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Introduction generale

Lessystemes embarqués envahissent notre vie quotidienne souvent de maniére totalement transpa-
rente. Ces systemes sont soumis a des criteres de performances (optimisation de la réponse du systeme a
des sollicitations extérieures) et, pour les plus critiques, a des contraintes temps-réel (temps de réponse
a des sollicitations bornées). Les systemes embarqués concernés sont tres nombreux. Des systemes de
ce type peuvent étre rencontrés dans le domaine des transports (ferroviaire, automobile, avionique), dans
le domaine spatial, en médecine, en industrie, en télécommunications ou dans le cadre du controle de
procédés industriels. Le spectre des applications potentielles est donc trés large.

Le terme "embarqué" sous-entend une autonomie d’alimentation. Ces systémes sont donc censés étre
autonomes en énergie. Or, malgré les avancées importantes dans le domaine des batteries, de nombreux
systemes restent trés dépendants de I'énergie disponible et ont une autonomie encore trop limitée au goQt
de leurs utilisateurs. Citons par exemple : les téléphones portables, les AR#Asrdinateurs portables,
les consolesetc. Cependant, bien que n’étant pas embarqués et étant alimentés en électricité, les gros
systemes comme les super calculateurs ont également leurs lots de problémes liés a I'énergie. En effet,
leur consommation énergétique est trés forte, ce qui provoque des pics de puissance ainsi que des pro-
blemes d’échauffement nécessitant la mise en place de systémes de refroidissement ou de climatisation,
généralement colteux et encombrants.

La consommation énergétique de ce type de systémes est un probléme sensible et sa réduction est
devenue une nécessité pour autoriser le déploiement de nouveaux produits. Les ressources mémoire
peuvent sur ce plan avoir un impact considérable, tout particulierement pour des applications qui traitent
de grosses quantités de données (multimédia, traitement du ggmabu fait que ces systémes embar-
gués integrent de plus en plus de fonctionnalités complexes (MMS vidéo, vidéo a la demande, télévision
numeérique TNT, audio, Internegc.) nécessitant de plus en plus de mémoire, celle-ci devient une cause
principale de la consommation abusive d’énergie. Ainsi, des études affirment2)22nla consom-
mation énergétique en mémoire représentera environ 75.4% de la consommation totale d’un systéme
embarqudITRS, 2001. Des chiffres alarmants qui nous incitent a réfléchir et a proposer des solutions
afin de résoudre ce probleme.

Dans ce cadre, cette these consiste a aborder le probleme de la consommation d’énergie dans les sys-
téemes embarqués temps réels d’'un point de vue logiciel, en tenant compte de I'architecture sous-jacente.
Bien que le probléme de I'énergie a été souvent considéré d’un point de vue matériel, il est bien moins ex-
ploré du point de vue logiciel, ol les optimisations et les stratégies de gestion mémoire se sont plutdt fo-
calisées sur la vitesse ou la taille. Pourtant, des opportunités considérables existent a ce niveau, car les
optimisations énergétiques peuvent souvent étre meilleures lorsqu’elles sont faites au niveau logiciel
(compilateur, gestion mémoire, ordonnancetc) plutdt qu’au niveau matériel. En effet, dans le pre-

1. PDA :Personal Digital Assistant.
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mier cas, la logique de I'optimisation est faite en partie lors de la compilation, sanssuwrcoiit a I'exé-

cution, alors que dans le matériel cette logique correspond a des circuits qui utilisent de I'énergie.
Ceci permet de dédier beaucoup plus de ressources (temp$, Gihoire) a la compilation d’un sys-

teme, ce qui est impossible dans le matériel. Un contexte plus large et plus complet peut donc étre
pris en compte, ce qui permet au compilateur de "connaitre le futur" de I'exécution d'un programme
ou d'un ensemble de programmes, tout particulierement en ce qui concerne son comportement mé-
moire. Bien entendu, les meilleurs résultats sont obtenus en combinant optimisations logicielles et maté-
rielles, ou, au moins, en prenant en compte le matériel dans les optimisations logicielles. C’est pourquoi,
nous allons nous focaliser sur les techniques et solutions logicielles assistées par le compilateur.

Dans un autre contexte, I'optimisation globale et plus particulierement I'optimisation des fonctions
tests mathématiques principalement multimodales est également un probléme important. En effet, la qua-
lité de la plupart des méthodes d’optimisation globale est fréquemment évaluée en utilisant ces fonctions
tests standards de la littérature. Cette série de problémes spécifiquement créés pour tester la perfor-
mance des algorithmes d’optimisation est majoritairement multimodaleje dimension élevée, avec
un nombre élevé d’extrema locaux. Ces fonctions sont considérées comme étant des problemes de test
trés difficiles. Trouver le minimum global de ces fonctions revét une difficulté d’autant plus grande que
le comportement de la procédure d’optimisation est généralement justifie, expliqué et soutenu par les in-
tuitions humaines sur une surfeZB. Or, des problémes d’optimisation a deux dimensions apparaissent
trés rarement dans la pratique. En réalité, ce sont des problémes d’optimisation avec un grand nombre
de dimensions. Par exempll0, le plus petit programme test connu actuellement appelé également
job shop scheduling problem une dimension deo, alors que le plus grand connu a une dimension
de 1980! Par conséquent, afin de tester la qualité réelle de tout algorithme d’optimisation proposeé, il
convient d'utiliser ces fonctions tests mathématiques.

Dans ce mémoire, nous tenterons de résoudre ces deux problémes d’optimisation. La premiére par-
tie abordera les deux problemes et donnera notre positionnement par rapport & ce qui se fait dans les
deux domaines. Le chapitre 1 présentera plus en détails les deux problématiques, leurs contextes, les
motivations qui nous ont poussées a nous y intéresser ainsi que leurs enjeux. Le chapitre 2 quant-a-lui,
décrira différentes méthodes et techniques utilisées dans la littérature pour répondre aux deux probléma-
tiques. La deuxiéme partie s'intéressera aux contributions proprement dites. Le chapitre 3 se focalisera
sur la réduction de la consommation d’énergie en mémoire dans les systemes embarqués et proposera
des approches nouvelles tentant de remédier a ce probleme. En revanche, le chapitre 4 s’intéressera aux
deux problémes d’optimisation et présentera de nouveaux algorithmes hybrides et distribués réalisant de
meilleures performances que les méthodes utilisées dans la littérature.

2. CPU :Central Processing Unit.
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Chapitre 1. Description des problématiques

1.1 Reéduction de I'énergie consommee en mémoire dans les systemes em-
barqués

1.1.1 Motivation

Les systémes embarqués se trouvent partout. Il est intéressant de constater a quel point nous les uti-
lisons de maniére journaliére sans y préter attention. A la maison : TV, cafetiére, lecteur DVD, console
de jeux,etc. Au travail : téléphone portable, ordinateur portable, BD#c. Autant de systémes ol la
malédiction de la batterie vide est un probléme courant. A cause de I'évolution de la technologie, ces
systemes doivent intégrer de plus en plus de fonctionnalités complexes (vidéo, audio, Internet, vidéo-
phonie,etc.) nécessitant une mémoire de plus en plus grande et donc une batterie plus grande.

Ainsi, la mémoire deviendra I'élément le plus consommateur d’énergie dans un systeme embarqué.
En effet, les tendances dafi$RS, 2007 montrent que la consommation des systémes intégrés) (SoC
est dominée par la consommation mémoire dynamique et statique (voir figure 1.1).

89000 T
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7000 |
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Esmo i

Yoo |

3000 |

2000 |

2007 2008 2008 2010 2011 2042 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022

BEEE | gakage Power, Logic S Leakage Power, Memory
EZZE switching Power, Memory £ Switching Power, Logic
= Requirement ; Switching plus Leskaoge Power

FIGURE 1.1- Tendances de la consommation énergétique des SoCs [ITRS, 2007].

De ce fait, en 2022, la consommation mémoire représentera environ 75.4% de la consommation totale
d’un systéme intégrd TRS, 2007. De plus, toujours selon les tendances données[tiERS, 2001, la
mémoire occupera une place plus grande dans un systéme intégré comme on peut le constater a travers
la figure 1.2. Une réelle invasion des systémes contraints par I'énergie au point que la réduction de la
consommation de I'énergie mémoire dans les systéemes embarqués n’a jamais été si cruciale et autant
d’actualité.

3. PDA :Personal Digital Assistant.
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FIGURE 1.2— Tendances de la complexité de conception des SoCs [ITRS, 2007].

1.1.2 Contexte

Ma thése se situe dans le cadre du projet ANVRORE?®. L'objectif de ce projet, conjoint entre le
LORIA, I'IRIT ®etle LIP6’, est de définir des stratégies de recherche de compromis entre trois critéres :
consommation énergétique, occupation mémoire et temps d’exécution pire-cas VCETORIA
devant se focaliser sur I'aspect énergie, un des trois critéres du projet MORE. Cela consiste a attaquer le
probléme de I'utilisation énergétique dans les systémes embarqués temps-réel d'un point de vue logiciel,
en travaillant sur la gestion mémoire et en considérant I'architecture matérielle sous-jacente.

Diverses options existent pour économiser I'énergie et pour augmenter I'autonomie. Ces différentes
approches peuvent étre divisées en deux catégories : optimisations matérielles et optimisations logi-
cielles. Les technigues d’optimisations matérielles, hors du contexte de mon doctorat, ne seront pas
traitées dans ce mémoire, mais une quantité importante de littérature les concernant est disponible (voir
les premieres parties d&raybill et Melhem, 200p. Dans la suite des chapitres, nous nous focalise-
rons sur les techniques logicielles assistées par le compilateur. Dans ce cd8liceatels-Pad Memories
(SPMs) ou mémoires Scratch-Pad présentent un intérét considérable de par la facilité et la certitude avec
lesquelles leur comportement (temps de réponse notamment) peut étre prédit. Il faudra donc les intégrer
dans notre plate-forme.

