dominé par
deux individus 1 et n’est donc pas sur la même frontière de Pareto avec les deux individus
classés 2. Alors que dans la première méthode, ces trois individus ont le même classement.

1

3

2
2

2
1

1

1

f1

f2

(a) Méthode 1 (Goldberg, 1989)

5

2
2

3
1

1

1

1

f1

f2

(b) Méthode 2 (Fonseca, 1993)

Figure 5.5: Deux méthodes pour classer les individus sur les frontières de Pareto.

Plusieurs algorithmes sont basés sur ce classement des non dominés. Les algorithmes
NSGA (Nondominated Sorting Genetic Algorithm) proposé par Srinivas [139] et MOGA
(Multiple Objective Genetic Algorithm) proposé par Fonseca [45] sont des algorithmes
étendus des AG. Dans NSGA, la première version du classement est utilisée alors que
MOGA applique la deuxième méthode. Le mécanisme de sélection dans MOGA et celui
dans NSGA sont différents. Dans NSGA, avant la sélection, les individus de même classe
se voient attribuer la même valeur d’adaptation correspondant à la moyenne des valeurs
d’adaptation de tous les individus dans cette classe (adaptation partagée).

Les individus ne sont pas distribués uniformément sur les frontières de Pareto. Afin
de garder la diversité, même dans une classe, les individus dans les zones moins peuplées
doivent avoir plus de probabilité d’être sélectionnés. Pour pénaliser les groupes d’indivi-
dus, l’adaptation partagée est alors divisée par un coefficient proportionnel au nombre de
voisins ayant la même classe que cet individu. Ce coefficient de voisinage mi détermine le
peuplement d’un individu i et est calculé par

mi =
∑

j 6=i
Sh(d(i, j)), (5.20)

où d(i, j) est la distance phénotypique (dans l’espace objectif) ou distance génotypique
(distance Hamming) entre deux individus i et j, Sh(d) est une fonction décroissante appelée
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fonction de partage. Usuellement Sh(d) = 0 si d > σpar le rayon de voisinage. Dans plusieurs
algorithmes, Sh(d) est défini par

Sh(d) =

{
1−

(
d

σpar

)α
si d < σpar

0 sinon
, (5.21)

où α et σpar sont des constantes. La constante α est généralement égale à 1 ou 2 et permet
de modifier la forme de la fonction de partage. La constante σpar possède un rôle important
et détermine la taille des niches.

Dans [33], Deb et al. proposent l’algorithme NSGA–II, une version améliorée de NSGA.
Cet algorithme utilise un processus de classement rapide et un estimateur de densité qui
permet d’éviter d’utiliser le paramètre σpar. Le concept d’élitisme est également introduit.

Dans [74], Horn et al. proposent l’algorithme NPGA (Niched Pareto Genetic Algo-
rithm) basé sur la sélection tournoi. Pour éviter la convergence vers un candidat unique, le
tournoi de domination Pareto est utilisé : deux individus sont choisis aléatoirement pour
participer au tournoi. Au lieu de les comparer directement entre eux, un jeu de compa-
raison (comparison set) comprenant tdom individus sélectionnés aléatoirement est réalisé.
Si un seul des deux individus est dominé par ce jeu de comparaison, l’autre est choisi.
Si aucun n’est dominé ou les deux sont dominés, ces individus sont considérés de même
classe. Afin de garder la diversité, l’individu avec le plus petit coefficient de voisinage mi

est choisi.

Les autres approches génétiques sont aussi utilisées pour l’optimisation multi-objectif.
Knowles et al. [84] proposent l’algorithme PAES (Pareto Archived Evolution Strategy).
Dans [158], Zitzler propose l’algorithme SPEA (Strength–Pareto Evolutionary Algorithm)
utilisant une population externe pour garder les meilleurs individus de toutes les géné-
rations. Cet algorithme assure la diversité entre les non-dominés et une implémentation
propre permet ainsi de réduire la complexité de calcul.

Une synthèse des techniques utilisées dans ces algorithmes est présentée dans la sec-
tion 5.3.2. Dans nos travaux, deux techniques, correspondant à l’élitisme et l’ajout d’une
recherche locale, sont utilisées pour améliorer l’algorithme MOGA dans le problème d’op-
timisation des largeurs.

5.1.4 Applications des algorithmes génétiques à l’optimisation des lar-
geurs

Dans le domaine du traitement de signal, les algorithmes génétiques ont d’abord été
utilisés dans la conception de filtres numériques. Dans [107], les auteurs proposent d’utiliser
un algorithme génétique associé à une descente de gradient. Cette méthode permet d’éviter
les optima locaux présents dans les algorithmes gloutons classiques, et d’avoir une meilleure
vitesse de convergence que les AG seuls. Différents auteurs [153, 48] utilisent l’algorithme
génétique pour chercher les coefficients d’un filtre FIR.

Dans [143], les algorithmes génétiques sont utilisés pour optimiser la largeur des coeffi-
cients d’une FFT 16 points pour minimiser la consommation d’énergie dans un récepteur
MC–CDMA. La fonction d’adaptation est une somme pondérée du RSBQ (coefficient α)
et de la consommation d’énergie (coefficient β). La sélection roulette est utilisée. La valeur
β est fixée à 1 lorsque α varie entre 1 et 10 pour trouver la meilleure valeur empirique.
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Les probabilités de recombinaison et de mutation sont fixées respectivement à 90% et
10%. Le critère de performance est le RSBQ de référence, obtenu lorsque les largeurs sont
uniformes. Des expérimentations sont réalisées pour différents RSBQ correspondant à des
largeurs uniformes comprises entre 11 et 16 bits.

Dans [2], les auteurs de l’Université de Southampton cherchent à optimiser la largeur
des données dans le cas de deux équations différentielles d’ordre 10 et 18, un filtre FIR-25
et une DCT 4x4. Trois paramètres : la surface, la consommation et le niveau de bruit sont
pris en compte. Un est fixé pour l’optimisation des deux autres. L’algorithme génétique à
objectifs multiples avec la technique de somme pondérée est utilisé pour ces optimisations,
avec la sélection roulette, les opérations de recombinaison et mutation sont utilisées. Un
certain nombre d’individus générés aléatoirement sont introduits dans chaque génération.
Le nombre d’individus d’une génération, de recombinaisons, de mutations, d’individus
aléatoires ainsi que le nombre de générations sont des paramètres proportionnels au nombre
d’opérateurs du système. Les résultats montrent que par rapport aux largeurs uniformes
de 8, 16, 24 et 32 bits, les coûts en termes de surface et de consommation d’énergie
peuvent diminuer jusqu’à 10%. Cependant les auteurs ne se comparent pas avec les autres
algorithmes d’optimisation.

Kyungtae Han de l’Université du Texas à Austin, propose dans sa thèse [59] d’utiliser
la frontière de Pareto pour l’optimisation d’un filtre IIR à 7 variables. Dans cette étude, il
publie son code MATLAB [60] utilisant la bôıte à outils GEATbx avec les paramètres par
défaut. Les résultats présentés à la Figure 5.6 montre qu’après 50 générations, le résultat
de l’AG est plus ou moins équivalent aux algorithmes glouton classiques. Dans la 500ème

génération, l’AG est nettement meilleur que ses concurrents avec un niveau de bruit de
10−1. Il reste pourtant quelques problèmes. Premièrement, même si tous les individus
sont sur la frontière de Pareto (à la 500ème génération), cette génération ne garantit pas
la meilleure solution. Par exemple, si on cherche une solution avec un niveau de bruit de
10−2, le résultat de la 250ème génération est 10% meilleur que celui de la 500ème génération.
Deuxièmement, la frontière de Pareto ne s’améliore pas forcément après une génération.
Pour l’optimisation d’un filtre IIR à trois variables, la frontière de Pareto de la 250ème

génération est pire que celle obtenue à la 100ème génération. Le temps d’optimisation est
assez grand. Pour des exemples à quatre variables, 500 générations n’étaient pas suffisantes
pour avoir un bon résultat. Le nombre de générations doit augmenter lorsque le nombre
de variables augmente.

5.2 Analyse qualitative des algorithmes génétiques

Le principe des algorithmes génétiques est simple et à pour objectif d’imiter la sélection
naturelle. Les paramètres sont codés dans une structure linéaire similaire aux chromosomes.
Une population correspond à un ensemble de chromosomes (individus). L’algorithme com-
mence avec une population initiale aléatoire. Des cycles d’évolution perfectionnent les
individus.

Les avantages et les inconvénients des algorithmes génétiques dans l’optimisation com-
binatoire sont présentés dans la suite.
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Figure 3.9: Overlap genetic evolutionary algorithm results in 50th generation
with gradient-based search results for the IIR filter case study with seven
wordlength variables (Required RMS for gradient-based search ≤ {0.12, 0.1,
0.08}

models are superposed on the results from a genetic algorithm in Fig. 3.9 and

Fig. 3.10. Three desired RMS values of 0.08, 0.1, and 0.12 are given, since the

gradient-based search algorithms generate one solution each. DM, CDM, and

CM are used as gradient-based search algorithms. Automated transformation

tools from floating-point to fixed-point, which are explained in Section 5, are

used for the gradient-based search algorithm and the genetic algorithm as a

search engine. One wordlength variable at each output is generally assigned

for the automated transformation in the IIR filter. For example, in Fig. 3.3,

the delay output has one wordlength variable instead of two wordlength vari-

ables, and the one wordlength variable is added to the output of the IIR filter.

Seven wordlength variables are used in simulations of the fixed-point IIR filter.
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Figure 3.10: Overlap genetic evolutionary algorithm results in 500th genera-
tion with gradient-based search results for the IIR filter case study with seven
wordlength variables (Required RMS for gradient-based search ≤ {0.12, 0.1,
0.08}

The solutions from the gradient-based search algorithms are similar to

the Pareto front in the genetic algorithm at the 50th generation. The RMS

error of 0.1 needs approximately 50 LUTs in both methods. However, at the

500th generation the genetic algorithm finds better solutions than the gradient-

based search algorithms, as shown in Fig. 3.10. This difference demonstrates

that the gradient-based search methods are trapped by local optima. However,

the genetic algorithm can avoid local optima.

With the respect to computational complexity, gradient-based search

algorithms need smaller numbers of computation compared to the genetic al-

gorithm. The gradient-based search algorithms require 145 simulations for

CDM and 417 for CM, whereas the genetic algorithm needs 4,500 simulations
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(b) Génération 500e

Figure 5.6: Comparaison entre l’algorithme génétique et les recherches locales sur un filtre
IIR à 7 variables. Ces frontières Pareto sont obtenues aux 50ème et 500ème générations, sur
une population comprenant 90 individus. Les algorithmes gloutons utilisent comme une
métrique de sélection de la direction de déplacement la précision (DM), le coût (CM) ou
une combinaison des deux (CDM). Source : [59]

5.2.1 Avantages

Parallélisme. Les algorithmes génétiques sont très favorables à la parallélisation pour
l’évaluation d’une population. Le calcul de l’adaptation de chaque individu peut facile-
ment être réalisé en parallèle. Les mécanismes de sélection n’utilisant pas d’information
globale (par exemple dans le cas de la sélection par tournoi) ceux-ci peuvent aussi d’être
parallélisés.

Fonction d’objectif complexe. Les algorithmes génétiques ne sont pas sensibles à la
non-régularité, à la non dérivabilité et à la non-continuité de la fonction d’objectif. Les
autres algorithmes d’optimisation sont souvent perturbés par la présence d’optima locaux.
Même si la fonction d’objectif est dérivable, les AG ne requierent pas d’information sur le
gradient de cette fonction.

Multi-objectifs. Dans une optimisation multi-objectifs, il existe plusieurs solutions. Les
algorithmes génétiques optimisent sur un ensemble d’individus et peuvent donc facilement
s’adapter aux problèmes multi-objectifs.

Une liste de solutions. Les AG ne trouvent pas seulement une seule solution mais une
liste de solutions. L’utilisateur a la possibilité de décider laquelle est meilleure, ou, dans
certains cas, de retenir toutes les solutions.

Hybridation avec les autres méthodes. Les algorithmes génétiques peuvent utiliser
d’autres méthodes d’optimisation, e.g. la recherche locale, pour améliorer les solutions.
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Les GA sont aussi le complément des algorithmes classiques pour, par exemple, éviter les
optima locaux.

Immunité aux bruits. Dans l’évolution, la mutation est considérée comme une source
de bruit. Les algorithmes génétiques utilisent la mutation comme un des opérateurs prin-
cipaux et sont donc immunisés aux différents bruits dans le génotype et le phénotype.

Problèmes à grande échelle. Les AG sont particulièrement adaptés aux problèmes
avec un espace de recherche large.

Éviter les optima locaux. Le nombre d’individus dans la population est identique
pour toutes les générations. La recombinaison et la mutation permettent d’avoir toujours
de la diversité sur toute la population et ainsi évitent les optima locaux.

5.2.2 Inconvénients

Détermination de la fonction d’adaptation. Dans les AG, la fonction d’adaptation
est utilisée au lieu de la fonction d’objectif. La détermination de la fonction d’adaptation
est parfois difficile. Ce problème n’est pas présent pour les autres types d’algorithme.

Codage des variables. Le type de codage et la taille des gènes dépendent du problème.
Pour plusieurs problèmes, différents types de codage sont possibles. Le choix du codage
est un paramètre déterminant pour l’obtention de bonnes performances. Cependant, le
nombre de codages différents est limité.

Détermination des paramètres. La détermination de certains paramètres n’est pas
aisée. Plusieurs paramètres doivent être déterminés : la taille de la population, le taux de
mutation, le taux de recombinaison et le mécanisme de sélection.

Impossibilité d’utilisation du gradient. Les algorithmes basés sur le calcul du gra-
dient peuvent rapidement trouver la solution d’un problème d’optimisation sur les fonctions
analytiques convexes et simples. Les algorithmes génétiques sont moins efficaces dans ce
cas parce que les informations sur la fonction d’objectif ne sont pas utilisées.

Convergences prématurées. La convergence prématurée est un des principaux obs-
tacles dans les problèmes complexes et de grande taille. Les algorithmes génétiques clas-
siques convergent parfois vers des optima locaux. Rudolphe a même prouvé [131] que la
version d’origine [52] des GA ne convergent jamais vers l’optimum global.

Difficulté dans la détermination des optima exacts. Les algorithmes génétiques
recherchent sur des points séparés dans une espace large et il est donc difficile de trouver
les optima exacts mais les AG fournissent des individus proches des optima.
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Condition d’arrêt. Il existe différents critères pour déterminer la condition d’arrêt des
algorithmes génétiques. Malheureusement, peu de fondements théoriques ont été dévelop-
pés sur ces aspects.

Nombre d’évaluations de la fonction d’adaptation important. Plus la taille du
problème est grande, plus le nombre d’individus dans la population est grand et plus le
nombre de générations est grand pour une convergence vers les optima de Pareto. Cela
nécessite un volume de calcul important et donc des temps d’optimisation élevés.

5.2.3 Conclusion

Dans la réalité, les AG sont largement utilisés même si, pour de nombreux problèmes,
les fonctions d’objectif sont très complexes à formuler. Les algorithmes génétiques, avec
leurs multiples variations, sont souvent plus performants que les algorithmes traditionnels
dans les problèmes difficiles. Les recherches sur les AG cherchent à développer les bases
théoriques. Pour ne citer que quelques unes, Harik propose dans [64] un modèle permettant
de prédire la qualité de la convergence en se basant sur plusieurs paramètres : la taille de
la population, la taille du problème ainsi que la difficulté du problème 1. Dans [89], une
approche probabiliste des AG permettant de trouver une bonne solution en un temps très
court est proposée. Cette approche, dénommée EDA (Estimation of Distribution Algo-
rithms), est prometteuse et rencontre un certain succès dans l’optimisation combinatoire.
Cependant, elle requiert des techniques complexes qui dans un premier temps ne seront
pas utilisées dans ces travaux de thèse.

Dans la partie suivante, nous proposons des techniques simples pour améliorer l’utili-
sation des algorithmes génétiques pour le problème d’optimisation des largeurs.

5.3 Proposition d’un algorithme amélioré

5.3.1 Contexte

Un algorithme basé sur MOGA pour l’optimisation des largeurs est présenté dans
[59, 60]. Avec un nombre de générations suffisamment grand, les résultats montrent qu’il est
plus performant que les algorithmes gloutons classiques. Cet algorithme a été implémenté
au sein d’une bôıte à outil MATLAB : GEATbx.

L’algorithme utilise le codage en entier pour les largeurs. Deux objectifs à minimiser
sont le niveau de bruit de quantification et le coût (la surface ou la consommation d’éner-
gie). La force de sélection est fixée à une valeur entre 1 et 2. Le mécanisme de sélection est
réalisé par classement non-linéaire. Dans la nouvelle génération, les nouveaux individus ne
représentent que 90% de la génération. 10% restant sont des copies de certains meilleurs
parents. Ce paramètre, présent dans GEATbx, est une implémentation de l’élitisme.

Dans la suite, nous présentons les techniques issues de la littérature utilisées pour
améliorer les approches existantes d’optimisation des largeurs basées sur les algorithmes

1. Dans [64], la difficulté d’un problème est quantifié et dépend de différents paramètres y compris le
nombre de gènes, la variance des adaptations des individus et la distance entre les adaptations de deux
meilleurs individus.
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génétiques. Certaines de ces techniques sont ensuite appliquées dans notre proposition d’al-
gorithme génétique pour l’optimisation des largeurs dans la section 5.3.3. Les performances
sont comparées avec les résultats récents dans la section 5.3.4.

5.3.2 Extensions des algorithmes génétiques

Ces techniques avancées peuvent être classées dans deux catégories : les techniques
générales liées à l’évolution biologique et les techniques demandant la connaissance de la
fonction d’objectif.

Techniques générales

Élitisme L’objectif de l’élitisme est de garantir que la meilleure adaptation ne diminue
pas dans la prochaine génération. Différentes implémentations de cette technique sont
disponibles. Par exemple, les meilleurs individus peuvent être copiés pour la prochaine
génération s’ils n’avaient pas été sélectionnés.

Phénomène de spéciation et niche La convergence prématurée est la situation dans
laquelle tous les individus d’une génération sont identiques ou quasiment identiques, et se
positionnent dans une solution sous optimale. Dans ce cas, les mutations et recombinaisons
aident très peu pour la suite de l’évolution. L’utilisation d’une population plus large réduit
la probabilité de cette situation, mais le nombre de calculs est nettement augmenté.

En réalité, les individus tendent vers la spéciation. Ce phénomène se manifeste pour les
individus ayant des points communs. Ils séparent la communauté, se regroupent et créent
une nouvelle espèce. Cela est une part de l’évolution biologique et peut être implémentée
dans les algorithmes génétiques.

Différentes techniques sont employées. Par exemple, les individus se trouvant dans une
niche partagent leur adaptation : l’adaptation d’un individu est divisée par un coefficient
correspondant au nombre d’individus dans la niche. Une niche avec de très bons individus
ne peut donc pas majorer la population et permet aussi d’assurer la diversité et d’éviter
la convergence prématurée. Une autre technique simple consiste à ne pas permettre la
recombinaison sur deux individus parents dans deux espèces parce qu’il promeut la création
des enfants non viables. Cette technique est particulièrement utile dans les problèmes où
la fonction d’adaptation est composée de plusieurs pics et la moyenne sur deux pics se
situe souvent sur une valeur non souhaitée.

Connaissance de la fonction d’objectif

La plupart des améliorations se concentre sur les opérateurs généraux, cependant cer-
taines cherchent à améliorer l’algorithme pour les problèmes pour lesquels la fonction
d’objectif est connue. Les chercheurs n’utilisent pas ces connaissances pour améliorer les
opérations d’échange comme la recombinaison, mais pour trouver les bonnes directions
de déplacement. Par exemple, un individu ne respectant pas la contrainte sera exclu sans
évaluer la fonction d’objectif.
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En ayant connaissance du gradient ou de la monotonie de la fonction d’objectif, plu-
sieurs extensions vont utiliser la recherche locale comme un outil d’amélioration de la per-
formance des algorithmes génétiques [52, 30, 104]. Dans un schéma hybride, la recherche
locale permet d’avoir une solution de bonne qualité après que les AG aient convergé vers
une solution proche de l’optimal.

Ainsi, avec la connaissance des directions où se trouvent les optima, la mutation devient
sélective.

5.3.3 Proposition d’une version améliorée de MOGA

Différentes techniques d’amélioration des AG présentées dans la section 5.3.2 ont été
intégrées à l’implémentation présente dans les paragraphes précédents. Ces extensions
permettent de ne pas modifier le cœur de l’algorithme génétique. Les techniques retenues
sont l’élitisme et la recherche locale (algorithme hybride).

Élitisme

Dans la littérature, l’élitisme consiste à réinsérer les « élites » dans la nouvelle généra-
tion. Cette technique est déjà présente dans GEATbx. Un pourcentage de meilleurs parents
est en compétition pour l’intégration dans la nouvelle génération. Cependant, nous vou-
lons néanmoins conserver exactement les individus souhaités et modifier le mécanisme de
sélection. Cette technique ne peut pas être réalisée avec GEATbx. Pourtant, l’élitisme est
considéré comme l’une des meilleures techniques permettant d’améliorer les algorithmes
génétiques. Ainsi, dans un premier temps, nous limitons la mise en œuvre de l’élitisme à
deux approches correspondant à l’élitisme total et au semi-élitisme. Ces approches utilisent
une mémoire externe pour garder les élites et ne modifient pas la population.

a. Élitisme total Cette technique consiste à conserver la frontière de Pareto dans toutes
les générations. Pour cela, nous injectons dans la fonction d’objectif un mécanisme d’ex-
traction de tous les individus de la frontière de Pareto de la génération actuelle dans
une population externe. Cette population est gérée afin de ne conserver seulement que les
optima de Pareto. Ce principe est présenté dans l’algorithme 5.1. Les lignes 2–4 sont ajou-
tées. La population externe, elites(t), nécessite l’utilisation d’une mémoire externe avec
une taille dépendant du nombre de générations.

Algorithme 5.1 Élitisme total par une génération externe dans MOGA

Entrées: Génération actuelle : ai(t), 1 ≤ i ≤ µ
Sorties: Objectif de chaque individu, plus une population externe elites(t) contenant tous

les optima de Pareto des générations 1 à t
1: calculer f(ai(t)), 1 ≤ i ≤ µ
2: best(t) ← les optima Pareto dans ai(t) injection
3: elites(t) ← les optima Pareto dans (best(t) ∪ elites(t− 1)) dans la
4: mémoriser elites(t) dans la mémoire fonction d’objectif
5: return f(ai(t))
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La complexité additionnelle de cette technique est liée au calcul des optima de Pareto.
Dans les problèmes où le temps d’évaluation de la fonction d’objectif est important comme
dans le cas de l’évaluation de la précision par simulation, ce calcul est négligeable. Dans
les autres cas, la complexité de l’algorithme réside dans le mécanisme de sélection où se
passent plusieurs tris et tirages au sort.

Cependant, il est possible d’optimiser le calcul des optima Pareto. Remarquons que
si t est grand, le nombre d’individus dans best(t) est négligeable par rapport au nombre
d’individus dans elites(t−1). Nous pouvons envisager un algorithme permettant de vérifier
chaque individu dans best(t) s’il est rejeté ou accepté dans elites(t). Si cet individu est
accepté, alors les individus dans elites(t − 1) devant être supprimés seront recherchés.
De plus, best(t) étant une frontière de Pareto, il existe probablement des techniques de
comparaison plus efficaces à mettre en œuvre. Dans cette thèse, nous n’avons pas étudié
plus profondément les techniques d’amélioration de l’implémentation.

b. Semi-élitisme Un des plus grands inconvénients de l’élitisme total est la taille de
la mémoire et la complexité de calcul. Une technique plus simple permettant d’améliorer
l’algorithme MOGA permettant d’avoir un compromis entre la mémoire et la complexité
est proposée.

Le problème d’optimisation des largeurs est différent des problèmes MOGA généraux.
En effet, les optima de Pareto non favorables sont connus a priori. Ce sont les individus
insatisfaisant le critère de performance correspondant à la contrainte de précision. Ainsi,
si nous avons besoin du résultat pour une contrainte de précision donnée, la seule valeur
intéressante dans chaque génération correspond à l’individu sur la frontière de Pareto ayant
le coût minimal et satisfaisant le critère de performance. Seul cet individu est conservé et est
comparé entre les générations. Lorsque l’algorithme s’arrête, le résultat obtenu correspond
au meilleur individu de toutes les générations.

Algorithme 5.2 Semi-élitisme dans MOGA

Entrées: Génération actuelle : ai(t), 1 ≤ i ≤ µ
Sorties: Objectif de chaque individu, plus une elite(t) – le meilleur individu des généra-

tions 1 à t
1: calculer f(ai(t)), 1 ≤ i ≤ µ
2: best(t)← arg min f2(ai(t)) s.c. f1(ai(t)) ≤ f1,req

3: elite(t)← meilleur(best(t), elite(t− 1))
4: mémoriser elite(t)
5: return f(ai(t))

L’algorithme 5.2 est quasiment identique à l’algorithme 5.1, excepté qu’un seul individu
de la frontière de Pareto est retenu et une seule élite est conservée ce qui permet de diminuer
la complexité.