1.1.3 Composants de la hiérarchie mémoire

Avant d’aller plus loin, il convient de présenter, brievement, les différents comportements énergé-
tiques des principaux composants de la hiérarchie mémoire. En effet, une hiérarchie mémoire se compose
principalement d’'une mémoire cache, d’'une mémoire Scratch-Pad et d’'une mémoire principale.

ANR : Agence Nationale de la Recherche.

MORE : Multicriteria Optimizations for Real-time Embedded systems.
IRIT : Institut de Recherche en Informatique de Toulouse.

LIP6 : Laboratoire d’Informatique de Paris 6.

WCET :Worst-Case Execution Time.

© N aA
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Chapitre 1. Description des problématiques

1.1.3.1 Mémoire Cache

La mémoire cache est une mémoire rapide, de petite taille. Elle contient les mots mémoire les plus
récemment utilisés accélérant ainsi 'accés a ces mots. Lorsqu’un pourcentage important de mots néces-
saires se trouve en cache, la latence effective de la mémoire est fortement réduite. Pour améliorer a la
fois la bande passante et la latence, on peut recourir a des caches multiples. Une technique de base trés
efficace, qualifiée de caches séparés, consiste a introduire deux caches distincts : un pour les instructions
et un autre pour les données. Les opérations mémoire peuvent donc étre réalisées indépendamment dans
chague cache, doublant la bande passante du systéme de mErangabaum, 2035 D’aprés[Ben
Fradjet al., 200%, la mémoire cache est une mémoire qui consomme moins d’énergie que la mémoire
principale (DRAM) mais plus que la mémoire Scratch-Pad (3PS&lon le choix de I'utilisateur, nous
pouvons rencontrer différentes configurations possibles de mémoires cache ; un cache de données et un
cache d’instructions, un cache de données seulement, un cache d’instructions seulement ou encore un
cache unifié. Il est a noter que de nombreux processeurs contiennent une mémoire cache.

Bien que les mémoires cache améliorent la rapidité du programme, elles ne sont pas toujours adeé-
guates dans le cas des systémes embarqués : elles augmentent la taille du systéme ainsi que son codt
énergétique (surface de la mémoire cache plus sa gestion logicielle).

1.1.3.2 Mémoire Scratch-Pad

Les mémoires Scratch-Pad (SPMs) présentent un intérét considérable de par la facilité et la certitude
avec lesquelles leur comportement (temps de réponse notamment) peut étre prédit. La SPM est une petite
zone mémoire SRANP rapide qui ressemble & la mémoire cache mais qui est gérée au niveau logiciel,
soit par le développeur, soit par le compilateur, alors que les mémoires cache nécessitent une circuiterie
dédiée. Comparée a la mémoire cache, la mémoire Scratch-Pad possede plusieurs dvamtdges
2006; Idrissi Aouad et Zendra, 200°En effet, la SPM consomme jusqu’a 40% moins d’énergie et 34%
moins de surface que la mémoire cafBanakaret al., 2002. De plus, le temps d’exécution d’une SPM
utilisant un simple algorithme d’allocation statique de type sac a dos est 18% meilleur comparé a une
mémoire cachéBanakaret al., 2002. [Ben Fradiet al., 200% ont également montré I'efficacité d’utili-
ser une SPM dans une architecture mémoire ou une économie de consommation de 35% est réalisée en
comparaison avec une architecture mémoire sans aucune SPM. De plus, son co(t est plus bas et sa ges-
tion logicielle la rend plus prévisible, ce qui est une caractéristique importante des systémes embarqués
temps-réel.

D’apres[Adiletta et al., 2002; Brash, 2002une grande variété de puces comprenant une SPM est
disponible aujourd’hui sur le marché. Les exemples de familles de processeurs embarqués contenant une
SPM sont nombreux : Motorola MPC500, Analog Devices ADSP-21XX, Philips LPC2290, Atmel AT91-
C140, ARM 968E-S, Hitachi M32R-32192, Infineon XC166, Analog Devices ADSP-TS201S, Hitachi
SuperH-SH7050, Motorola Dragonball et tant d’autiBiguyenet al., 2007b. Selon[Nguyenet al.,

20074, il y a au moins 80 processeurs embarqués de ce type ayant une SPM et une mémoire principale
(DRAM) directement accédées par le CBUmais sans aucune mémoire cache. De plus, les tendances
dans[LCTES, 2003 indiquent que la prévalence des mémoires SPM dans les systémes embarqués est
susceptible de continuer dans le futur.

9. DRAM : DynamicRandom Access Memory.
10. SRAM :Static Random Access Memory.
11. CPU :Central Processing Unit.
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Dailleurs, plusieurs auteurs ont essayé de tirer profit des avantag8®eset différentes directions
de recherches ont été exploréabsar et Catthoor, 2005; Angiolieit al., 2003; Absar et Catthoor, 2006;
Kandemiret al., 2002. Ces techniques et algorithmes, synthétisés {iZeadra, 200b et [Benini et
Micheli, 1999, essayent d’'allouer, de fagon optimale, les données et/ou le code d’une application a la
SPM afin de réduire la consommation énergétiqgue des systémes embarqués. Le lecteur intéressé peut
voir [Benini et Micheli, 2000 pour une liste de références bibliographiques plus exhaustive. Nous allons
donc, bien évidemment, utiliser les mémoires SPMs dans notre architecture mémoire.

1.1.3.3 Mémoire Principale

La mémoire principale (DRAMest la plus grande en terme de superficie, mais c’est aussi la plus
gourmande en consommation d’énergie comme c’est démontré[BansFradjet al., 200% ou les
énergies consommeées dans les trois mémoires : cache, SPM et DRAM sont comparées. Notons également
gue la DRAM fait perdre beaucoup de temps d’exécution car I'accés y est trés lent.

1.1.4 Modéele d’estimation de la consommation d’énergie en mémoire

Afin d’estimer les économies d’énergie réalisées, je propose dans cette section un modele d’estima-
tion général de la consommation d’énergie en mémoire. Mais avant, il convient d’expliquer brievement
le comportement de la mémoire cache. DEBisiue et Chakrabarti, 199un modéle d’estimation de la
consommation d’énergie de la mémoire cache est proposé. Cependant, ce modele est trés simple car il ne
prend en compte que les lectures. Dans ce qui suit, les équations du comportement de la mémoire cache
sont détaillées car d’'une part, elles vont étre utilisées pour estimer la consommation de la mémoire cache
en considérant différentes politiques d’écriture et d’autre part, le mécanisme de fonctionnement du cache
est complexe.

1.1.4.1 Comportement de la mémoire cache

La mémoire cache contient des copies de données qui sont en DRAM. Avant tout acces a la mémoire
principale, le processeur Vvérifie si les données ne sont pas présentes dans le cache. Auquel cas, le pro-
cesseur utilise les données contenues dans le cache et n'accede pas a la DRAM. Sinon, il est nécessaire
d’aller chercher les données en mémoire principale. Ainsi, dans le cas d'un accés avec succes a la mé-
moire cache (cache hjton compte juste I'énergie nécessaire pour cet accés. En revanche, dans le cas
d’un accés avec échec a la mémoire cache (cache miss), le processeur procéde a I'éviction d’'une donnée
de la mémoire cache selon une stratégie de remplacement (voir ’Annexe A pour plus de détails), et cela
afin de libérer la place pour la donnée qui est récupérée de la DRAM puis recopiée en cache. Ainsi,
I'énergie consommée dans le cas d’'un accés avec échec est résumée par I'équation 1.1, ou les termes
sont expliqués dans le tableau 1.1 :

Ecm = Ecr + Edramr + Edramw + Ecw (11)

Lors d’'une écriture du programme en mémoire, dans le cas de I'existence d’'une mémoire cache, il
existe plusieurs facons appelées "politiques d'écriture” de gérer ces écritures, on parle alors d’écriture
simultanée (write-through) et d’écriture différée (write-bjack
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TABLE 1.1- Liste des termes énergétiques.

Terme Signification

Egramr | Energie consommée lors d’une lecture en DRAM.
Egramw | Energie consommée lors d’une écriture en DRAM.
E,., Energie consommée lors d’une lecture en cache d’instructions ou de données.
E., Energie consommée lors d’une écriture en cache d'instructions ou de données.

Ecriture simultanée :  Cettepolitique consiste a répercuter en mémoire centrale chaque écriture dans
le cache. Chaque écriture dans le cache provoque alors une écriture en DRAM. Les termes des équations
suivantes sont expliqués dans le tableau 1.1.

— Succeés en lecture : les opérations de lecture avec succes sont satisfaites au moyen du cache :

EC’acheReadHitWriteThrough = Ecr (12)

— Echec en lecture : lorsque le processeur essaie de lire un mot qui n’est pas dans le cache, son
contrdleur de cache charge la ligne qui contient le mot dans le cache. La ligne est fournie par la
mémoire qui, dans le cas de cette politique, est toujours actualisée :

ECacheReadMissWriteThrough = FEgramr + Ecw (13)

— Succeés en écriture : lors d’un succes en écriture, le cache est mis a jour et le mot est également
écrit dans la mémoire principale :

ECacheWriteHitWM'teThrough = Ecw + Edramw (14)

— Echec en écriture : lorsqu’un échec en écriture se produit, le mot qui doit étre modifié est écrit dans
la mémoire principale. La ligne qui contient le mot référencé n’est pas chargée dans le cache :

ECacheWTiteMissWriteThrough = Edramw (15)

Cette politique assure qu'a chaque opération d’écriture, le mot modifié est écrit dans la mémoire
principale afin de maintenir celle-ci a jour en permandiemenbaum, 2045

Ecriture différée : Cette politique retarde au maximum les écritures en mémoire centrale. Chaque
ligne de cache posséde un bit interne appetdy Bit (DB). Lorsqu’une ligne de cache est modifiée, son