Recherche locale

La recherche locale permet d’améliorer la solution trouvée par l’algorithme génétique.
La recherche locale est effectuée avec un algorithme glouton max-1 parce que l’individu
trouvé satisfait déjà le critère de performance. Nous utilisons le rapport entre les gradients
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sur la précision et le coût comme critère de sélection de la meilleure direction de déplace-
ment dans l’algorithme glouton (voir 4.2.1). Ce critère évalue l’apport sur la performance
par unité de coût et est plus pertinent que les critères basés sur la précision ou le coût ou
la CDM (Cost Distortion Measure).

La complexité de l’algorithme est négligeable par apport à celle de l’algorithme géné-
tique. Nous pouvons donc modifier l’algorithme pour qu’il soit plus performant avec un
compromis acceptable sur la complexité.

Il est utile de remarquer qu’il est possible d’améliorer la solution par un algorithme de
recherche plus performant présenté dans la section 6.1.

5.3.4 Expérimentations

Fonction de coût Le coût de l’implantation est évalué à travers la consommation d’éner-
gie. Une bibliothèque d’opérateurs contenant la consommation d’énergie sur une cible ASIC
est utilisée pour les simulations. Les caractéristiques de ces opérateurs se trouvent dans
l’annexe B. Le coùt C correspond à la consommation d’énergie de l’ensemble des opérateurs

E =
N∑

i=1

(Eopi × nbopi), (5.22)

avec Eopi la consommation d’énergie de ième opérateur et nbopi le nombre d’opérations
effectuées par cet opérateur.

Paramètres de simulation La taille de la population est fixée à 90 et le nombre de
générations est fixé 500. Cette valeur est obtenue empiriquement[59] : tous les individus
sont non–dominés pour les problèmes de taille petite et les résultats sont assez bons pour
les problèmes de taille plus grande.

Quatre sous–populations sont utilisées, chacune possède son propre taux de muta-
tion. La compétition entre les sous–populations permet de transférer des individus vers
de meilleures sous–populations. 20% d’individus sont migrés, c-à-d ajouté puis supprimé,
entre les sous–populations.

Les résultats dans cette section sont obtenus par simulation sur un Macbook Pro Core
2 Duo T7400 2,16 GHz, 4 GB RAM (PC1).

L’effet de l’élitisme

Dans un premier temps, nous vérifions, aux travers de différentes expérimentations,
l’efficacité de l’élitisme dans le cas où tous les individus sur la frontière de Pareto sont
conservés pour la prochaine génération.

Les résultats obtenus pour un filtre IIR d’ordre 8 (IIR–8), composé de 18 variables,
sont présentés à la figure 5.7. L’axe des abscisses représente la précision à travers le RSBQ
et l’axe des ordonnées la valeur du coût de la solution. Ce coût correspondant à la consom-
mation d’énergie est exprimé en Joules. L’élitisme (points rouges reliés) permet d’améliorer
nettement le résultat. Alors que les résultats sans élitisme (points bleus) à la 50ème sont
assez éloignés des meilleurs solutions, l’élitisme donne une frontière de Pareto très proche
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(d) 800ème génération

Figure 5.7: Frontières de Pareto obtenues pour un filtre IIR composé de 18 variables. Les
résultats sont présentés pour différentes générations (machine : PC1).

de celles obtenues à la 250ème et 800ème génération sans l’élitisme. En plus, l’élitisme per-
met de garder un nombre important d’individus sur toutes les valeurs de chaque critère.
Par exemple, dans la 800ème génération, sans élitisme il n’y a aucun individu présent sur
l’intervalle de RSBQ de 55 dB à 57 dB. Cela signifie que si le critère est à 55 dB, la
solution avec le coût minimal est celle pour un RSBQ plus élevé et égal à 57 dB.

Les résultats obtenus pour une FFT sur 64 points composée de 8 variables et un filtre
NLMS 128 points composé de 49 variables sont présentés aux figures 5.8 et 5.9. Pour la
FFT, le résultat est plus clair : avec l’élitisme, la frontière de Pareto à la 50ème génération
est très proche de celle obtenue à la 500ème génération sans élitisme. Sur le filtre NLMS,
bien que les frontières de Pareto dans les deux cas sont proches, l’élitisme permet toujours
d’étendre la présence des individus sur un intervalle plus large.

Cette technique réalise un compromis entre le nombre de générations et la taille de la
mémoire. Dans le cas du filtre IIR 18 variables, sur une population de 90 individus, l’en-
semble des élites contient 287 individus à la 100ème génération et 2363 individus à la 800ème

génération. Lorsque la taille de mémoire est proportionnelle au nombre de générations n,
le coût de stockage est proportionnel à n2.
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45 50 55 60 65 70 75
0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

1.1

1.2

1.3

1.4

1.5
x 10

−7

RSBQ (dB)

É
n
e
rg

ie
 (

J
)

(a) 50ème génération
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(c) 250ème génération
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(d) 500ème génération

Figure 5.8: Efficacité de l’élitisme par rapport au nombre de générations. Le résultat
est plus marqué quand le nombre de générations est faible. Le nombre d’individus sur la
frontière de Pareto augmente naturellement avec le nombre de générations. Les résultats
sont présentés pour une FFT–64 composée de 8 variables à optimiser(machine : PC1).
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(c) 250ème génération
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Figure 5.9: Efficacité de l’élitisme. Simulation sur un filtre NLMS 128 entrées avec 49
variables. La conservation totale des élites permet d’augmenter la diversité et d’avoir une
meilleure solution dans certains intervalles de précision : p. ex. à la 500ème génération,
pour un RSBQ de 37 dB à 42 dB (machine : PC1).
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Semi-élitisme et recherche locale

Dans cette section, nous comparons les performances de notre proposition (MOGA+)
avec un algorithme génétique multi-objectifs MOGA classique (MOGA). Les deux algo-
rithmes génétiques sont couplés et l’amélioration correspond à un module intégré dans le
processus d’optimisation. Sachant que le temps d’exécution de la recherche locale est négli-
geable devant le temps d’exécution global pour une centaine de générations, nous obtenons
une complexité proche de celle de MOGA.

Les résultats de l’algorithme MOGA et notre MOGA+ sont présentés dans les ta-
bleaux 5.1, 5.2 et 5.3 pour un IIR d’ordre 8 composé de 18 et 36 variables et un filtre
NLMS. ng représente le nombre de générations. nC et nλ sont respectivement le nombre
d’évaluations des fonctions de coût et de qualité. L’utilisation du semi-élitisme et de la
recherche locale permet d’améliorer significativement la qualité de la solution obtenue.
Pour 10 générations, l’approche proposée permet d’améliorer pour les trois expérimenta-
tions entre 16 % et 48 %. Pour 500 générations, l’amélioration varie entre 8 % et 25 %. La
solution obtenue après 10 générations est de bonne qualité. En effet, l’utilisation de 500
générations ne permet d’améliorer que de 1 % à 8 % la solution obtenue avec 10 généra-
tions dans le filtre IIR. Pour le NLMS de 18 variables, la solution trouvée par MOGA+ à
la 1000ème génération n’est pas différente de celle trouvée à la 500ème génération.

Table 5.1: Comparaison de deux algorithmes génétiques sur un filtre IIR–8 (18 variables).
ng représente le nombre de générations. nC et nλ sont respectivement le nombre d’évalua-
tions des fonctions de coût et de qualité (machine : PC1).

Algorithme ng Temps (s) nC nλ Énergie (J)

MOGA 10 975 804 2496 3, 6580.10−9

MOGA+ 10 2, 6427.10−9

MOGA 500 19248 39252 39806 2, 7283.10−9

MOGA+ 500 2, 4402.10−9

Table 5.2: Comparaison de deux algorithmes génétiques sur un filtre IIR–8 (36 variables).
ng représente le nombre de générations. nC et nλ sont respectivement le nombre d’évalua-
tions des fonctions de coût et de qualité (machine : PC1).

Algorithme ng Temps (s) nC nλ Énergie (J)

MOGA 10 3491 804 8170 3, 1758.10−9

MOGA+ 10 1, 6254.10−9

MOGA 500 20206 39522 42517 2, 1630.10−9

MOGA+ 500 1, 6004.10−9

Conclusion

L’élitisme permet de diminuer nettement le nombre de générations, donc le temps
d’optimisation. La première méthode mémorise toute la frontière de Pareto permettant
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Table 5.3: Comparaison de deux algorithmes génétiques sur un filtre NLMS 128 entrées,
(49 variables). ng représente le nombre de générations. nC et nλ sont respectivement le
nombre d’évaluations des fonctions de coût et de qualité (machine : PC1).

Algorithme ng Temps (s) nC nλ Énergie (J)

MOGA 500 4001 40753 61212 2, 59.10−8

MOGA+ 500 2, 15.10−8

MOGA 1000 7478 80753 101212 2, 34.10−8

MOGA+ 1000 2, 15.10−8

d’améliorer cette frontière et est donc intéressante pour les problèmes d’optimisation sur
différentes contraintes. La deuxième méthode possède un surcoût négligeable lié à la re-
cherche locale. Cette méthode est intéressante pour les problèmes d’optimisation des lar-
geurs de données classiques, réalisés pour une contrainte de précision donnée.

5.4 Conclusions

Dans ce chapitre, les algorithmes génétiques ont été utilisés pour optimiser la largeur
des données. Les améliorations proposées par rapport aux approches existantes ont été
détaillées. Les résultats des expérimentations montrent l’intérêt de l’élitisme et du couplage
de la recherche locale pour améliorer la qualité de la solution et le temps d’obtention
de celle-ci. Certaines techniques n’ont pas pu être implémentées et vérifiées en raison
de l’utilisation de la bôıte à outil GEATbx. Cet outil possède aussi des limites sur le
nombre de générations, qui est nettement inférieur à la limite de la mémoire. Les outils
libres, comme l’infrastructure ParadisEO–MOEO [91], sont des candidats pour les futures
expérimentations. Avec ces outils, d’autres techniques, comme par exemple la mutation
vers des buts, peuvent être considérées.

Les AG sont des algorithmes d’optimisation avancés permettant d’éviter les optima
locaux. Dans la plupart des cas, les AG sont capables de trouver une solution de bonne
qualité avec un nombre raisonnable d’itérations. Un autre avantage des AG est la possibilité
de paralléliser l’algorithme.

Cependant, les AG ne permettent pas d’utiliser d’autres propriétés du problème que la
fonction d’adaptation. Les AG sont efficaces en les combinant avec d’autres algorithmes,
par exemple une recherche locale à partir de la solution, ou une recherche locale au fur à
mesure des itérations. Cette dernière idée est utilisée au sein des algorithmes stochastiques
présentés dans le chapitre suivant.
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Chapitre 6
Recherche locale stochastique

Dans ce chapitre, l’optimisation de la largeur des données est réalisée avec un algo-
rithme de recherche locale stochastique. Tout d’abord, une recherche locale déterministe,
couplée à un algorithme glouton et à une recherche avec tabous est présentée et appliquée à
notre problème d’optimisation. Ensuite, nous présentons les approches de recherche locale
stochastique, dont GRASP. Finalement, une approche utilisant GRASP est utilisée dans
l’optimisation des largeurs. La recherche avec tabous fait partie de cet algorithme.

6.1 Recherche avec tabous

6.1.1 Introduction

La recherche avec tabous [50, 51] est une métaheuristique d’optimisation devant être
utilisée en coopération avec d’autres méthodes. Le couplage de l’algorithme glouton et de
la recherche avec tabous peut permettre d’obtenir une meilleure recherche locale et ainsi
d’éviter des déplacements inutiles.

Le détail d’une recherche avec tabous est présenté à l’algorithme 6.1. Soit x un can-
didat dans l’espace de recherche X. Notons s un déplacement, S(x) est l’ensemble des
déplacements possibles à partir de x. S(x) peut être considéré comme la fonction de voisi-
nage de x. À l’étape k, un déplacement sk optimal et absent de la liste des tabous (définie
ci-après) est choisi. Après chaque étape, la meilleure solution x∗ et la liste des tabous T
sont mises à jour. L’algorithme termine lorsque la condition d’arrêt est satisfaite : soit
aucun déplacement n’est possible, soit le nombre d’itérations atteint la limite.

En fait, la liste des tabous est une mémoire permettant de modifier le voisinage afin
qu’il ne contienne pas de candidats non souhaités. Une des stratégies est de mémoriser
tous les candidats explorés afin de ne pas tomber dans une boucle infinie. Dans le cas où la
taille de la mémoire, implantant la liste des tabous, est inférieure au nombre de candidats,
cette liste des tabous peut être implémentée sous la forme d’un file FIFO.
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Algorithme 6.1 Recherche avec tabous (algorithme général)

x ∈ X x : état actuel (candidat), X : espace de recherche
x∗ ← x x∗ : meilleure solution
T ← ∅ T : liste des tabous
k ← 0 itération k
tantque S(x)− T 6= ∅ et k < kmax faire condition d’arrêt
k ← k + 1
choisir le meilleur déplacement sk ∈ S(x)− T
x← sk(x)
si C(x) < C(x∗) alors
x∗ ← x

fin si
mettre à jour T

fin tantque

6.1.2 Application au problème d’optimisation des largeurs

Métrique d’amélioration de précision ∇k

La recherche avec tabous est basée sur un algorithme glouton. Il est nécessaire d’avoir
une métrique fdir pour choisir la direction de déplacement. Le choix de la direction dépend
d’une métrique ∇k. Cette valeur peut mesurer l’amélioration de la précision après chaque
déplacement [15]. Dans ce cas, la métrique ∇k, correspondant au gradient sur la précision,
est définie de la manière suivante :

∇k/λ =
λ(bnext)− λ(b)

|bnext − b| (6.1)

où bnext est une fonction de (b, k, direction) déterminant la position suivante de b pour le
kième opérateur. Cette métrique permet de sélectionner la direction fournissant la meilleure
précision mais l’augmentation de coût n’est pas prise en compte. Afin de choisir le meilleur
compromis en termes de coût et de précision, la métrique ∇k est définie à partir des
gradients sur la précision et le coût à l’aide de la relation suivante

∇k = ∇k/λC =
∇k/λ
∇k/C

=
λ(bnext)− λ(b)

C(bnext)− C(b) . (6.2)

Avec ces métriques, les algorithmes gloutons sont classifiés en glouton–a (pour accuracy,
utilisant la métrique ∇k/λ) et glouton–ac (pour accuracy/cost, utilisant la métrique ∇k/λC .
L’algorithme min+1 est un algorithme glouton–a.

Présentation de l’algorithme

L’algorithme proposé pour améliorer les algorithmes gloutons est présenté à l’algo-
rithme 6.1. Cet algorithme combine la recherche avec tabous et les algorithmes gloutons
min+1 et max–1. La métrique définie à l’équation 6.2 est utilisée pour sélectionner la direc-
tion de déplacement. L’objectif de l’algorithme glouton max–1 est de descendre jusqu’à la
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limite λmin puis de s’arrêter. Dans notre cas, l’exploration est poursuivie en espérant trou-
ver une meilleure solution. Lorsque la limite λmin est dépassée, la variable considérée est
marquée puis la direction de recherche est inversée. Ensuite, l’algorithme se poursuit tant
que la limite n’est pas dépassée, puis marque l’opérateur et inverse la direction et réitère
pour chaque opérateur. Le processus s’arrête lorsque tous les opérateurs sont marqués.

Les lignes 1–3 initialisent l’algorithme. La liste des tabous T représente l’ensemble des
opérateurs marqués et à ne plus utiliser. Le terme direction indique le sens de la recherche.
Celui-ci est ascendant (min+1) ou descendant (max–1). Le couple bestCost et bestWL
représente la meilleure solution obtenue en termes de coût et les largeurs associées. La
partie principale de l’algorithme est itérative tant que les opérateurs ne sont pas tous
marqués (ajoutés dans la liste des tabous).

Les lignes 6 à 12 permettent pour chaque opérateur de vérifier si un déplacement est
possible. Si un opérateur atteint la limite (bmax

k dans le sens montant et bmin
k dans le sens

descendant), il est ajouté à la liste des tabous. Si un déplacement est possible, la métrique
d’amélioration de précision ∇k de ce déplacement est calculée aux lignes 13–18. Le coût et
la précision de chaque position envisagée sont également comparés avec le meilleur résultat
actuel afin de ne manquer aucun candidat.

Après le calcul de ∇k pour chaque opérateur, les lignes 20–22 permettent de vérifier si
la liste des tabous est déjà complète. Si c’est le cas, l’algorithme s’arrête avec la solution
actuelle.

Dans la dernière partie de l’algorithme, l’opérateur ayant la valeur de ∇k la plus élevée
est choisi si direction > 0, ou avec la plus petite la valeur de ∇k dans le cas contraire.
Cela permet d’avoir la meilleure efficacité précision/coût lorsque l’objectif est d’augmenter
la précision. Dans la direction descendante, l’objectif est de diminuer le coût tout en
conservant une diminution de précision la plus faible, ainsi l’opérateur ayant une valeur de
∇k minimale est sélectionné.

Chaque fois que la précision dépasse la contrainte fixée, la direction est inversée. Fina-
lement, afin d’éviter de boucler, l’opérateur choisi est marqué et ne sera plus testé par la
suite.

Remarques

Remarque 6.1. La qualité de la solution obtenue avec l’algorithme 6.2 est identique ou
meilleure que celle obtenue avec l’algorithme glouton classique.

Démonstration. Un algorithme glouton se termine dès que la frontière associée à la contrainte
est atteinte. L’algorithme proposé continue la recherche et, après chaque étape, conserve
ou améliore la solution. Le résultat trouvé est donc identique ou meilleur que celui trouvé
par un algorithme glouton.

Remarque 6.2. L’algorithme 6.2 se termine après un nombre fini d’itérations.

Démonstration. Si la liste des tabous T contient tous les opérateurs, alors l’algorithme se
termine.
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Algorithme 6.2 Recherche avec tabous

Entrées: solution b
Sorties: meilleure solution que b

1: T ← ∅ les opérateurs déjà dépassés
2: direction ← (λ(b) > λmin) ?− 1 : 1 sélectionner la bonne direction
3: bestCost ←∞ ; bestWL ←∞
4: tantque |T | < N faire
5: pour tout 1 ≤ k 6∈ T ≤ N faire calculer le gradient
6: si direction > 0 ∧ bk < bmax

k alors
7: bcur ← succ(b, k)
8: sinon si direction < 0 ∧ bk > bmin

k alors
9: bcur ← pred(b, k)

10: sinon
11: T ← T ∪ {k}
12: fin si
13: si k 6∈ T alors
14: ∇k ← fdir(b

cur, b) calcul de la métrique de choix du déplacement
15: si λ(bcur) > λmin alors
16: si nécessaire, mettre à jour bestCost, bestWL
17: fin si
18: fin si
19: fin pour
20: si |T | = N alors il ne reste plus aucun essai
21: arrêter
22: fin si
23: si direction > 0 alors prendre le meilleur choix et continuer
24: j ← arg max∇k
25: b← succ(b, j)
26: si λ(b) > λmin alors
27: direction ← −1
28: T ← T ∪ {j}
29: fin si
30: sinon
31: j ← arg min∇k
32: b← pred(b, j)
33: si λ(b) < λmin alors
34: direction ← 1
35: fin si
36: fin si
37: fin tantque
38: return bestWL
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Lorsque l’algorithme débute avec une solution satisfaisant le critère de précision, après
chaque étape, soit la somme des largeurs

∑
bi décrôıt, soit la taille de la liste des tabous T

augmente. Parce que la somme des largeurs est bornée par 0, la taille de T doit augmenter.

Si l’algorithme commence avec une valeur ne satisfaisant pas le critère de précision, la
somme des largeurs est augmentée jusqu’à ce qu’une solution soit trouvée, ou la taille de
T doit augmenter. Cette situation revient à celle du premier cas.

Dans tous les cas, la taille de T augmente après un nombre limite d’itérations. L’algo-
rithme s’arrête lorsque cette valeur atteint N .

6.1.3 Expérimentations et résultats

Les performances en termes de qualité et de temps d’optimisation de cet algorithme
de recherche avec tabous sont comparées avec celles obtenues par l’algorithme glouton.
Les résultats sur un filtre IIR d’ordre 8 composé de 4 cellules d’ordre 2, sur une FFT de
différentes tailles (32, 64 et 128 points) et sur un filtre adaptatif NLMS (128 points) sont
présentés dans le tableau 6.1. La première colonne représente l’application et la seconde le
nombre de variables N . Afin de faire varier le nombre de variables au sein de ce problème
d’optimisation, différentes assignations des opérations aux opérateurs sont réalisées. En-
suite, la taille des opérateurs est optimisée. Sur les différents tests, l’algorithme améliore
les résultats du glouton. Dans certains cas, l’algorithme de recherche avec tabous permet
de diviser le coût de l’implantation par un facteur 3. L’augmentation du temps d’exécution
est relativement importante (50% à 200%), mais ce temps d’optimisation reste raisonnable
car les algorithmes d’optimisation gloutons sont rapides.

Les résultats dans cette section sont obtenus par simulations sur un Dell, 2x Xeon 3,2
GHz, 6 GB RAM (PC2).

Les résultats présentés dans le tableau 6.1 sont présentés pour un seul critère de préci-
sion. Afin de mieux mesurer la performance des algorithmes, les simulations sont ensuite
réalisées avec différents critères de précision. Les résultats sont illustrés aux figures 6.1,
6.2 et 6.3. Le coût moyen de la solution et son écart-type sont présentés. Une large diffé-
rence entre les solutions en fonction du critère de précision est observée, particulièrement
dans les cas des FFT 8 et 12 variables et dans le cas des NLMS. Cependant, nous retrou-
vons la même tendance que celle obtenue dans le tableau 6.1. Sur un IIR 18 variables,
l’amélioration moyenne est environ 15 % au lieu de 6, 6 % pour le critère mesuré dans la
table 6.1.

6.1.4 Conclusions

La recherche avec tabous correspond à une modification peu complexe des algorithmes
gloutons mais nous avons montré théoriquement et à travers des expérimentations que les
performances sont meilleures que celles des algorithmes gloutons. Dans certains cas, lors-
qu’un algorithme glouton se trompe de direction, la recherche avec tabous peut augmenter
largement la qualité de la solution. Dans la partie suivante, nous présentons une autre
technique permettant d’améliorer la solution en utilisant des recherches stochastiques.
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Table 6.1: Comparaison de l’algorithme glouton et de la recherche avec tabous sur les
résultats et le temps d’exécution. Trois applications IIR, FFT et NLMS sont configurées
sur différents nombres de variables (machine : PC2).

Consommation d’énergie (10−9J) Temps d’optimisation (s)

Application N Glouton Tabou Amélioration Glouton Tabou Surcoût

IIR 9 2,1746 2,1746 0% 2,10 6,23 199 %
IIR 13 2,0779 2,0340 2, 11% 3,33 8,93 168 %
IIR 14 1,9863 1,9280 2, 94% 4,58 14,63 219 %
IIR 18 3,0735 2,8702 6, 62% 35,1 83,2 137 %
IIR 36 1,5389 1,4372 6, 61% 78,3 177,0 126 %
FFT 4 21,312 21,312 0% 0,32 0,48 49,5 %
FFT 8 397,51 136,26 65, 7% 26,0 62,8 141,5 %
FFT 12 331,87 124,89 62, 4% 57,3 163,4 185,0 %
FFT 20 282,37 280,85 0, 54% 57,4 128,8 124,6 %
FFT 28 1587,0 1575,4 0, 73% 2843 4404 54,9 %
NLMS 7 39,013 39,013 0% 67,5 123,3 82,6 %
NLMS 10 12,231 12,231 0% 21,36 57,65 169,9 %
NLMS 13 27,835 24,347 12, 5% 168,8 371,5 120,0 %
NLMS 18 13,686 13,600 0, 63% 74,6 227,5 205,0 %
NLMS 25 22,776 19,068 16, 3% 765,6 1524 99,0 %
NLMS 49 20,186 18,238 9, 65% 2865 5796 102,3 %
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Figure 6.1: Comparaison des performances de l’algorithme glouton et de l’algorithme de
recherche avec tabous sur les filtres IIR. L’écart-type représente la variation du résultat
en fonction du critère de précision (machine : PC2).



6 Recherche locale stochastique 123

4 8 12 20 28
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

1.4

1.6

x 10
−6

Nombre de variables

R
é
s
u
lt
a
ts

 (
J
)

 

 

Glouton

Tabou

Figure 6.2: Comparaison des performances de l’algorithme glouton et de l’algorithme
de recherche avec tabous sur les FFT. L’écart-type représente la variation du résultat en
fonction du critère de précision (machine : PC2).
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Figure 6.3: Comparaison des performances de l’algorithme glouton et de l’algorithme de
recherche avec tabous sur les filtres NLMS. L’écart-type représente la variation du résultat
en fonction du critère de précision (machine : PC2).
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6.2 Procédures de recherche gloutonne aléatoire et adapta-
tive (GRASP)

6.2.1 Algorithmes de recherche locale stochastique

Les algorithmes simples de recherche locale comme le glouton ou la recherche avec
tabous permettent de trouver rapidement un optimum local mais la solution est souvent
relativement éloignée de la solution optimale. De plus, une nouvelle exécution de l’algo-
rithme ne permettra pas d’obtenir une solution meilleure. Afin de contourner ces problèmes,
plusieurs études ont été menées sur les algorithmes de recherche locale stochastiques.