DB est activé pour indiquer que la ligne de cache est a jour, mais que la mémoire ne I'est pas. La mémoire
est corrigée au moment ou la ligne qui contient ces données est évincée du cache et donc probablement
aprés qu’un grand nombre d’écritures et/ou de lectures eurent été réalisées dif@aehbaum, 2045

— Succes en lecture : les opérations de lecture avec succés sont satisfaites au moyen du cache quelle
que soit la valeur ddirty bit :

EC’acheReadHith’teBack = Ecr (16)

— Echec en lecture : lorsque le processeur essaie de lire un mot qui n’est pas dans le déthe, le
bit est vérifié avant de procéder a I'éviction de la ligne concernée :
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— S'il est a zéro, cela implique que la ligne de cache et la mémoire sont toutes led jdeux_e
contrdleur de cache charge alors depuis la mémoire la ligne qui contient le mot et la met dans le
cache:

EC’acheReadMissWriteBack:O = Edramr + Ecw (17)

— Siledirty bit est a un, cela implique que la mémoire n’est pas a jour, il faut la corriger :

ECacheReadMissz’teBackl = Edramr + Ecw + Ecr + Edramw (18)

— Succeés en écriture : lors d'un succeés en écriture, le cache est mis a jour quelle que soit la valeur du
dirty bit :

ECacheWriteHitWriteBack = Ecw (19)
— Echec en écriture : lorsqu’un échec en écriture se produlirtiebit est vérifié avant de procéder

a I'éviction de la ligne concernée :

— Siledirty bit est a zéro, le mot qui doit étre modifié est écrit dans le cache :

ECacheWriteMissWriteBack:O - Ecw (110)

— Si ledirty bit est activé, la mémoire est mise a jour a partir du cache et le mot qui doit étre
modifié est ensuite écrit dans le cache :

ECacheWriteMissWriteBack:l = Ecw + Ec7' + Edramw (111)

Afin de pouvoir utiliser ces équations dans une écriture mathématique plus concise, nous avons re-
groupé les différentes équations. Pour illustrer cela, voici a titre d’exemple le cas de I'opération de
lecture. Dans le cas d’'un succes en lecture, en regroupant les deux équations 1.2 et 1.6, nous obtenons
I'équation suivante :

ECacheReadHit = Ecr (112)

Dans le cas d’'un échec en lecture, en regroupant les équations 1.3, 1.7 et 1.8, nous obtenons 'équa-
tion suivante, oWV P représente la politique d’écriture du cache considérée (1 pour I'écriture simultanée,
0 pour I'écriture différée) eD B représente le fait que Hirty bit est activé ou non (1 active, 0 sinon) :

ECacheReadMiss = Edramr + Ecw + (1 - WP) * DB * (Ecr + Edramw) (113)

En regroupant les équations 1.12 et 1.13, nous pouvons traduire une opération de lecture par I'équa-
tion suivante, oth représente le type d’'accés au cache (1 pour accés avec succes, 0 pour accés avec
échec) :

Eoit = hxEq+ (1 —h)* [Eganr + Eew + (1 = WP) %« DB % (Eer + Egramw)] (1.14)

Les équations de 'opération d’écriture sont obtenues de la méme fagon. Maintenant que nous avons
modeélisé I'énergie consommeée par un accés en mémoire cache, revenons a notre modéle d’estimation de
la consommation d’énergie en mémoire.
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1.1.4.2 Architecture mémoire considérée

Ence qui concerne la réduction de la consommation d’énergie en mémaoire dans les systemes embar-
gués, nous considérons pour nos expérimentations une architecture mémoire composée d’'une mémoire
Scratch-Pad (SPMd’'une mémoire principale (DRAMet d'un cache d’instructions. Les instructions
du code source des programmes tests sont allouées en cache d'instructions alors que les données sont
allouées, soit en SPM, soit en DRAM, selon la politique de I'heuristique considérée. Nous utilisons dans
notre simulation une configuration mémoire spécifique qui respecte certaines contraintes :

— La taille de la mémoire cache doit étre supérieur! &ctets d’apres une contrainte du projet
MORE.

— Les caractéristiques du cache de données et de la SPM doivent étre les mémes en vue de pouvoir
comparer leurs performances énergétiques de facon équitable.

— Nous sommes dans un cas de systemes embarqués donc il y a certaines valeurs technologiques a
respecter.

C’est pourquoi, nous considérons les caractéristiques présentées dans le tableau 1.2. Nous avons
ajouté I'exemple d’'un cache de données en vue de montrer clairement la différence entre ce dernier et la
SPM.

TABLE 1.2 — Caractéristiques des mémoires considérées.

Type de mémoire Taille | Largeur des blocs| Associativité | Technologie
Cache d'instructions 128Ko 160 1 40nm
Mémoire DRAM DDR3| 800Ko 0 78 nm
Cache de données 1Ko 80 0 40nm
Mémoire SPM 1Ko 80 0 40nm

Du fait que la SPM est gérée de facon logicielle, il N’y a aucun accés avec gaisee’'a tout mo-
ment on connait 'emplacement des données en SPM. Le calcul de I'énergie consommeée en SPM dépend
alors du co(t d'un seul accés a cette mémoire ainsi que du nombre total d'acces effectués a la SPM. Le
calcul de I'énergie consommeée en DRAM se fait de la méme maniere.

Pour notre architecture mémoire composée d’une SPM, d'un cache d'instruction et d'une DRAM,
le modele général de la consommation d’énergie est donné par I'équation 1.15 ou les trois termes font
référence a I'énergie totale consommeée respectivement en SPM, en cache d’instruction et en DRAM.

E = Etspm + Etic + Etdram (115)

Ainsi, nous obtenons finalement la formule détaillée ci-dessous :
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E = Nspmr * Espmr (116)
=+ Nspmw * Espmw (1-17)
N’Lcr
+ Z[hlk * Bier + (1 - hzk) * [Edramr + Eicw
k=1
+(1 = WDPh;)« DB;, * (Eier + Edramuw))] (1.18)
N;

I
€

+ Z [WPz * Edramw + hzk * Eicw + (1 - WPZ) *
k=

—

(1 - hzk) * [Ez'cw + DBik * (Eicr + Edramw)“ (1'19)
+  Naramr * Edramr (120)
+  Naramw * Fdramw (121)

Les lignes (1.16) et (1.17) représentent respectivement I'énergie totale consommée lors d’une lecture
et lors d’'une écriture en SPM. Les lignes (1.18) et (1.19) représentent respectivement les énergies totales
consommeées lors d’'une lecture et lors d’'une écriture en cache d’instructions. Alors que les lignes (1.20)
et (1.21) représentent respectivement I'énergie totale consommeée lors d’une lecture et lors d’une écriture
en DRAM. Les différents termes utilisés ci-dessus sont expliqués dans le tableau 1.3.

Notre objectif est de minimiser la formule de I'estimation de la consommation d’énergie de notre
architecture mémoire. Dans cette architecture mémoire considérée, le cache d'instruction ne sert qu'a
stocker les instructions de I'application et ne peut donc pas étre utilisé au stockage des données de
I'application. Et étant donné les avantages des deux mémaoires restantes (SPM et DRAM), il est préférable
de stocker le maximum de données possibles en SPM. Dans d’autres termes, dans la formule énergétique
delaligne (1.16) alaligne (1.21), les terme€s,,,,,, €t Ny, doivent étre maximisés autant que possible.

Ainsi, notre probleme devient de maximiser les nombres d’acces a la SPM. Cela est expliqué dans la
section qui suit.

1.1.5 Classification du probléme d’optimisation

Notre probleme releve de I'optimisation combinatoire. Vu de plus prét, on constate que c’est un pro-
bléeme de type sac a dos (knapsdtk. Kellerer et Pisinger, 2004

Nous voulons remplir la mémoire Scratch-Pad, qui peut contenir une capacité maxiniglese
une combinaison de données a partir d'une list&/ddonnées possibles. Chaque donnée est caractérisée
par sa taillesize; et par le nombre de fois que I'on y accéde : son nhombre d’acegsSoit s une solu-
tion au problémes est alors une suite finie d€ termes telle que[n| est soit), soit la taille de la;e.
données[n] = 0 si et seulement si la;.,,. donnée n’est pas sélectionnée dans I'espace de la solution.

Le but est de maximiser la somme des nombres d’acces des données allouées en SPM. Cette fonction
objectif est exprimée par I'équation 1.22.

sli]

(1.22)

N

Maa:imiserE an; —
— size;
1=

19



Chapitre 1. Description des problématiques

TABLE 1.3— Liste des termes du modele d’estimation de la consommation énergétique.

Terme Signification
Espmr Energie consommeée lors d’une lecture en SPM.
E sprmuw Energie consommeée lors d’une écriture en SPM.

=

spmr Nombre d’acces en lecture a la SPM.

Nspmw | Nombre d’acces en écriture a la SPM.

B, Energie consommeée lors d’une lecture en cache d'instructions.

Eicw Energie consommée lors d’une écriture en cache d'instructions.

Nier Nombre d’acces en lecture au cache d’instructions.

New Nombre d’accés en écriture au cache d'instructions. Généralement, comme on

modifie pas les instructions, ce terme est souvent a zéro.
Egramr | Energie consommeée lors d’une lecture en DRAM.
Egramw | Energie consommée lors d’'une écriture en DRAM.
Naramr | Nombre d’acces directs en lecture a la DRAM.

Naramw | Nombre d’acces directs en écriture a la DRAM.

WP, Politique d’écriture (WritdPolicy) du cache considérée (write-through/write-Back
Dans le cas de la politique d’écriture simultanée (writetigh), 1V P; = 1.
Dans le cas de la politique d’écriture différée (write-kjaéV P; = 0.

i Dirty Bit utilisé dans le cas de la politique d’écriture différée pour indiquer
lors de I'acces: sila ligne du cache d'instructions avait été modifiée
auparavantDB; = 1) ou pas(DB; = 0).

hi, Type de I'accés aucache d'instructions.

Dans le cas d’'un acces avec succes au cache d'instructigns, 1.

Dans le cas d’'un acces avec échec au cache d’instructigns; 0.