Dans le cadre d’une recherche locale, un point de départ est défini et à chaque étape,
l’algorithme se déplace vers le meilleur voisin selon les informations locales. Une amélio-
ration envisageable est d’augmenter la taille du voisinage. Soit k la distance des voisins
(voir section 4.2.1 pour rappel), un k–optimal est un optimum par rapport à tous les voi-
sins ayant une distance égale ou inférieure à k. Un optimum global est un k–optimal pour
toutes valeurs de k. Pour un problème à n variables, la taille du voisinage est O(nk), i.e.
exponentielle avec k. Théoriquement, un voisinage de taille idéale possède tous les voisins
optimaux comme optima globaux. Il n’est pas réaliste de construire un voisinage très large.
Dans le cas de problèmes de taille (n) importante, l’utilisation du voisinage quadratique
(k = 2) ou cubique (k = 3) peut conduire à un temps de calcul prohibitif. Afin de ré-
duire la taille du voisinage, différentes méthodes [154, 113, 105] ont été proposées. Même
si certaines modifications peuvent avoir des gains de performance considérables, nous nous
intéressons par la suite à une autre méthode plus répandue : l’approche stochastique.

Dans le cadre d’une recherche stochastique, la sélection du point de départ ainsi que
celle du voisin est aléatoire. De plus, l’algorithme peut disposer d’une mémoire limitée pour
stocker les solutions examinées. Ces algorithmes sont développés depuis 1951 [128] pour les
problèmes d’optimisation classiques. En 1973, S. Lin utilise l’approche stochastique dans
un problème d’optimisation combinatoire [93] et ces algorithmes sont encore largement
étudiés actuellement. Parmi les algorithmes proposés, les plus simples utilisent un point de
départ aléatoire (à chaque nouvelle itération), ou de temps en temps prennent un mauvais
voisin (Randomised Iterative Improvement - RII) afin d’éviter les optimums locaux. Une
alternative à cette méthode est de ne pas choisir aléatoirement un voisin, mais en fonction
de sa qualité. Plus un voisin est de qualité, plus sa sélection sera probable. Cet algorithme
est appelé « amélioration itérative probabiliste » (Probabilistic Iterative Improvement -
PII). La fonction de probabilité joue alors un rôle très important. Supposons s la solution
actuelle et s′ un de ses voisins (choisi aléatoirement avec une distribution uniforme). Si le
critère de Métropolis [103] est utilisé, la probabilité que s′ soit sélectionné est déterminée
par

P (s, s′, T ) =





1 si f(s′) ≤ f(s)

e

f(s)− f(s′)

T sinon

. (6.3)

Ce critère est un cas particulier du recuit simulé (algorithme 4.1). Plus le nombre d’ité-
rations utilisées pour trouver la solution est élevé, meilleure sera la solution. Cependant, il
est difficile de quantifier a priori le nombre d’itérations nécessaires pour obtenir une bonne
solution. Ces différents problèmes ont entrâıné l’apparition de l’algorithme de recherche
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avide aléatoire adaptative (GRASP pour Greedy Randomized Adaptive Search Procedures).
Cet algorithme permet de trouver une bonne solution en un temps raisonnable.

6.2.2 Algorithme de recherche avide aléatoire adaptative

Les procédures de recherche avide aléatoire adaptative GRASP ont été introduites
en 1989, par Feo et Resende [42]. Les étapes d’un algorithme GRASP sont présentées à
l’aide de l’algorithme 6.3. Dans la première étape (phase de construction), une solution
est itérativement construite en ajoutant les éléments dans chaque itération. Ces éléments
sont pris au hasard à partir d’une liste obtenue par l’algorithme glouton. Dans la seconde
étape, une recherche locale est utilisée pour améliorer la solution. Ces deux étapes sont
répétées. Finalement l’algorithme retourne la meilleure solution trouvée.

Algorithme 6.3 GRASP : procédure générale

Initialisation du problème
tantque condition d’arrêt non satisfaite faire

solution ← solution glouton aléatoire phase de construction
solution ← recherche locale (solution) phase de recherche locale
mettre à jour (solution, meilleure solution) mise à jour de solution

fin tantque

Phase de construction

L’efficacité d’une recherche locale dépend de plusieurs critères comme la structure de
voisinage, le choix de la direction de déplacement et le point de départ. La structure de
voisinage est définie par la distance entre les solutions. Le choix de direction est déterminé
par la meilleure direction en fonction du coût et de la précision. La phase de construction
joue un rôle important dans le choix du point de départ. Le but est de construire une
bonne solution pour la recherche locale, mais aussi de garder assez de diversité afin de ne
pas être bloqué dans un optimum local.

La phase de construction est présentée dans l’algorithme 6.4. À chaque itération, la
fonction gloutonne trouve tous les candidats, les meilleurs sont mis dans une liste RCL
(« Restricted Candidate List »). Un candidat de la liste est choisi aléatoirement et ajouté
à la solution.

Algorithme 6.4 GRASP : procédure générale – phase de construction

Solution ← ∅
tantque solution non complète faire

Génération de RCL (liste des candidats) partie de l’algorithme glouton
s← random(RCL)
Solution ← Solution +s
Mettre à jour la fonction gloutonne en fonction de s partie adaptée

fin tantque

Avec ce nouveau candidat, la fonction gloutonne est réévaluée. Cette partie de l’algo-
rithme est similaire au demi-glouton [65], mais en général, la solution trouvée n’est pas
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optimale, l’algorithme est suivi par une recherche locale. Les résultats empiriques montrent
que cette phase améliore largement la solution avec peu de calculs supplémentaires.

La taille de RCL est soit fixée par une valeur fixe ou en fonction de la taille de la
solution, soit adaptée en fonction de qualité des candidats dans chaque itération. Dans le
dernier cas, un candidat s est ajouté dans la liste si

f(s) ≤ fmin + α · (fmax − fmin) (6.4)

avec α un coefficient entre [0, 1]. La valeur α = 0 correspond au cas d’un algorithme glouton
et α = 1 correspond à une recherche aléatoire.

Phase de recherche locale

Dans la phase de recherche locale, un algorithme glouton de type recherche avec tabous
présenté dans la section 6.1 est utilisé pour obtenir de meilleures performances. La solution
non-optimale dans la phase de construction est utilisée comme le point de départ pour la
recherche. Lorsque cette phase est terminée, la solution trouvée est le résultat de cette
itération. Si la condition d’arrêt, dans notre cas, le nombre d’itérations, n’est pas encore
satisfaite, l’algorithme GRASP effectue une nouvelle itération. Dans le cas contraire, la
meilleure solution de toutes les itérations est retenue comme résultat de l’algorithme.

6.2.3 Avantages et inconvénients

L’algorithme GRASP, en combinant un algorithme glouton avec un algorithme aléa-
toire, permet de bénéficier des atouts de ces deux approches. Le glouton aléatoire donne
une bonne variété des solutions testées. La meilleure solution trouvée par un algorithme
glouton aléatoire est meilleure que celle obtenue par un algorithme glouton. Par rapport
à l’algorithme de recherche aléatoire, à partir de la solution trouvée, la recherche locale
requiert moins d’étapes pour trouver une très bonne solution.

L’algorithme GRASP est composé de deux phases séparées et ainsi son implantation
est facilitée par le développement de deux algorithmes indépendamment. Par apport aux
autres métaheuristiques, GRASP possède un seul paramètre important correspondant à la
taille de la liste RCL. Ainsi, le paramétrage de l’algorithme est facilité. Mais le principal
inconvénient de GRASP réside aussi dans ce paramètre. Globalement, la meilleure valeur
de la taille de RCL n’est pas encore connue. La valeur permettant d’avoir un compro-
mis entre le temps de calcul et la qualité de solution [126] est utilisée. Cette valeur doit
non seulement fournir une grande variété de solutions à chaque itération mais doit aussi
permettre d’avoir un niveau élevé de solutions trouvées.

La qualité de la meilleure solution est améliorée après chaque itération. Cependant, la
probabilité d’amélioration décrôıt en fonction du nombre d’itérations. Malgré cette décrois-
sance, augmenter le nombre d’itérations est la seule méthode pour améliorer la qualité.
Comme le temps de calcul ne varie pas beaucoup d’une itération à l’autre, le temps d’op-
timisation peut être facilement estimé en fonction du nombre d’itérations.
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6.3 Application de GRASP à l’optimisation des largeurs

Nous proposons à travers l’algorithme 6.5, une application de la méthode GRASP pour
notre problème d’optimisation des largeurs des données. Toutes les itérations commencent
à partir d’un même point de départ bmin. Dans chaque itération, un algorithme glouton
min+1 (Algorithme 4.3), avec modification du critère de sélection de candidat, est effectué.
Puis une recherche locale trouve l’optimum local. Cette solution est comparée à la meilleure
solution trouvée et la remplace si celle-ci est meilleure. Les détails de l’algorithme sont
présentés par la suite.

Algorithme 6.5 GRASP : application dans l’optimisation des largeurs

b← bmin

tantque condition d’arrêt non satisfaite faire
bg ← solution glouton aléatoire
Recherche locale de bg

b← meilleure(b, bg) mise à jour de solution
fin tantque

6.3.1 Phase de construction

La première étape est la phase de construction. Cette partie de l’algorithme est pré-
sentée à travers l’algorithme 6.6.

Algorithme 6.6 GRASP : phase de construction

b← bmin

tantque RSBQ(b) < RSBQmin faire
pour k = 1 à N faire
qk ← ∇k(b)

fin pour
RCL← TRCL meilleures valeurs de qk
(q, i)← valeur aléatoire dans RCL
b← succ(b, i)

fin tantque

Dans cette étape, la largeur de chaque opérateur est augmentée d’un bit en gardant
pour les autres opérateurs leur ancienne valeur. La liste RCL contient les opérateurs ayant
conduit aux valeurs de ∇k les plus élevées. La métrique ∇k présentée dans la section 6.1.2
est soit le critère de précision, soit le critère de précision/coût. Si un opérateur atteint sa
limite supérieure et ne peut pas être augmenté, sa métrique ∇k est considérée à −∞ et
cet opérateur n’est jamais choisi.

Un opérateur est choisi aléatoirement dans cette liste comme candidat pour l’itération
suivante, jusqu’à ce que le candidat trouvé satisfasse le critère de précision : RSBQ(b) ≥
RSBQmin.
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6.3.2 Phase de recherche locale

Dans la phase de recherche locale, un algorithme de recherche avec tabous est utilisé.
Cet algorithme est démontré plus performant qu’un algorithme glouton. Cette phase est
similaire à l’algorithme 6.2, avec comme point de départ la solution trouvée dans la phase
de construction.

6.3.3 Discussion

Dans les phases de construction et de recherche locale, nous avons deux choix pour
la métrique ∇k. Ces deux choix correspondent à deux variantes de l’algorithme. La pre-
mière correspondant à l’utilisation de ∇k/λ est appelée GRASP–a (pour accuracy). La
deuxième variante correspondant à l’utilisation de ∇k/λC est appelée GRASP–ac (pour
accuracy/cost). Même si la deuxième variante est en général plus performante que la pre-
mière, ceci n’est pas vrai dans tous les cas. Les algorithmes GRASP–a et GRASP–ac
peuvent être considérés comme des améliorations des algorithme glouton–a et glouton–ac
en introduisant de la diversité dans la recherche. Nous préférons par la suite garder ces
deux variantes et la meilleure solution sera retenue.

Dans nos expérimentations, la condition d’arrêt est le nombre d’itérations. Cette valeur
est choisie telle que le temps d’exécution de GRASP soit comparable à celui des algorithmes
utilisés dans la littérature.

6.4 Évaluation de GRASP pour l’optimisation des largeurs

Afin de comparer les algorithmes, différentes applications de traitement du signal ont
été testées. Dans le cadre du récepteur WCDMA, pour le module de recherche de trajets
et le décodeur, le nombre de variables à optimiser est faible. Pour ces deux applications, la
meilleure solution obtenue est très proche du point de départ correspondant à la combinai-
son des largeurs minimales, les solutions trouvées par tous les algorithmes sont identiques.
Ainsi, des applications avec un nombre plus important de variables à optimiser, ont été
testées. Pour ces expérimentations, les applications utilisées sont un filtre à réponse im-
pulsionnelle infinie (IIR) d’ordre 8 composé de 4 cellules d’ordre 2, une FFT sur 64 points
et un filtre adaptatif NLMS sur 128 points. Le nombre de variables à optimiser est de 14,
18 et 36 pour le filtre IIR, 8, 12, 20, 28 pour la FFT et 7, 10, 13, 18, 25, 49 pour le filtre
NLMS. Ces différentes valeurs sont obtenues en jouant sur l’affectation des opérations aux
opérateurs. Pour ces expérimentations, la contrainte de précision (puissance du bruit de
quantification) est fixée à une valeur de −55 dB, −46 dB et −40 dB respectivement pour
le filtre IIR, la FFT et le filtre NLMS.

Les algorithmes d’optimisation des largeurs « classiques» comme le glouton–a, glouton–
ac et la CDM (Cost–Distortion Mesure), ainsi que les algorithmes génétiques et GRASP
sont évalués et présentés dans les tables 6.2 à 6.7. Le premier algorithme, dénommé
glouton–a, correspond à l’algorithme min+1 classique. L’algorithme glouton–ac effectue
une recherche locale ayant ∇k/λC comme critère d’évaluation des candidats potentiels.
L’algorithme CDM proposé par Han [58] est également une recherche locale avec le critère
α · 4C + (1 − α) · 4λ (α > 0). Dans cette expérimentation le paramètre α est fixé à 0,5,
et correspond probablement à la meilleure valeur [58, 61].
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L’algorithme génétique MOGA [59] et sa version avancée MOGA+ proposée dans la
section 5.3 sont évalués. La version avancée nécessite très peu de calculs supplémentaires,
permettant ainsi de l’implanter directement dans l’algorithme d’origine. Dans toutes les
applications, les algorithmes génétiques s’arrêtent à la 10ème génération et à la 500ème

génération. Le nombre d’itérations de GRASP est fixé à 10 pour avoir un résultat et un
temps d’optimisation comparable aux algorithmes génétiques.

La nature aléatoire des algorithmes génétiques et de GRASP nécessite d’exécuter plu-
sieurs fois l’algorithme 1, puis le résultat moyen est utilisé pour l’analyse. La taille de la
liste RCL est fixée à 2 dans les deux cas. Le temps de calcul est mesuré en secondes. Le
nombre d’évaluations de la fonction de coût et de la fonction de qualité tient compte des
doublons. Si une combinaison des largeurs est évaluée plusieurs fois, seule la première fois
est comptée parce que la mémoire cache utilisée est suffisamment grande (uniquement la
clé de hachage 32 bits de données et le résultat sont stockés). Les algorithmes probabilistes
et itératifs comme AG et GRASP exécutent le même calcul plusieurs fois.

6.4.1 Algorithme GRASP–a

Dans un premier temps, l’algorithme GRASP–a basé sur le critère ∇k/λ est comparé
avec les autres. Les résultats du filtre IIR sont détaillés dans le tableau 6.2 pour un pro-
blème avec 18 variables et dans le tableau 6.3 pour un problème avec 36 variables. Pour
le filtre IIR 18 variables, parmi les algorithmes déterministes, le CDM trouve la meilleure
solution. Le glouton–ac est un peu moins performant mais avec un temps d’exécution plus
faible. L’algorithme glouton–a, même en utilisant le même temps d’exécution que le CDM,
donne la pire solution. Quant aux algorithmes stochastiques, les algorithmes génétiques ne
fournissent pas de bons résultats avec seulement 10 générations comme nous avons observé
dans le chapitre 5. L’algorithme Génétique+ est bien meilleur et à la 500ème génération, il
est meilleur que tous les algorithmes déterministes. Mais la meilleure solution est celle de
GRASP–a à sa 10ème itération avec un temps d’exécution deux fois moins important que
les algorithmes génétiques à leur 500ème génération.

Table 6.2: Comparaison de différents algorithmes d’optimisation sur un filtre IIR–8 (18
variables). La première colonne contient le nom de l’algorithme avec le nombre de gé-
nérations ou d’itérations dans les parenthèses. nC et nλ sont respectivement le nombre
d’évaluations des fonctions de coût et de qualité (machine : PC1).

Algorithme Temps (sec) nC nλ Énergie (J)

Glouton–a 1452 1 2050 3, 9197× 10−9

Glouton–ac 649 793 883 2, 6054× 10−9

CDM [58] 1425 1827 1917 2, 4750× 10−9

MOGA (10) 975 804 2496 3, 6580× 10−9

MOGA+ (10) . . . 2, 6427× 10−9

MOGA (500) 19248 39252 39806 2, 7283× 10−9

MOGA+ (500) . . . 2, 4402× 10−9

GRASP–a (10) 9381 1 22847 2, 3688× 10−9

1. Des expérimentations ont permis de constater que 20 exécutions de GRASP permettaient d’obtenir
des statistiques assez précises.
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Table 6.3: Comparaison de différents algorithmes d’optimisation sur un filtre IIR–8 (36
variables). La première colonne contient le nom de l’algorithme avec le nombre de gé-
nérations ou d’itérations dans les parenthèses. nC et nλ sont respectivement le nombre
d’évaluations des fonctions de coût et de qualité (machine : PC1).

Algorithme Temps (sec) nC nλ Énergie (J)

Glouton–a 1479 1 4120 2, 2811× 10−9

Glouton–ac 661 1585 1747 1, 6239× 10−9

CDM 5065 12535 12697 2, 3779× 10−9

MOGA (10) 3491 804 8170 3, 1758× 10−9

MOGA+ (10) . . . 1, 6254× 10−9

MOGA (500) 20206 39522 42517 2, 1630× 10−9

MOGA+ (500) . . . 1, 6004× 10−9

GRASP–a (10) 15941 1 40813 1, 5057× 10−9

Pour le filtre IIR 36 variables, nous observons les mêmes tendances, cependant le
glouton–ac est bien meilleur que le CDM, avec un temps d’exécution très faible. Les résul-
tats des algorithmes génétiques sont toujours de mauvaise qualité à la 10ième génération :
dans les expérimentations suivantes, nous nous sommes intéressés uniquement aux résultats
à la 500ième génération. L’algorithme proposé, GRASP–a, possède les meilleures perfor-
mances. La solution de GRASP–a est environ 6, 7 % meilleure que celle de l’algorithme
Génétique+ et 8 % meilleure que celle du glouton–ac. Vu la taille importante du problème,
le temps d’exécution de GRASP–a est assez élevé en raison de l’exécution de nombreuses
recherches locales.

Table 6.4: Comparaison de différents algorithmes d’optimisation sur une FFT 64 (12 va-
riables). La première colonne contient le nom de l’algorithme avec le nombre de générations
ou d’itérations dans les parenthèses. nC et nλ sont respectivement le nombre d’évaluations
des fonctions de coût et de qualité (machine : PC1).

Algorithme Temps (sec) nC nλ Énergie (J)

Glouton–a 67 1 1731 33, 187× 10−8

Glouton–ac 30 470 542 4, 8112× 10−8

CDM 126 1623 1867 22, 146× 10−8

MOGA (500) 2715 40213 41412 6, 0298× 10−8

MOGA+ (500) . . . 5, 6084× 10−8

GRASP–a (10) 278 165 7985 5, 2131× 10−8

Le résultat pour un problème de plus petite taille, une FFT à 12 variables, est présenté
dans le tableau 6.4. Dans ce cas, le glouton–a et CDM se retrouvent dans une mauvaise
direction et le résultat est loin d’être comparable avec les autres algorithmes. Le glouton–
ac trouve la meilleure solution qui est 8 % meilleure que le résultat de GRASP–a. Dans
la table 6.5 nous observons des résultats similaires mais dans ce cas, le glouton–ac est
seulement 0, 26 % meilleur que GRASP–a. Ces différents résultats sur la FFT montrent
que le critère ∇k/λC est souvent un meilleur choix par apport à ∇k/λ. Le glouton–ac
étant basée sur ∇k/λ, elle a sur GRASP–a l’avantage du critère de choix de direction.
Dans les expérimentations avec GRASP–ac sur les mêmes problèmes, nous observerons
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que GRASP–ac est meilleur que le glouton–ac.

Table 6.5: Comparaison de différents algorithmes d’optimisation sur une FFT 64 (20 va-
riables). La première colonne contient le nom de l’algorithme avec le nombre de générations
ou d’itérations dans les parenthèses. nC et nλ sont respectivement le nombre d’évaluations
des fonctions de coût et de qualité (machine : PC1).

Algorithme Temps (sec) nC nλ Énergie (J)

Glouton–a 88 1 6154 28, 237× 10−8

Glouton–ac 60 1402 1522 1, 8990× 10−8

CDM 167 3963 4324 8, 6889× 10−8

MOGA (500) 2715 44770 44890 2, 3745× 10−8

MOGA+ (500) . . . 2, 0782× 10−8

GRASP (10) 10923 53643 117267 1, 9401× 10−8

Dans les tableaux 6.6 et 6.7 sont présentés les résultats pour le filtre adaptatif NLMS
128 points avec 25 et 49 variables. Les algorithmes glouton–ac et GRASP–a fournissent
les meilleurs solutions.

Table 6.6: Comparaison de différents algorithmes d’optimisation sur un NLMS 128 (25
variables). La première colonne contient le nom de l’algorithme avec le nombre de gé-
nérations ou d’itérations dans les parenthèses. nC et nλ sont respectivement le nombre
d’évaluations des fonctions de coût et de qualité (machine : PC1).

Algorithme Temps (sec) nC nλ Énergie (J)

Glouton–a 47 1 426 2, 1495× 10−8

Glouton–ac 60 302 452 2, 1265× 10−8

CDM 55 277 439 2, 1495× 10−8

MOGA (500) 6001 42084 42234 2, 5126× 10−8

MOGA+ (500) . . . 2, 1265× 10−8

GRASP–a (10) 414 395 3630 2, 1265× 10−8

Afin de faciliter la comparaison pour les filtres IIR, la qualité des solutions et le temps
d’exécution des algorithmes sont illustrés aux figures 6.4 et 6.5. Les résultats pour un filtre
IIR 14 variables sont aussi présentés, mais peu de différences entre les algorithmes sont
observables. La structure d’un filtre IIR est simple et les résultats ne sont pas très différents.
Quant au temps d’exécution, les algorithmes de recherche locale, qu’ils soient déterministes
ou stochastiques, nécessitent plus de temps lorsque la taille du problème augmente. Cela
est dû au fait que la distance de la CLM à la solution, en général, augmente lors que
le nombre de variables augmente. Les algorithmes de recherche locale utilisent donc plus
de temps pour arriver à la solution. Les algorithmes génétiques, quant à eux, utilisent
un nombre de calcul fixe indépendant du nombre de variables. Le temps d’exécution des
algorithmes génétiques ne dépend que du nombre de générations et du temps d’évaluation
de la fonction d’adaptation.

Dans les expérimentations présentées ci-dessus, les performances des algorithmes ont
été analysées à travers des problèmes de tailles différentes. Cependant, pour la même ap-
plication et le même nombre de variables, les performances des algorithmes d’optimisation
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Table 6.7: Comparaison de différents algorithmes d’optimisation sur un NLMS 128 (49
variables). La première colonne contient le nom de l’algorithme avec le nombre de gé-
nérations ou d’itérations dans les parenthèses. nC et nλ sont respectivement le nombre
d’évaluations des fonctions de coût et de qualité (machine : PC1).

Algorithme Temps (sec) nC nλ Énergie (J)

Glouton–a 245 1 2059 2, 1495× 10−8

Glouton–ac 353 1864 2158 2, 1110× 10−8

MOGA (500) 7107 46268 46562 3, 0999× 10−8

MOGA+ (500) . . . 2, 1110× 10−8

GRASP–a (10) 2396 1356 20025 2, 1110× 10−8
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Glouton‐ac 

Glouton‐a 

Figure 6.4: Énergie en 10−9 J obtenue pour différents algorithmes d’optimisation
(glouton–a, glouton–ac, CDM, MOGA et GRASP–a) sur plusieurs configurations des filtres
IIR pour une contrainte de précision de Pb fixée à Pb,max = −55 dB (machine : PC1).
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Figure 6.5: Temps d’exécution en seconde pour différents algorithmes d’optimisation
(glouton–a, glouton–ac, CDM, MOGA et GRASP–a) sur plusieurs configurations des filtres
IIR. Dans ces trois configurations, le temps d’optimisation des algorithmes génétiques reste
le même. Les algorithmes de recherche locale nécessite plus de temps quand la taille du
problème augmente (machine : PC1).