DB

La solution trouvée ne doit biensir pas dépasser la capacité maximale de [A&Rhent dit, elle
doit satisfaire la contrainte exprimée par I'équation 1.23.

> slij<c (1.23)

1.1.6 Programmes tests utilisés

Les expérimentations concernant I'optimisation de la consommation d’énergie en mémoire sont réali-
sées avec un ensemble de programmes tests sélectionnés dans le cadre MORBjeCes programmes
tests sont issus de six suites différentdiiBench[Guthauset al., 2001, SNU-RT Malardalen,Media-
benchsSpec 200@&t Wcet Benchs. Le tableau 1.4 donne une description de ces programmes tests. lls
peuvent également étre téléchargés a partiBéachmarks, 20J0La majorité des programmes tests ne
nécessite aucun argument a I'exception des programmes tests suivants dont les arguments utilisés sont :

— BitcountCE : bitcntsce 75000
— ShaCE : shace very_small_inputl.asc
— DjpegCE : djpegce -dctint_-ppm _-outfile very_small_albumart.jpeg.ppm very_small_albumart.jpeg
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TaBLE 1.4- Liste des programmes tests utilisés.

Programmes tests Suite Description

ShaCE MiBench The secure hash algorithm that
produces a 160-bit message digest
for a given input.

BitcountCE MiBench Tests the bit manipulation abilities of
a processor by counting the number
of bits in an array of integers.

FirCE SNU-RT Finite impulse response filter (signal
processing algorithms) over a 700
items long sample.

JfdctintCE SNU-RT Discrete-cosine transformation
on 8x8 pixel block.
AdpcmCE Malardalen | Adaptive pulse code modulation algorithim.
CntCE Malardalen | Counts non-negative numbers in a matrix.
CompressCE Malardalen | Data compression using lzw.
DjpegCE Mediabenchg JPEG decoding.
GzipCE Spec 2000 | Compression.
NsichneuCE Wcet Benchs Simulate an extended Petri net.

Automatically generated code with
more than 250 if-statements.
StatemateCE Wcet Benchs Automatically generated code.

— GzipCE : gzipce crosstool_build.sh

1.2 Optimisation de fonctions tests mathématiques multimodales

1.2.1 Introduction

La qualité des méthodes d’optimisation est fréquemment évaluée en utilisant les fonctions tests stan-
dards de la littérature. Cette série de problemes spécifiquement créés pour tester la performance des
algorithmes d’optimisation, est regroupée en classes toutes continues :

— (a) : unimodale, convexe, de dimension élevée,

— (b) : multimodale, a deux dimensions avec un faible nombre d’extrema locaux,

— (¢) : multimodale, & deux dimensions avec un nombre élevé d’extrema locaux,

— (d) : multimodale, de dimension élevée, avec un nombre élevé d’extrema locaux.

La classga) contient des fonctions trés pratiques ainsi que des cas malveillants causant un ralentis-
sement de la convergence vers I'extremum global unique. La dlassst médiane entr@) et (c)-(d) et
est utilisée pour tester la qualité des méthodes d’optimisation standards dans les environnements hostiles,
spécifiqguement ceux ayant peu d’extrema locaux avec un extremum global unique. Les(ela&$es
sont recommandées pour tester la qualité des méthodes d’optimisation intelligentes (résistantes), comme
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par exemple les algorithmes métaheuristiques. Ces classes sont considéréegtzmhdes problemes

de test trés difficiles. La clasge) est "artificielle”, dans un certain sens, puisque le comportement de

la procédure d’optimisation est généralement justifié, expliqué et soutenu par les intuitions humaines
sur une surfaceéD. En outre, des problémes d’optimisation a deux dimensions apparaissent trés rare-
ment dans la pratique. Malheureusement, les problémes d’optimisation discrets pratiques donnent des
exemples avec un grand nombre de dimensions portant sur la tlgs&ar exempleft10, le plus petit
programme test connu actuellement, appelé égalejubrghop scheduling problea une dimension

de 90 alors que le plus grand connu a une dimension@8%. Par conséquent, afin de tester la qualité
réelle des algorithmes proposés, nous avons besoin d’examiner principalement des instances de la classe
(d). En général, les approches basées sur le principe des algorithmes génétiques proposees pour I'op-
timisation continue ne dépassent pas la dimensibrPar la suite, nous proposerons des solutions en
dimension0 et 30.

Dans cette partie, nous présentons des fonctions tests classiques de la littérature. La plupart de ces
fonctions sont décrites en détails ddBsiganthamt al., 2003 et dangMolga et Smutnicki, 2006 Nous
les avons réparties en deux séries de fonctions : les fonctions unimodales et les fonctions multimodales.
Ces fonctions possédent quelques propriétés similaires aux probléemes du monde réel et fournissent une
bonne base pour tester la crédibilité d’'un algorithme d’optimisation. Notons que, la polariéatian
aucune influence sur le résultat de la minimisation. Par conséquent, les définitions de fonctions trouvées
dans la littérature peuvent différer de celles présentées dans la suite par une constante. Tous les tests sont
formulés, ci-aprés, comme étant des problémes de minimisation. lls peuvent également étre utilisés pour
des problémes de maximisation en inversant simplement le signe de la fonction.

1.2.2 Fonctions tests unimodales
1.2.2.1 Fonction Sphére

La fonction Sphére ou paraboloide est un probléme unimodal, convexe, continu et symétrique. Elle
est définie par I'équation 1.24 :

n

Fy(E) =) a7 (1.24)

=1

ouZ est un vecteur de dimensiardont les composantes appartiennent a l'intervalle-5.12; 5.12].
Le minimum global se trouve a l'origine et la valeur de sa fonction est égale a zéro. La figure 1.3 montre
une fonction Sphére en 3 dimensions.

1.2.2.2 Fonction bicarrée bruitée

La difficulté de cette fonction est liée au bruit stochastique ajouté. La fonction bicarrée bruitée ou
Noisyest définie par I'équation 1.25 :

n

F5(Z) = [Z(Z + )y

i=1

+ rand|0, 1] (1.25)

ouZ est un vecteur de dimensiardont les composantes appartiennent a l'intervalle-1.28; 1.28].
La valeur de la fonction du minimum global vaut zéro.

12. une constante ajoutée a la valeur d’une fonction.
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FIGURE 1.3— Fonction Sphére en 3 dimensions.

1.2.2.3 Fonction de Rosenbrock

La fonction de Rosenbrock est unimodale, mais le minimum se trouve dans une région trés étroite, a
I'intersection de vallées trés peu pentues. Sa formule mathématique est définie par I'équation 1.26 :

n—1
Fy(8) = [100(xi1 — 27)° + (2 — 1)7] (1.26)
=1
ou & est un vecteur de dimensiendont les composantes appartiennent a I'intervalle-30; 30].
Le minimum global est localisé €1, ..., 1) et la valeur de sa fonction vaut zéro. Cette fonction présente
une vallée profonde de forme parabolique. Trouver la vallée est trivial, mais parvenir a une convergence
vers I'optimum global est une tache difficile. Dans la littérature, cette fonction est considérée comme
étant un probléme difficile en raison de l'interaction non linéaire entre les varigbtéz-Boyeret al.,
2004. La figure 1.4 montre une fonction de Rosenbrock en 3 dimensions.

FIGURE 1.4— Fonction de Rosenbrock en 3 dimensions.

1.2.3 Fonctions tests multimodales
1.2.3.1 Fonction de Rastrigin

La fonction de Rastrigin est fortement multimodale et de dimension élevée. Elle est définie mathé-
matiquement par I'équation 1.27 :

F(Z) = Zn:(xf — 10 cos(2mx;) + 10) (1.27)
i=1
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ouZ estun vecteur de dimensiondont les composantes appartiennent a I'intervalle-5.12; 5.12].
L'emplacement des minima locaux est distribué régulierement. Le minimum global se trouve a I'origine
etlavaleur de safonction est égale a zéro. La figure 1.5 montre une fonction de Rastrigin en 3 dimensions.

FIGURE 1.5- Fonction de Rastrigin en 3 dimensions.

1.2.3.2 Fonction de Griewank

La fonction de Griewank présente plusieurs minima locaux étalés sur tout le domaine et sont unifor-
mément distribués. Sa formule mathématique est définie par I'équation 1.28 :

. 1 < - x;
F5(7) = 1000 Zx? - Hcos(%) +1 (1.28)
i=1 i=1

ouZ est un vecteur de dimensiardont les composantas appartiennent a I'intervalle-600; 600].
Le minimum global se trouve a l'origine et la valeur de sa fonction est égale a zéro. La figure 1.6 montre
une fonction de Griewank en 3 dimensions.

FIGURE 1.6— Fonction de Griewank en 3 dimensions.

1.2.3.3 Fonction de Schwefel

Cette fonction est également connue sous le noathevefel’s sine root function. Elle est définie par
I'équation 1.29 :

n

Fy(@) = 3 [wssin(y/Ja])| (1.29)

i=1
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FIGURE 1.7 - Fonction de Schwefel en 3 dimensions.

ou Z est un vecteur de dimensiardont les composantas appartiennent a I'intervalle-500; 500].
La surface de la fonction de Schwefel est composée d’'un grand nombre de pics et de vallées. La prin-
cipale difficulté de cette fonction est que de nombreux algorithmes de recherche sont pris au pieége du
deuxiéme meilleur minimum qui est trés loin de I'optimum global. En outre, le minimum global est
proche des limites du domaine. Les algorithmes de recherche sont potentiellement sujets a converger
vers la mauvaise direction dans I'optimisation de cette fonction. La valeur de la fonction du minimum
global vaut zéro (pouFy le minimum global est-420.9687 x 20 = —8419.368). La figure 1.7 montre
une fonction de Schwefel ehdimensions.