évoluent en fonction de la contrainte de précision. Pour un même filtre IIR, la perfor-
mance de chaque algorithme varie en fonction de la puissance maximale acceptée du bruit
de quantification. Dans la figure 6.6, le surcoût relatif par rapport à la meilleure solution
obtenue est présenté dans le cas d’un filtre IIR pour des contraintes de précision allant de
–65 dB à –50 dB. Nous observons que les performances relatives entre les différents algo-
rithmes dépend de la contrainte de précision. Cependant, GRASP–a fournit en général la
meilleure solution.

Par rapport à la recherche locale classique (glouton–a) qui utilise aussi la métrique
∇k/λ, la recherche locale stochastique (GRASP–a) est toujours meilleure. Pour les appli-
cations de taille petite (9 variables, 13 et 14 variables), la différence entre GRASP–a et le
glouton est faible (2 % – 4 %). Quand le nombre de variables augmente à 36, la différence
moyenne est environ de 80%. Dans la partie suivante, nous obtiendrons la même tendance
entre GRASP–ac et le glouton–ac.

6.4.2 Algorithme GRASP–ac

Dans la partie précédente, nous avons comparé la performance de GRASP–a par rap-
port aux différents algorithmes d’optimisation. Nous avons remarqué que le glouton–ac,
en utilisant la métrique ∇k/λC , est plus performante dans plusieurs cas, particulièrement
pour la FFT et le NLMS. Les expérimentations dans cette partie comparent GRASP–ac
et le glouton–ac qui utilisent la même métrique ∇k/λC . Ainsi, pour montrer la performance

de GRASP–ac, l’algorithme s’arrête après la 5ième itération au lieu de la 10ième itération
comme dans le GRASP–a.

La comparaison des performances du glouton–ac et du GRASP–ac pour les problèmes
d’optimisation des largeurs dans le cas de la FFT est présentée à la figure 6.7. Comme nous
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Figure 6.6: Comparaison des performances de différents algorithmes d’optimisation
(glouton–a, tabou, glouton–ac et GRASP–a) sur un filtre IIR pour différents nombres
de variables et pour différents critères de précision. Dans la plupart des cas, la meilleure
solution est obtenue par l’algorithme GRASP–a (machine : PC2).
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Figure 6.7: Comparaison des performances de deux algorithmes d’optimisation glouton–
ac et GRASP–ac sur une FFT pour différents nombres de variables et pour différents
critères de précision (machine : PC2).
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pouvons constater, le résultat de GRASP–ac est toujours meilleur que celui du glouton–ac.
Cette différence dépend de la contrainte de précision, variant entre –50 dB et –40 dB. Sur
une FFT à 28 variables, GRASP–ac est jusqu’à 10% meilleur que le glouton–ac.

Les mêmes expérimentations sont réalisées sur les NLMS 128 points à 7, 10, 13, 18, 25
et 49 variables pour 11 niveaux de la puissance du bruit de quantification compris entre
–45 dB et –35 dB. La différence entre GRASP–ac et le glouton–ac est plus importante que
dans le cas de la FFT. Pour le NLMS à 7 variables, dans 3/11 des cas, la différence est
comprise entre 15% et 20%. À 10 variables, dans 4/11 des cas, la différence est comprise
entre 8% et 10%. À 49 variables, dans 6/11 des cas, la différence est comprise entre 8% et
12%.
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Figure 6.8: Comparaison des performances de deux algorithmes d’optimisation glouton–
ac et GRASP–ac sur un NLMS pour différents nombres de variables et pour différents
critères de précision (machine : PC2).
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6.4.3 Combinaison de GRASP–a et GRASP–ac

Nous avons pu observer que chaque variante de GRASP est meilleure en termes de per-
formance que l’algorithme déterministe correspondant. Pour obtenir la meilleure solution
dans tous les cas, nous combinons ces deux variantes de GRASP en les exécutant indépen-
damment et en retenant le meilleur résultat. Cet algorithme est donc appelé GRASP–a/ac.
Afin de mesurer l’amélioration potentielle de GRASP–a/ac par apport au glouton-a, au
glouton–ac et à la combinaison de ces deux algorithmes, nous réalisons 189 tests à travers
les trois applications IIR, FFT et NLMS avec différentes contraintes de précision et dif-
férents nombres de variables. La plus grande différence entre GRASP–a/ac et les autres
algorithmes sur ces applications est présentée à la figure 6.9. 100 % représente la meilleure
solution. Sur le filtre IIR, GRASP–a/ac peut améliorer de 158 % la solution par rapport
aux gloutons. En prenant algorithme combinant les métriques de glouton et du glouton–ac,
l’amélioration est 14 %. L’amélioration pour la FFT et le NLMS est de 9 % et 20 % par
rapport à la combinaison des algorithmes de recherche locale déterministes.
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Figure 6.9: Performance des algorithmes d’optimisation des largeurs à travers de trois
familles d’application : IIR, FFT et NLMS. Les résultats sont normalisés : 100% est
la meilleure solution. La combinaison GRASP–a/ac obtient toujours la meilleure perfor-
mance.

6.5 Conclusions

Étant donnée l’étendue des algorithmes de recherche locale, GRASP a montré ses
performances pour l’optimisation des largeurs. Les résultats de GRASP dans tous les cas
sont meilleurs que ceux des algorithmes « classiques » comme les algorithmes gloutons,
CDM et des algorithmes plus modernes comme les algorithmes génétiques.

Les algorithmes de recherche locale déterministes requièrent un temps d’exécution
faible pour trouver une solution. Cette solution n’est pas optimale et les algorithmes déter-
ministes ne peuvent pas améliorer cette solution dans le cas où plus de temps est accordé.
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GRASP est un algorithme stochastique de complexité moyenne permettant de trouver une
meilleure solution si plus de temps est alloué à l’optimisation.

Comme toutes les heuristiques, plusieurs paramètres peuvent influencer la performance
de GRASP. Nous pouvons envisager de modifier la taille de la liste RCL (par une valeur
fixe non-entière, par un pourcentage ou en adaptant la taille pendant l’optimisation – le
GRASP réactif ), car une valeur fixe de la taille peut l’écarter des bonnes solutions [121].
Apparemment, la taille de la liste est dépendante du nombre d’itérations. Ainsi, un biais
possible peut être introduit dans le classement des éléments dans la RCL.

Un avantage évident de GRASP est la parallélisation car toutes les itérations peuvent
être exécutées en même temps. Cela permettra d’accélérer l’exécution de GRASP en fonc-
tion du nombre de processeurs disponibles.



Conclusions et perspectives

L’implantation efficace d’applications de traitement numérique du signal dans un sys-
tème embarqué requiert l’utilisation de l’arithmétique virgule fixe. Le codage manuel des
données en virgule fixe est une tâche fastidieuse, longue et source d’erreurs. En outre, la
réduction du temps de mise sur le marché nécessite l’utilisation d’outils de haut-niveau.
Ces outils intègrent des algorithmes d’optimisation permettant de trouver la combinaison
des largeurs optimisée, laquelle a pour objectif de minimiser la fonction de coût et de
satisfaire les contraintes de précision.

De plus, dans un système de communications sans fil, le canal de transmission est
souvent fluctuant. Ceci donne une opportunité d’adapter le format des données en fonction
de la qualité du canal afin de minimiser la consommation d’énergie.

Ce travail de recherche s’articule autour de deux axes principaux. Dans un premier
temps, le principe d’adaptation dynamique de la précision a été introduit. La largeur
des données est reconfigurée et optimisée en fonction du rapport signal à bruit (RSB) à
l’entrée. Nous avons montré l’intérêt de notre approche et défini le support d’exécution de
l’architecture. Des études sont réalisées pour déterminer analytiquement la spécification
virgule fixe en fonction du RSB pour les systèmes QPSK et DS-CDMA. Avec le même
critère de précision, par rapport à l’approche classique, nous pouvons potentiellement
économiser jusqu’à 40 % de la consommation d’énergie dans le récepteur Rake et jusqu’à
25 % dans le module de recherche de trajets d’un récepteur WCDMA.

Dans un second temps, une étude sur les algorithmes d’optimisation des largeurs
est présentée. Ces algorithmes essayent, à partir d’un critère de précision, de trouver la
meilleure combinaison des largeurs conduisant à un coût minimal. Nous avons apporté des
améliorations aux algorithmes génétiques pour les systèmes ayant un nombre important
d’opérations. Cette contribution permet de trouver la meilleure solution avec un nombre
de générations plus faible par rapport aux algorithmes classiques.

Pour des systèmes de taille moyenne, une recherche locale stochastique basée sur
GRASP est proposée. Ces algorithmes sont meilleurs que les algorithmes classiques en
termes de performance et de compromis entre performance et complexité de calcul. Une
variation de l’algorithme glouton min+1 et la recherche tabou ont été également propo-
sées. Cet algorithme GRASP peut trouver une solution plus satisfaisante en gardant la
simplicité des algorithmes de recherche locale.
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Perspectives

Les résultats sur le pourcentage d’énergie économisée sont basés sur l’hypothèse que le
RSB à l’entrée du récepteur est distribué sur un intervalle de 20 dB. En réalité, cet intervalle
dépend de plusieurs paramètres, comme la qualité de service (QoS) et le débit souhaité. Un
scénario réel est également simulé, mais il reste assez simple. Il serait intéressant d’avoir
des scénarios plus complexes en tenant compte des spécifications du WCDMA. De plus, il
est nécessaire d’évaluer les gains sur une plate-forme réelle.

La seconde perspective concerne une alternative à notre approche. Au lieu de fixer le
taux d’erreur binaire (TEB) en virgule fixe en fonction du TEB en virgule flottante, nous
pouvons nous intéresser à un TEB unique. Cette valeur, définie sur un intervalle de RSB
plus étroit, permet de garantir la qualité nécessaire de la communication. Cette approche
maintient le bruit total correspondant au TEB demandé. Le rapport signal sur bruit de
quantification (RSBQ) dépend tout de même du RSB mais sous une relation différente que
celle utilisée dans notre première approche.

La troisième perspective concerne des études pour déterminer le surcoût de la gestion
dynamique de la précision. Jusqu’à maintenant, nous supposons que ce surcoût est né-
gligeable et celui-ci n’a pas été pris en compte. En effet, le processus d’optimisation est
exécuté hors ligne. Cependant, la surveillance de la qualité de transmission et la gestion
de la reconfiguration possède un certain coût.

Une autre perspective de ce travail de recherche se situe au niveau des algorithmes
d’optimisation. Nous avons proposé l’élitisme et la recherche locale pour l’algorithme gé-
nétique. Nous pourrions utiliser le classement rapide des individus proposé dans NSGA–II
afin de diminuer le temps de calcul. Sans oublier que d’autres techniques présentées dans
5.3.2 peuvent être utilisées.

Une dernière perspective concerne la méta-heuristique GRASP. Les expérimentations
montrent que le temps d’optimisation avec GRASP augmente rapidement lorsque la taille
du problème augmente et cet algorithme est donc inapproprié aux problèmes de taille
très grande. Des techniques permettant d’améliorer le résultat peuvent être envisagées, y
compris pour choisir la bonne valeur de la taille de liste de candidats (RCL) afin que la
recherche soit plus directionnelle sans perdre de la diversité. Une autre technique concerne
l’adaptation du nombre d’itérations en fonction de la taille du problème.
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Annexe A
Familles des algorithmes évolutionnistes

Depuis la première application de l’évolution dans les problèmes d’optimisation dans
les années 1960, trois axes de développement des algorithmes évolutionnistes sont les stra-
tégies d’évolution, la programmation évolutionniste et les algorithmes génétiques. Il existe
d’autres branches développées récemment comme la programmation génétique ou l’évo-
lution différentielle. La programmation génétique [86] a pour but l’optimisation des pro-
grammes exécutables représentés sous formes d’un arbre. Cette représentation est différente
de ceux examinés par sa non-linéarité et par sa longueur variable. Ainsi, pour les problème
d’optimisation dans l’espace continue, l’évolution différentielle [140] a montré ses avantages
devant les algorithmes évolutionnistes classiques. Cependant, ces algorithmes n’attirent pas
les chercheurs aussi que les trois principales familles.
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Figure A.1: La recombinaison de programme exécutable présenté en arbre. Source : [8]
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A.1 Stratégies d’évolution

La méthode, denomé SE (ou ES, pour Evolution Strategies en anglais), est le premier
algorithme évolutionniste et a été proposé par Ingo Rencherberg, en 1965[125]. Cet algo-
rithme a été initialement utilisé dans la conception de profils aérodynamiques et dans les
problèmes d’optimisation continus. La première version de l’algorithme ne manipule qu’un
seul individu et est donc noté (1+1)–ES. À chaque génération, un enfant est reproduit par
mutation à partir du parent et l’un ou l’autre sera sélectionné pour la génération suivante.