1.2.3.4 Fonction d’Ackley

La fonction d’Ackley, généraliséesadimensions palBick, 1994, est définie par I'équation 1.30 :

Fo(F) = 20+ ¢ — 20 02 (D wh)? _ L S0, cos(mn) (1.30)

ou & est un vecteur de dimensiendont les composantes appartiennent & l'intervalle-32; 32].
La fonction d’Ackley est hautement multimodale avec des optima locaux uniformément distribués. Le
minimum global se trouve a l'origine et la valeur de sa fonction est égale a zéro. La figure 1.8 montre
une fonction d’Ackley en 3 dimensions.

FIGURE 1.8— Fonction d’Ackley en 3 dimensions.
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1.2.3.5 Fonction de Michalewicz

La fonction de Michalewicz est paramétrée et multimodale avec plusieurs optima lodasitfés
entre les plateaux. Le parametredéfinit la "raideur" des vallées ou des bords. Plus le parametre
est élevé, plus I'optimum global devient difficile & trouver. Dans nos expérimentations, nous prenons
m = 10. La formule mathématique de la fonction de Michalewicz est donnée par I'équation 1.31 :

FIGURE 1.9- Fonction de Michalewicz en 3 dimensions.

; 2
1=

) (1.31)

™

Fy(¥) = — Z sin(z;) sin®™(
i=1

ou Z est un vecteur de dimensiendont les composantes appartiennent a l'intervallp-7; 7|. La
figure 1.9 montre une fonction de Michalewicz en 3 dimensions.

1.2.3.6 Fonction d’Himmelblau

Dans I'optimisation mathématique, la fonction d’Himmelblau est une fonction multimodale utilisée
pour tester les performances des algorithmes d’optimisation. Elle est définie par I'équation 1.32 :

Hirmmehlan's Funetion

FIGURE 1.10- Fonction d’Himmelblau en 2 dimensions.

Fo(%) = (wg + 23 —11)% + (21 + 235 — 7)? + 11 (1.32)

ou—5 < z; < 5pouri = 1,2. La valeur de la fonction du minimum global vau.78396. La
figure 1.10 montre une fonction d’Himmelblau en 2 dimensions.
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1.2.3.7 Fonction de Shubert

C’estune fonction multimodale définie par I'équation 1.33 :

FIGURE 1.11- Fonction de Shubert en 3 dimensions.

5

5
Fio(Z) = Zicos((i + 1)z + 1) Zicos((i + 1)zg + 1) (1.33)
i=1 i=1

ou—10 < z; < 10 pour: = 1, 2. Elle posséd&60 minima locaux, dont8 sont des minima globaux
avec une valeur de fonction del86.7309. En outre, les optima globaux sont inégalement répartis. La
figure 1.11 montre une fonction de Shubert en 3 dimensions.

1.3 Conclusion

Ce premier chapitre présente les deux problématiques traitées durant mon doctorat, a savoir : la ré-
duction de la consommation d’énergie en mémoire dans les systémes embarqués et I'optimisation de
fonctions tests mathématiques multimodales. Comme cela est expliqué en premiére section 1.1, I'omni-
présence des systemes embarqués est un fait. Leur trés forte dépendance en énergie devient un probléme
récurrent et primordial. Lidentification de la mémoire comme étant un principal consommateur d’éner-
gie dans ce type de systemes incite a se focaliser dessus. Pour ce faire, le besoin s’est fait ressentir de
mesurer I'impact des solutions proposées sur I'énergie consommée. C’est pourquoi, la sous-section 1.1.4
présente un modéle d’estimation de la consommation d’énergie dans une architecture mémoire consti-
tuée des principaux composants décrits en sous-section 1.1.3. Ce modeéle a été proposé durant cette thése.
Quant a la sous-section 1.1.5, elle montre que ce probléeme est combinatoire de type sac a dos et explique
ses contraintes.

La deuxiéme section 1.2 présente le probléeme de I'optimisation globale de fonctions tests mathé-
matiques qui sont réparties en deux séries : des fonctions unimodales et des fonctions multimodales.
Ces fonctions possedent des propriétés similaires aux problémes du monde réel et fournissent une bonne
base pour tester la crédibilité d’un algorithme d’optimisation, notamment du fait de leur grand nombre
d’optima locaux.

Dans le chapitre suivant, nous allons présenter les différentes méthodes et techniques existantes afin
de résoudre ces deux problemes d’optimisation. L'accent est mis sur le probléme de la réduction de la

27



Chapitre 1. Description des problématiques

consommation d’énergie en mémoire car c’est un domaine pour lequel il n’existe pas, aomoiags-
sance, un état de I'art assez large et général traitant de différents domaines et s’appliquant a différents
types de mémoire.
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Chapitre 2

Optimisation de la consommation
d’énergie et de fonctions multimodales
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2.1 Reéduction de la consommation d’énergie en mémoire

2.1.1 Introduction

Il existe diverses options pour économiser I'énergie et pour augmenter I'autonomie des batteries. Ces
différentes approches peuvent étre divisées en deux catégories : optimisations matérielles et optimisa-
tions logicielles. Les techniques d’optimisations matérielles, hors du contexte de mon doctorat, ne seront
pas traitées dans ce mémoire, mais une quantité importante de littérature les concernant est disponible
[Eggeret al., 2006; Hallnor et Reinhardt, 20006t voir les premiéres parties {€raybill et Melhem,

2004. Notons que quelques travaux combinent de fagon intéressante les techniques d’optimisation ma-
térielles et logicielles, commigolettiet al., 2004 (qui s’appuie sur un DMA2 pour réduire I'énergie

13. DMA : Direct Memory Access.
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et le colt de copie entre les mémoires SPM et DRAM), ou en@eaini etal., 2004 (qui utilise une

petite mémoire ASM* placée a coté du processeur a la place de la traditionnelle mémoire cache afin de
réduire la consommation énergétique des accés mémoire). Dans cette thése, nous nous focaliserons sur
les techniques logicielles assistées par le compilateur.

Quelques techniques et algorithmes, synthétisés [dersni et Micheli, 1999, essayent d’allouer,
de facon optimale, le code et/ou les données de I'application en SPM afin de réduire la consommation
d’énergie dans les systémes embarqués. Le lecteur intéressé peilBerviti et Micheli, 2000 pour
une liste compléte de références. Toutefois, ces deux références datent d’'une décennie et considérent
tous les constituants des systémes : processeurs, mémoires et ressources de communication et ce pour
les optimisations matérielles et logicielles. En revanche, dans ce chapitre, nous nous consacrerons uni-
guement aux techniques logicielles pour optimiser la consommation d'énergie dans tous les types de
mémoires (caches, SPMs, DRAMsc.) et nous donnerons, dans les sections suivantes, des références
plus récentes.

2.1.2 Allocation des données en mémoire

Les approches présentées, dans cette section, tentent d’aider a la détermination de I'allocation mé-
moire optimisée permettant de réduire la consommation énergétique en fonction du type de mémoire et
du comportement de 'application. Pour ce faire, ces méthodes utilisent les données des profils d’exé-
cution pour collecter des informations sur les fréquences d’accés (hombre de fois qu'une donnée est
accédée). Une approche consiste a placer les données fréquemment utilisées dans une mémoire a faible
co(t d’acces alors que les autres données seront placées dans une mémoire a faible colt de stockage
[Avissaret al., 200]. La figure 2.1 illustre ce principe avec I'exemple de la mémoire RAMaracté-
risée par une consommation en énergie permanente mais par de faibles colts d’acces et du disque dur
HDD 6, caractérisé par ses colts d’accés élevés mais par un codt énergétique de stockage trés faible.

Number of accesses

FIGURE 2.1— Allocation des données en mémoire.

Dans ces techniques, la plupart des auteurs modélisent le probleme comme étant une programma-
tion linéaire d’entier 0/1 (ILP’) et utilisent par la suite utP solverdisponible pour le résoudre. Les

14. ASM :Application-SpecifidMemory.
15. RAM : Random Access Memory.
16. HDD :Hard Disk Drive.

17. ILP :Integer Linear Programming.
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principales différences entre ces approches concernent les objets consaldedsix, boucles, variables
globales, de tas ou de piletc.). DandAvissaret al., 2002, a cause de la taille réduite de la mémoire
SRAM, les données les moins utilisées sont d’abord allouées aux bancs mémoire lents)(@RASV

gue les données les plus fregquemment utilisées sont gardées en mémoire rapidé ESRAdMong-

temps possible. lIs considérent les variables globales et de pile et choisissent entre SPM et cache alors
que[Steinkeet al., 2002; Wehmeyeet al., 2004 considerent les variables globales, les fonctions et les
blocs de base et choisissent entre les différents bancs SPM seulement. Qudayakumararet al.,

2004, ils considérent les variables globales et statiques et choisissent également entre les bancs de la
SPM.

Ces technigques sont toutes fondées sur la fréquence d’acces aux données. En revanche, une autre ap-
proche consiste a se focaliser sur les données les plus conflictuelles dans la mémoif®aadaet al.,
1997 considérent les tableaux et les variables scalaires et choisissent entre DRAM et SPM. lIs assignent
d’abord les constantes et les variables scalaires a la SPM. Les tableaux dont la taille est supérieure a la
I'espace libre en SPM sont alloués en DRANIruonget al., 1998 quant a eux, considérent les appli-
cations utilisant des structures de données hétérogénes allouées dynamiquement (listes, @+adbres,
arbres.etc.). Les auteurs se basent sur les données des profils d’exécution pour placer les données les
plus conflictuelles en SRAM.

Toutes ces approches nécessitent la connaissance de la taille de la SPM a la compilation, mais
[Nguyenet al., 2005 présentent une méthode dont I'exécutable produit est portable a travers les SPMs
de n'importe quelle taille. La méthode consiste & découvrir d'abord la taille de la SPM en faisant un appel
systéme soit bas niveau, soit au niveau de I'OS s'il est disponible. Le sondage des adresses en mémoire
en utilisant un modeéle de recherche binaire et I'observation de la latence permet également de trouver la
rangée d’'adresses appartenant a la SPM. Puis, I'algorithme d'allocation mémoire est le méme que celui
dangAvissaret al., 2002. Leurs résultats indiguent qu’en moyenne, une accélération de 36% est atteinte
comparé a toutes les allocations en DRAM, alors pfuwassaret al., 2002 atteignent une accélération
de 41%. Les résultats montrent également que le surco(t avoisine 1% a la fois en ce qui concerne la taille
du code et le temps d’exécution. Toutefois, aucune mesure énergétique n’est réalisée.

Le choix correct d’'une allocation mémoire dynamique est d’'une grande importance. Dans ce contexte,
certains auteurs commencent a rendre disponibles les nouvelles méthodologies de conception et des ou-
tils aux concepteurs afin de les aider a explorer les différences entre les différentes configurations d’al-
location de mémoire dynamiques, ce qui permet d’utiliser convenablement les ressources des dispositifs
embarquédMamagkakiset al., 200§ proposent un script et un support d’automatisation complet (avec
une interface utilisateur graphique) qui personnalise I'allocateur de mémoire dynamique en fonction du
domaine de I'application cible et de la hiérarchie mémoire sous-jacente du systéeme embarqué. L'allo-
cateur mémoire dynamique réside au niveau intermédiaire ou au niveau du systéme d’exploitation (si
jamais il est disponible). Pour ce faire, les auteurs suivent quatre étapes. D’abord, ils déterminent le pro-
fil dynamique de I'application sous étude. Ensuite, en fonction de ces données de profil, ils évaluent les
décisions de conception faites par I'allocateur de mémoire dynamiqué{ivhe explication compléte
du fonctionnement de I'allocateur DM est donnée datgenzaet al., 2004). Apres cela, ils explorent
les différentes configurations générées par I'étape précédente. Finalement, le concepteur peut sélection-
ner entre un large choix de configurations Pareto-optimales d’allocations dynamiques en mémoire. Le
résultat de leur script et outils automatisés est la réduction de la consommation de I'énergie de 72% en
moyenne et la réduction du temps d’exécution de 40% en moyenne, chose qui est démontrée par I'utili-

18. DM : Dynamic Memory.
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sation d’une application réseau sans fil de la vie réelle et par une application multimédia.

Lestravaux dgUdayakumaran et Barua, 200nt trés intéressants. lls se basent sur celKae-
demiret al., 200] et essaient de les étoffer. En effitldayakumaran et Barua, 2008nt amélioré la
généralité de la méthode proposée dagandemiret al., 2001 en I'appliquant a toutes les variables glo-
bales et de pile ainsi qu’a tous les enchainements (access pattern) des acces a ces variables y compris pour
des codes contenant des enchainements d’acces irréguliers au lieu de considérer seulement les tableaux
de codes scientifiques et multimédia bien structurés. De plus, la méthode proposiéddgagumaran
et Barua, 200Best optimisée globalement pour le programme en entier, alors gu’elle I'est localement
pour chaque boucle dahikandemiret al., 200]. Notons également que les deux méthodes font aller
et revenir les données entre DRAM et SPM sous contrle du compilateur[Kaaidemiret al., 2001
rendent la SPM disponible en entier pour chaque boucle imbriquée. En reviddagakumaran et
Barua, 2008 peuvent choisir de n'utiliser qu’'une partie de la SPM pour les données qui sont partagées
entre des instructions de contrdle successives économisant ainsi le temps et I'énergie de transfert a la
DRAM. Enfin, [Udayakumarart al., 2006; Udayakumaran et Barua, 2D&&endent le travail effectué
en manipulant aussi les objets du code et les tableaux. Les résultats obtenus par simulation montrent une
réduction en moyenne du temps d’exécution de plus de 39.8% et de la consommation d’énergie de plus
de 31.3% pour leurs programmes tests (en fonction de la taille SRAM utilisée) par rappoitsaret
al., 2004.

2.1.3 Localité des acces mémoire

Le principe de la localité consiste a diviser la SPM en bancs, a y disposer les données et a les allouer
au méme banc autant que possible, tout en mettant les autres bancs en mode de puissance bas. Il existe
deux types de localités : la localité spatiale et la localité temporelle. Certaines méthodes sont basées
sur I'optimisation de la localité spatiale ; des acces SPM successifs utilisent le méme banc SPM le plus
longtemps possible. D’autres méthodes se basent sur la localité temporelle ; les bancs SPM accédés ré-
cemment sont susceptibles de I'étre encore dans un futur pfdahenbaum, 2045
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FIGURE 2.2— Localité spatiale (SL) et localité temporelle (TL).

En effet, augmenter la localité d’'un ensemble de bancs mémoire fait croitre clairement la durée
pendant laquelle les autres bancs mémoire ne sont pas accédés, ce qui aide a amortir le codt de transition
d’'un banc en mode basse consommation et son retour en mode de consommation normal.

2.1.3.1 Localité spatiale

La méthode présentée dalisthavaleet al., 2001 explore la consommation d’énergie des méca-
nismes d’allocations des tableaux en Java. En utilisant un ensemble de programmes tests (benchmarks)
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dominés par des tableaux et une architecture mémoire partitionnée supportamdkssbasse puis-

sance, les auteurs étudient deux techniques d’optimisation des données : la modification de la disposition
mémoire et I'entrelacement de tableaux. La modification de la disposition mémoire consiste a changer
I'ordre de stockage des données a l'intérieur d'un tableau afin d’améliorer sa localité spatiale. L'en-
trelacement de tableaux regroupe ensemble, dans le méme module mémoire, les éléments appartenant
a différents tableaux multidimensionnels augmentant ainsi I'intervalle d'inter-accés (temps entre deux
références du méme module) des modules non utilisés. Cela fournit une opportunité pour mettre les mo-
dules mémoire en mode basse puissance durant une période plus longue. Les résultats expérimentaux
obtenus par les auteurs montrent que la modification de la disposition mémoire et I'entrelacement de
tableaux fournissent respectivement 9,68% et 14,96% en moyenne de gains en énergie. En[i@eanche

La Luz et al., 2002 présentent un mécanisme automatique d’entrelacement de tableaux valable pour
n'importe quel langage et n'importe quelle mémoire. Dans cet article, I'entrelacement de tableaux est
une technigue de transformation de I'espace des données (disposition de tableau) qui prend plusieurs
tableaux et les regroupe en un seul. Les auteurs réalisent une économie de la consommation d’énergie de
54.2% pour différentes configurations mémoire.

La stratégie de compilation proposée dftandemiret al., 2004; Kandemiet al., 2005 est égale-
ment efficace dans la réduction du courant de fuite (leakage energy) des SPMs intégrées (on-chip). Cette
méthode a I'avantage de considérer les tableaux et les boucles en général sans restrictions a un langage
particulier. Lidée dangKandemiret al., 200% est de diviser la SPM en bancs tout en optimisant la
disposition des données (guidé par le compilateur) et en faisant migrer des données afin de maximiser le
ralentissement des bancs SPM augmentant ainsi les chances de placer les bancs mémaoires en mode basse
puissance. Ce travail se focalise sur la réduction de la consommation d’énergie desrsEtifssans
heurter la performance globale du systéme. Le pourcentage d’économie des courants de fuite réalisé par
leur approche est de 41.3% en moyenne sur tous leurs programmes tests.

L'article [Zhanget al., 2003 présente des techniques de restructuration de code pour les applications
contenant principalement des tableaux et des pointeurs afin de réduire la consommation énergétique des
mémoires cache. L'idée est de permettre au compilateur d’analyser le code et d'y insérer des instructions
qui éteignent les lignes de la mémoire cache contenant les variables qui ne sont pas utilisées dans le
calcul en cours. Cette extinction ne détruit pas le contenu d’'une ligne de cache et 'allumage de la
ligne en question induit un trés faible surcolt. Leurs résultats indiquent que leur approche réduit la
consommation énergétique de la mémoire cache de maniére significative : des économies de 47.1% a
62.4% sont atteintes par rapport a une approche matérielle.

2.1.3.2 Localité temporelle

D’autres méthodes se basent sur la localité temporelle ; les bancs SPM accédés récemment sont
susceptibles de I'étre encore dans un futur prof¥fiermaet al., 2004 présentent une approche fondée
sur les profils pour remplir le contenu de la SPM. Ces profils sont déterminés sur la base des cycles de
vie des variables et des segments de code. Ces variables et ces segments de code sont choisis de fagon
a minimiser le surco(t énergétique causé par les allers-retours des objets mémoire depuis la SPM vers
la DRAM. Cette technique calcule aussi les adresses mémoire appartenant a la SPM ou les variables
et les segments de code doivent étre copiés. Ces adresses sont calculées de fagon telle qu'un grand
nombre de variables et de segments de code partagent le méme espace SPM. Leurs expérimentations
rapportent respectivement une réduction moyenne de 34% et 18% de la consommation d'énergie et du
temps d’exécution. Une faible augmentation de la taille du code (moins de 1%) est également notée. Dans
[Isseninet al., 2004, les auteurs présentent une approche automatisée pour exploiter les opportunités de
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réutilisation des données dans un programme. Cette méthode crée une SPM pers@mpl@émt une
organisation hiérarchique des tampons et insere le code approprié dans le code source afin de réaliser
les transferts nécessaires vers/depuis cette SPM personnalisée. En utilisant cette approche, les auteurs
arrivent a réduire la consommation énergétique du sous-systéme mémoire contenant une SPM par un
facteur de deux en moyenne en comparaison avec un systeme contenant une mémoire cache de méme
taille.

2.1.4 Partitionnement de la mémoire

Pour n'importe quelle technologie donnée, les temps d’acces et I'énergie nécessaire a un accés mé-
moire sont fonction de la taille mémoire : plus large sera la mémoire, plus grands seront les temps
d’acces et I'énergie consommeée par acces. L'impact de la taille mémoire sur I'énergie et sur les per-
formances est décrit en figure 2.3, ou I'on peut remarquer que plus la taille de la mémoire grandit,
plus I'énergie consommeée et les temps de cycles augmdhtehimeyeret al., 2004. Les valeurs don-
nées dans cette figure sont obtenues en utilisant le modéle de I'outil CIAITON et Jouppi, 1996;
Mamidipaka et Dutt, 2004et en supposant une taille de 0.5um.
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FIGURE 2.3— Relation entre énergie et taille mémoire [Wehmestaal., 2004].