Rencherberg a ensuite proposé l’algorithme (µ + 1)–ES qui signifie que µ parents gé-
nèrent un enfant pour chaque génération. Cette stratégie, n’a pas été largement utilisé,
mais a donné les idées de base pour une transition à (µ+ λ)–ES et (µ, λ)–ES [135] ((µ, λ)
signifie que l’étape de sélection s’applique uniquement sur λ enfants). De plus, ces derniers
algorithmes utilisent également la recombinaison. Ces améliorations ont permis aux SE de
résoudre non seulement les problèmes d’optimisation continus mais aussi ceux d’optimisa-
tion combinatoire. Cette approche reste encore compétitive aujourd’hui. Bäck a présenté
un panorama de la théorie des stratégies d’évolution dans [9].

Représentation des paramètres Dans une stratégie d’évolution, chaque individu a ∈
I (I désigné l’espace des individus) est composé d’une variable d’objectif x et des para-
mètres de stratégie. La variable d’objectif est représentée par un point x dans l’espace Rn.
La fonction d’adaptation est identique à la fonction d’objectif. Les paramètres de stratégie
sont spécifiés par n variances cii = σ2

i et n · (n − 1)/2 covariances cij d’une loi normale
multidimensionnelle admettant la densité de probabilité suivante :

p(z) =

√
detA

(2π)n
exp

(
−1

2
tzAz

)
(A.1)

oùA−1 = (cij) est la matrice de variance – covariance et z le vecteur aléatoire de dimension
n. Un individu a ∈ I peut donc prendre jusqu’à w = n · (n+1)/2 paramètres de stratégie :
I = Rn+w. Cependant, dans la plupart de cas, seul les variances sont prises en compte
ainsi I = R2n. Parfois une variance commune est utilisée pour tous les composantes de la
variable d’objectif, i.e. I = Rn+1.

Mutation La mutation est l’opérateur le plus important dans une stratégie d’évolution.
Cet opérateur modifie les paramètres statistiques d’un individu a ainsi que sa variable
d’objectif x. Afin d’assurer que la matrice variance – covariance soit définie positive, les
paramètres de stratégie sont représentés sous forme des angles de rotation :

αij =
1

2
arctan

(
2cij

σ2
i − σ2

j

)
(A.2)

Un opérateur de mutation m′(τ,τ ′,β) : I → I est défini par :

m′(τ,τ ′,β)(x,σ,α) = (x′,σ′,α′) (A.3)
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avec

σ′i = σi · exp(τ ′ ·N(0, 1) + τ ·Ni(0, 1))

α′j = αj + β ·Nj(0, 1)

x′ = x+ ~N(0,σ′,α′) (A.4)

Les coefficients τ, τ ′, β permettent de modifier le comportement de l’opérateur. Le fac-
teur τ modifie globalement la mutation alors que τ ′ modifie la valeur moyenne de chaque
σi. Schwefel propose que la valeur β soit égale à 5 ◦ (0, 0873 en radian).

Recombinaison L’opérateur de recombinaison n’est utilisé que dans les versions amélio-
rées des stratégies d’évolution. Soient xS,i et xT,i les variables d’objectif de deux parents
choisis uniformément dans la génération actuelle. La variable d’objectif de l’enfant est
calculée à partir de l’expression suivante :

x′i = xS,i + χ · (xT,i − xS,i) (A.5)

avec χ variable aléatoire uniformément distribuée sur [0, 1]. Historiquement, la valeur de
χ était fixée χ à 1/2.

Sélection La sélection est un opérateur déterministe (sélection par troncature). Ainsi, µ
meilleurs individus sont sélectionnés à partir de λ enfants ou de µ+ λ parents et enfants.
La sélection (µ+ λ) garantit une évolution monotone alors que la sélection (µ, λ) permet
de respecter les paramètres de stratégie et de favoriser l’auto-adaptation. Aujourd’hui,
la sélection (µ, λ) est conseillé et Schwefel a suggéré que la valeur optimale de µ/λ soit
environ égale à 1/7[136].

A.2 Programmation évolutionniste

La programmation évolutionniste (EP, pour Evolutionary Programming en anglais) a
été proposée par Fogel. Le nom de l’algorithme vient du fait qu’il s’agit des programmes
d’ordinateur exécutables. L’évolution de la population est l’évolution de l’ensemble des
programmes permettant de résoudre un problème. Le codage, ou alors la représentation
de programme, est approprié au problème à résoudre. La programmation évolutionniste,
comme les stratégies d’évolution, s’appuie sur le phénotype, donc la mutation.

Des premiers travaux se concentrent sur les automates d’états finis (FSM). Un automate
d’états finis est une séquence d’instructions à exécuter, chacune dépend de l’entrée et de
l’état actuel. Formellement, un automate d’états finis est défini par cinq paramètres

M = (Q, τ, ρ, s, o) (A.6)

ou Q est l’ensemble fini d’états, τ , l’ensemble fini d’entrées, ρ, l’ensemble fini de sorties,
s : Q × τ 7→ Q la fonction de changement d’état et o : Q × τ 7→ s, la fonction de sortie.
L’adaptation d’un automate (individu) est calculée par la capacité de prédiction. À chaque
automate est donné une séquence de symboles déjà observée, la sortie de l’automate est
mesuré par apport au résultat à priori connu. Typiquement, l’évolution de génération à
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génération est sous le forme (µ + λ)–EP avec µ = λ. Dans ce processus, chaque configu-
ration de la population courante est copiée dans la nouvelle génération. Puis, un individu
enfant est généré par une erreur stochastique (la mutation) à partir d’un individu parent.
L’ensemble 2λ individus est passé à l’étape de sélection pour garder les λ meilleurs indi-
vidus. Ces individus survivants génèrent la génération suivante. Il faut noter que, comme
dans les stratégies d’évolution, différents critères de sélection peuvent être envisagés. Les
formes de sélection sont détaillées dans la section suivante.

Dans un automate à états finis, la mutation est réalisée soit en changeant le symbole
d’une sortie, l’état initial, ou un état de transition, ou soit en ajoutant ou en supprimant
un état. Afin éviter les automates « null », la suppression d’un état et le changement de
l’état initial ne sont permis que si le parent a plus d’un état.

Depuis la fin des années 1980, la programmation évolutionniste est adapté pour ré-
soudre les problèmes d’optimisation combinatoire [44]. Alors qu’il nécessite un codage par-
ticulier pour chaque problème, le résultat est trouvé rapidement en restreignant l’espace
de recherche sur une partie extrêment petite.

A.3 Algorithmes génétiques

Dans la famille des algorithmes évolutionnistes, les algorithmes génétiques (AG) sont
les plus populaires, particulièrement après le livre révolutionnaire de Holland [72] en 1975.
La différence principale entre un algorithme génétique et les autres approches génétiques
est la distinction du génotype et du phénotype. Cette propriété implique que dans un
algorithme génétique, le meilleur individu est composé de différents blocs, chaque bloc
étant le meilleur. Le choix du codage du génotype, généralement codé de façon binaire, est
critique dans cette classe d’algorithme : un bon choix est un choix dans lequel le génotype
est bien relié au phénotype.

Les algorithmes génétiques utilisent toutes les étapes d’un algorithme évolutionniste.
Le croisement est l’opérateur principal dans la recombinaison.

Certains algorithmes évolutionnistes utilisant d’autres représentations et opérateurs
sont souvent appelés algorithmes génétiques, bien que les spécialistes évitent cet abus de
langage.
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Bibliothèque des opérateurs utilisée pour
les simulations
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Figure B.1: Consommation d’énergie des registres dans notre bibliothèque.
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Figure B.2: Consommation d’énergie des additionneurs dans notre bibliothèque.
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[6] T. Bäck, Evolutionary algorithms in theory and practice : evolution strategies, evo-
lutionary programming, genetic algorithms. Oxford University Press, USA, 1996.
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tiples,” Ph.D. dissertation, University of Rennes 1, ENSSAT, IRISA

”
2007.
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sis. HartungñGorre, 1998.

[158] E. Zitzler, “Evolutionary algorithms for multiobjective optimization : Methods and
applications,”Ph.D. dissertation, Swiss Federal Institute of Technology (ETH), 1999.



VU :

Le Responsable de l'Ecole Doctorale

ECO1 E DOCTORALE MATISSE
Le Directeur

u{oMjENssv-r19 Ao 3e
VU pour autorisation de soutenance

Rennes, le

 

2oM
Le Président de l'Université de Rennes 1

Guy Cathelineau

P./I Prévit et par délégation
le Vice-Président

VU après soutenance pour autorisation de publication :

Le Président de Jury,





Résumé

Cette thèse s’inscrit dans le contexte de la forte augmentation du débit et de la puissance de calcul des
systèmes de télécommunications. Cette augmentation entrâıne une consommation d’énergie importante
et réduit la durée de batterie, ce qui est primordiale pour un système embarqué. Nous proposons des
mécanismes permettant de réduire la consommation d’énergie dans un système embarqué, plus parti-
culièrement dans un terminal mobile sans fil.

L’implantation efficace des algorithmes de traitement numérique du signal dans les systèmes em-
barqués requiert l’utilisation de l’arithmétique virgule fixe afin de satisfaire des contraintes de coût, de
consommation et d’encombrement. Dans les approches classiques, la largeur des données et des calculs est
considérée au pire cas lors de la détermination des spécifications afin qu’elles soient satisfaites dans tout
les cas. Nous proposons une approche d’adaptation dynamique, permettant de changer la spécification
en fonction de l’environnement (par exemple les conditions d’un canal de transmission) avec pour ob-
jectif de réduire la consommation d’énergie dans certaines conditions. Tout d’abord, la relation entre
la puissance de bruit de quantification et le taux d’erreur binaire du système en fonction du bruit au
récepteur est établie pour une châıne de transmission QPSK. Ce résultat est appliqué dans la technique
d’accès multiple par répartition de codes en séquence directe (DS-CDMA). Parmi plusieurs systèmes de
télécommunications utilisant la technique DS-CDMA, nous montrons comment adapter dynamiquement
la précision de calcul d’un récepteur 3G WCDMA.

La conversion en virgule fixe nécessite un algorithme d’optimisation combinatoire pour l’optimisation
des largeurs des opérateurs sous une contrainte de précision. La deuxième axe de ces travaux de thèse
concerne l’étude d’algorithmes d’optimisation adaptés au problème de l’optimisation des largeurs de
données. Nous proposons de nouveaux algorithmes pour les problèmes à une seule contrainte ou à une
suite des contraintes correspondant à différents niveaux de précision pour les systèmes auto-adaptatifs.
Le résultat des algorithmes génétiques multi-objectifs, sous forme d’une frontière de Pareto, permet
d’obtenir la largeur correspondant à chaque niveau du bruit de quantification. Une version améliorée
des algorithmes génétiques combinée avec l’élitisme et la recherche tabou est proposée. En plus, nous
proposons d’appliquer GRASP, un algorithme de recherche locale stochastique permettant de trouver le
résultat dans un temps plus faible en comparaison avec les algorithmes génétiques.

Abstract

Telecommunication systems today have increasing complexity and require higher energy consump-
tion. Therefore, energy-efficiency becomes one of the most important goals in a design of embedded
systems. This thesis proposes a dynamic scaling precision mechanism to reduce energy consumption in
an embedded system, especially in a wireless mobile terminal.

Energy–efficient implementation of digital signal processing algorithms in embedded systems requires
using fixed-point arithmetic in order to satisfy the cost, power and area constraints. In traditional ap-
proaches, the data bit-widths are calculated based on the worst case so that they are satisfied in all
cases. We propose another approach to dynamically change the specification according to the environ-
ment (e.g. the transmission channel quality) with the goal of reducing energy consumption under certain
conditions. Firstly, the relation between the quantization noise and the bit error rate at a receiver noise
level is studied for a QPSK transmission system. The result is then applied in Direct Sequence Code
Division Multiple Access (DS-CDMA) systems. Among several telecommunications systems using the
DS-CDMA technique, we demonstrate how to dynamically adapt the fixed-point algorithm accuracy of
a WCDMA 3G receiver.

The fixed-point conversion uses a combinatorial optimization algorithm for the determination of each
bit-width under an accuracy constraint. The second part of this thesis concentrates on optimization
algorithms. We propose new algorithms for problems having a single constraint or a series of constraints
corresponding to different accuracy levels of a self-adaptive system. The result of Multi-Objective Genetic
Algorithms (MOGA), a Pareto front, allows determining the bit-widths for each quantization noise level.
An improved version of MOGA combined with elitism and tabu search is proposed. In addition, we
suggest using GRASP, a stochastic local search algorithm, to find a result in a relatively short time in
comparison with MOGA.
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