En général, a cause de I'augmentation des tailles des applications et des tailles des mémoires, les
temps d’accés ainsi que la consommation énergétique croissent de plus en plus avec le temps. De plus,
la tendance en industrie est d'aller vers de petites mémoires partitionnées comme, par exemple, le der-
nier processeur ARM. C’est pourquoi, le fait d’allouer les points chauds des applications a de petites
mémoires au lieu d'utiliser une seule et grande mémoire hétérogene, prend tout son sens. D’ailleurs,
plusieurs auteurs ont exploré la possibilité d'utiliser des mémoires partitionnées de fagon optimale.

Effectivement, plusieurs travaux existepngiolini et al., 2005 présentent un algorithme pour ré-
soudre le probleme du partitionnement optimal de la SPM. Le principe de leur algorithme est de relier
les segments de la mémoire externe aux bancs physiquement partitionnés d’'uio@-8Rijt cette ar-
chitecture fournit de significatifs gains en énergie. L'algorithme peut manipuler un nombre arbitraire de
partitions et prend en compte le surcodt induit par le partitionnement. [Wetsmeyeet al., 2004, une
SPM est partitionnée en plusieurs petites régions contigiies ou chacune est destinée a recevoir aussi bien
des données que des instructions. Leurs résultats simulés montrent, qu’en utilisant une SPM partitionnée,
des économies allant jusqu’a 22% en termes de consommation d’énergie mémoire peuvent étre obtenues.
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En ce qui concerne les mémoires DRANI®zturk et Kandemir, 2009aabordent le probléeme de
I’énergie mémoire en utilisant deux techniques complémentaires : la migration des données et la com-
pression des données. La migration des données fait bouger les données d’'un banc mémoire a un autre
banc a I'exécution et puis, la compression de données serre les blocs de données en mémoire, ce qui per-
met une meilleure utilisation de I'espace disponible en DRAM. Ensuite, les auteurs essaient d’exploiter
au mieux les modes basse puissance existants. lls se focalisent sur les applications embarquées dominées
par les tableaux avec des fonctions et des boucles. Toutefois, le probléme est formulé a I'aide &un ILP
pour les bancs mémoire de tailles uniformes mais aucun résultat expérimental n’est donné. En revanche,
I'idée d'utiliser des bancs mémoire de tailles non-uniformes afin de réduire la consommation d’énergie
proposée danOzturk et Kandemir, 2003kest nouvelle et intéressante. La, les auteurs proposent une
approche basée sur I'lLP qui retourne les tailles optimales des bancs mémoire non-uniformes et le map-
ping donnée/banc mémoire correspondant. lls étudient également comment la migration de données peut
encore faire mieux par rapport a I'allocation aux bancs mémoire de tailles non-uniformes. Les résultats
obtenus, dans cet article, montrent que la stratégie proposée apporte d’'importants gains par rapport a
I'approche basée sur des bancs mémoire de tailles uniformes et puis, le fait d'utiliser en plus la migration
de données entre les bancs tend a augmenter ces gains.

Pour les mémoires cache de données et d’instructi#is, et al., 2001 se concentrent sur le par-
titionnement architectural des ressources de la mémoire cache afin d’optimiser I'énergie et le retard
induit. lls s'intéressent spécifiqguement a la fagon de partager la mémoire cache en plusieurs petites uni-
tés ol chacune d’elles devient un cache. Cette petite unité est appelée sous-cache. Ensuite, ils activent
sélectivement celle contenant la donnée sous considération. Non seulement les architectures sous-cache
réduisent les codts énergétiques par accés, mais elles peuvent améliorer, potentiellement, le comporte-
ment de la localité. Les auteurs présentent une plate-forme unifiée pour la conception, I'implémentation
et I'évaluation des différentes architectures sous-cache. Différentes techniques de placement de données,
de prédiction de sous-cache et de sondage sélectif sont proposées et évaluées en utilisant un ensemble
d’applications diversifié. Les résultats montrent qu’avec un mécanisme de sous-cache intelligent, une
amélioration énergétique de 42% dans le systéme mémoire peut étre atteinte et cela en comparaison avec
une architecture contenant une mémoire cache direc82He pour les applications MediaBench et
SpecJVM98. Nous pouvons également ci@inrivastavaet al., 200% dans lequel les auteurs proposent
et explorent des algorithmes visant a réduire la consommation d’énergie dans les architectures horizon-
tales de caches de données partitionnés.

Dans tous les articles présentés précédemment, I'algorithme de partitionnement a été congu pour des
hiérarchies mémoire spécifiques. En revanche, I'algorithme EMBARC décrit[Hiser et Davidson,
2004 essaie de réaliser, a la compilation, un algorithme complet et adaptatif pour assigner efficacement
les variables aux partitions mémoire dans une hiérarchie mémoire arbitraire afin d’améliorer I'énergie et
les performances du programme. Pour ce faire, EMBARC fait des suppositions, a priori, sur la hiérarchie
mémoire de la machine au lieu de lire le fichier de description de la hiérarchie mémoire (fournit par le
compilateur, le concepteur ou l'utilisateur final). En se basant sur cette information et sur les données de
profil, I'algorithme EMBARC crée un schéma d’allocation aux partitions pour chaque variable dans le
programme. |l supporte une large variété de modéles mémoire incluant les mémoires SRAMs intégrées,
plusieurs couches de mémoires cache et méme des partitions de DRAM. Bien qu'’il soit congu pour ma-
nipuler des hiérarchies mémoire variées, EMBARC est capable de générer des schémas d’allocation aux
partitions de qualité similaire a celle des algorithmes concus pour des architectures mémaoire spécifiques.
Cependant, ces allocations ne sont que statiques ; elles ne changent pas au fur et a mesure de I'exécution

19. ILP :Integer Linear Programming.
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du programme. EMBARC ne peut pas, non plus, prendre des décisions demmentde données dyna-
miques ; un schéma d’allocation des variables aux partitions ne peut pas changer au fur et a mesure que
le programme entre dans différentes phases.

2.1.5 Les bancs mémoire et les modes de puissance

Récemment, I'utilisation des bancs mémoire s’est répandue pour la réduction de la consommation
de I'énergie mémoire. La, 'espace mémoire est divisé en de multiples bancs mémoire et chacun peut
étre contrélé indépendamment des autres. L'autre avantage d’'une architecture mémoire organisée en
bancs est la possibilité d'utiliser les modes de faible puissance en placant un banc mémoire qui n’est
pas activement utilisé en mode de faible consommation énergétique. Des efforts ont déja été entrepris
d’une part pour déterminer quand et comment les bancs mémoire devraient étre éteints, d’autre part pour
sélectionner le mode de faible puissance a utiliser quand plusieurs modes sont disponibles. Ainsi, les op-
timisations présentées dans cette section tirent avantage des modes de consommation de faible puissance
et des structures mémoire organisées en bancs.

Dans[De La Luzet al., 2009, les auteurs utilisent pour chaque banc mémoire I'un des trois modes
suivants : lecture/écriture (R)\actif et inactif. Dans I'état R/W, le banc mémoire est accédé, soit en
lecture, soit en écriture. Ce mode consomme aussi bien I'énergie dynamique que I'énergie des courants
de fuite. Dans I'état actif, le banc mémoire est actif (allumé), mais pas accédé en lecture ou en écriture.
Dans cet état, le banc mémoire consomme I'énergie des courants de fuite. Finalement, dans I'état inactif,
le banc mémoire ne contient aucune donnée intéressante et son approvisionnement d&ideranéuz
et al., 2006 s'intéressent exclusivement aux applications qui font des allocations mémoire dynamiques
(malloc(), free(), etc.) et regroupent les données allouées dynamiquement ayant une affinité temporelle
dans I'espace d’adressage physique de telle sorte que ces données occupent un petit nombre de bancs mé-
moire. Les bancs mémaoire restants peuvent étre éteints pour économiser I'énergie. Les auteurs emploient
également la migration dynamique des données pour augmenter les gains en énergie. llIs utilisent pour
cela un seuil de migration (MTSi la taille totale des données résidant dans un banc mémoire donné
descend en dessous du seuil MT, toutes les données de ce banc migrent vers d’autres bancs mémoire
actifs (s'il y en a) en utilisant I'opération de copie mémoire & mémoire. Les résultats expérimentaux
montrent que la stratégie des auteurs économise significativement I'énergie. On constate que lorsque la
migration est utilisée toute seule, les gains moyens en termes de courants de fuite sont de 28.8%. Alors
gue lorsqu’elle est utilisée en conjonction avec le regroupement, les gains s’élévent en moyenne a 48.7%.

D’autres auteurs considérent, en revanche, cinqg modes de puissance : un mode actif (le seul mode
durant lequel une opération de lecture ou d’'écriture peut avoir lieu) et quatre modes de basse puissance :
veille (standby), sieste (napping), hors tension (power-down) et hors service (djsaiedun de ces
modes a sa propre consommation d’énergie et son propre temps de re-synchroriBatiom.Luz et
al., 200Q abordent le probléme de la réduction automatique de la consommation d’énergie d’un sys-
teme méemoireff-chip partitionné (DRAM) ayant des bancs multiples en organisant I'ordre des calculs
et la disposition des données. Leur approche, basée sur le compilateur, consiste en un algorithme d'al-
location de tableaux (placement de données) et en un module d’optimisation qui utilise a la fois deux
techniques d’optimisation de boucles (loop fisstbtoop splitting) et une approche d’optimisation des
données (renommage de tableaux) afin d’augmenter I'efficacité de I'algorithme d’allocation de tableaux.
L'idée de cet algorithme d’allocation est de regrouper les tableaux ayant des modeles de temps de vie
similaires dans le(s) méme(s) banc(s) mémoire afin d’éteindre le banc en question une fois que le temps
de vie du tableau est terminé. Leurs expérimentations montrent que la plate-forme proposée améliore
I'énergie mémoire de 86% par rapport a un schéma qui garde tous les bancs mémoire dans le mode actif
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(complétement opérationnel) tout le temps et de 70% par rapport a un schéntdispiies modes de

faible puissance sans faire aucune optimisation de boucle ou de données. AlbbedieLuzet al.,

2007 présentent un mécanisme automatique d’entrelacement de tableaux valable pour n'importe quelle
mémoire. Ce mécanisme automatique est développé sur une plate-forme mathématique dans laquelle les
modéles d’acces aux tableaux d’'une application sont capturés en utilisant des représentations basées sur
les graphes (ATG) et transformés en utilisant des matrices de transformation de données linéaires. lls
observent des gains en énergie a travers les différentes configurations mémoire en utilisant un ensemble
d’applications basées sur les tableaux : en utilisant le contrdle des modes de puissance, ils atteignent des
économies en énergie de 24.6% en moyenne comparé a une version sans les modes de puissance (tous
les modules mémaoire sont actifs durant toute la durée d’exécution du programme).

D’autres auteurs considérent quatre modes de puissance : un mode actif et trois modes de basse
puissance ; veille (standby), sieste (napping) et hors tension (power-down). Les modes faible puissance
peuvent étre utilisés seulement si le banc est inaiclié), Chaque mode de faible puissance posséde
ses propres colts de consommation d’énergie et de re-synchronisation a cause de la mise hors service
de certaines parties de la DRAM. Lartidi®zturk et Kandemir, 200%adéja présenté en section 2.1.4,
adresse le probléme de I'optimisation de I'énergie consommée en mémoire en utilisant deux techniques
complémentaires : la migration des données et leur compression. Ainsi, les auteurs essaient d’exploiter
au mieux les modes de faible puissance disponibles. Cela est possible du moment que la migration des
données est capable de placer les blocs des données ayant des modéles d’accés et/ou des temps de vie
similaires dans le méme ensemble de bancs augmentant la chance de mieux utiliser les modes de faible
puissance. De la méme facon, 'augmentation du nombre de bancs mémoire inactifs (idle) qui sont can-
didats pour étre mis en modes de faible puissance est possible. Les auteurs s'intéressent aux applications
embraquées basées sur les tableaux, les fonctions et les boucles. Le probleme est formulé en utilisant
un ILP. En revanchdOzturk et Kandemir, 2046proposent et évaluent un nouveau schéma de gestion
de I'énergie lequel est basé sur la réplication des données. L'idée derriere leur approche est d'utiliser la
réplication afin de prévenir la ré-activation d’'un banc mémoire hors tension. Pour ce faire, ils ont im-
plémenté a la fois une heuristique et une solution basée sur I'lLP pour le placement des données et le
probleme de la réplication dans une architecture mémoire organisée en bancs. Pour les deux solutions, au
lieu de déterminer les blocs de données arépliquer, ils doivent détecter quels bancs mémoire sont accédés
ensemble. De cette fagon, ils peuvent placer les blocs de données qui sont accédés de maniere simultanée
dans le méme banc mémoire. Quant a la méthode heuristique, ils ont construit une structure de données
appelée table d'affinités (ATqui garde trace des blocs mémoire accédés, les uns aprées les autres, dans
une certaine période de temps définie par I'utilisateur. Concernant la solution basée sur I'lLP, ils dé-
terminent les blocs de données a répliquer et le mapping donnée/banc en utilisant des Variables
Pour chaque emplacement possible du bloc de données, ils définissent des varablesn utilisant
ces variable® — 1, ils déterminent 'emplacement de chaque bloc de données. lIs se focalisent sur les
programmes embarqués contenant beaucoup de données, construits en utilisant des boucles imbriquées
(avec un temps de compilation de la boucle connu) et des tableaux (avec des expressions affines). Ce-
pendant, aucun résultat expérimental n’est donné dans les deux articles.

Plusieurs autres techniques essaient de tirer profit des modes de faible puissance en vue de réduire la
consommation d’énergie puis les appliquent a tous les types de mémoire. Pour la mémoire cache de don-
néedZhanget al., 2003, pour la SPM Kandemiret al., 2004; Kandemiet al., 200% et pour la DRAM
[Athavaleet al., 200]. Comme ces approches sont déja décrites dans les sections précédentes, ici elles
sont simplement listées afin d’éviter la redondance. L'objectif étant de montrer que 'organisation de la
mémoire en bancs et les modes de faible puissance peuvent étre utilisés pour différents types de mémoire.
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2.1.6 Synthése des heuristiques classiques utilisées

Danstous les travaux présentés dans les sections précédentes, le placement des données est, comme
nous l'avons vu, guidé par les caractéristiques de la mémoire considérée (rapidité d'acces, cot éner-
gétique, grand nombre de cas des accés avec éetwel, A cause de la taille réduite de la mémoire
SRAM, il s’agit d'y allouer les données de facon optimale afin de réaliser des gains en énergie plus im-
portants. Une approche est de placer les données intéressantes dans une mémoire a faible codt d'accés
(SPM) alors que les autres données sont placées dans une mémoire a faible colt de stockage (DRAM
Ces données peuvent étre les données les plus fréquemment accédées/#iliséaset al., 2002;
Dominguezet al., 2005; Udayakumaraet al., 2002; Wehmeyegt al., 2004 ou les données les plus
conflictuelles dans le cachPandaet al., 1997; Truongt al., 1998.

En vue de déterminer ces données intéressantes, ces méthodes utilisent des données de profils (data
profiling) dans le but d’obtenir des informations sur la fréquence des accés mémoire. Ces informations
peuvent étre collectées soit statiquement en analysant le code source des programmes tests, soit dynami-
guement, a travers les profils d’exécution des programmes (nombre de fois qu’une donnée est accédée,
taille des données, fréquence d’acais,). Ainsi, au lieu d'utiliser une heuristique gloutonne, la plupart
des auteurs utilisent I'une des trois heuristiques suivantes.

Allouer les données en mémoire SRAM selon leur taille : les données les plus petites sont allouées

en SRAM tant qu'il y a de la place disponible, sinon elles sont allouées en mémoire principale DRAM.
Cette méthode a I'avantage d’étre simple a implanter puisqu’elle ne tient compte que de la taille des
données, mais elle a pour inconvénient d’allouer les données les plus grandes en DRAM sachant que si
ces données sont souvent accédées, il en résultera tres peu d’économie d’énergie.

Allouer les données en mémoire SRAM selon leur nombre d’accés :les données les plus souvent
accédées/utilisées sont allouées en SRAM tant qu'il y a de la place disponible, sinon elles sont allouées en
mémoire principale. Cette transformation est déja plus optimale que la premiere puisque les données les
plus souvent accédées/utilisées seront allouées dans une mémoire qui consomme moins d’énergie. Elle
permettra donc de réaliser plus d’économies comme cela est expliqué et démont§jddinset al.,

1998; Steinkeet al., 2002. Cependant, nous pouvons noter des problémes de granularité dans certains
cas. Citons comme exemple, une structure dont seule une partie est trés souvent accédée/utilisée.

Allouer les données en mémoire SRAM selon leur nombre d’accés et leur taille (nombre/octet) :

c’est en quelque sorte une combinaison des deux heuristiques précédentes. L'idée est de combiner leurs
avantages. Si I'on considére I'exemple d’'une structure dont seule une partie est la plus souvent accé-
dée/utilisée, on tient compte du hombre moyen d’accés a cette structure. On évite ainsi les problemes
de granularité. Dans cette heuristique, les données sont triées en fonction de leurs ratios (nombre d’ac-
cés/taille) dans I'ordre descendant. La donnée ayant le ratio le plus élevé est allouée la premiere en SRAM
tant qu'il y a de la place disponible. Autrement, elle est allouée en mémoire principale. Cette heuristique

a I'inconvénient d’utiliser une méthode de tri qui peut étre lourde et colteuse en temps de calcul pour
une quantité importante de données. De plus, cette heuristique ne fonctionnera pas trés bien dans une
perspective dynamique ou la capacité maximale de la mémoire SRAM n’est pas connue a I'avance. I
s'agit la de I'heuristique la plus utilisée en littérature que nous appellerons dans la suité’jBB&hs

le reste de ce mémoire, nous nous référerons a I'’heuristique BEH comme base de nos optimisations de
la consommation d’énergie en mémoire.

20. BEH :Bestknown Existing Heuristic.
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2.1.7 Plate-forme expérimentale

Notretravail d'implantation et de développement logiciel est basé sur la plate-OmA&A four-
nie et développée par nos partenaires de I'lRITAWA Cassé et Rochange, 2Q@&5t un environnement
de simulation basé s@ystem@t dédié a I'estimation du temps d’exécution pire-6REET) par analyse
statique OTAWAest utilisable sous la forme d’une bibliotheqer+ sous licence GPL et a été congu
pour supporter différentes architectures conttoeerPC ARM ou M68HC. D’autres architectures sont
en cours de développement comifréCore. Dans notre cas, nous nous intéressons aux architectures
PowerPC. Les outils d’OTAWghargent et analysent donc un code bin&ogverPCet fournissent des
mesures d&VCET (contrble de flux graphiques, boucle de détectain,). Pour rappel, nous avons consi-
déré d’autres outils auparavant, ces outils sont décrits dans le rapport tedhditgse Aouad et Zendra,
2009. Ce rapport présente différents outils de caractérisation du comportement mémoire et d’estimation
de la consommation énergétique ; il décrit toutes les étapes de compilation et d’installation de chacun
de ces outils ainsi que la maniére de les utiliser en détaillant leurs entrées/sorties et en expliquant leurs
résultats obtenus.

Afin de mesurer I'impact énergétique de I'heuristique BEH présentée en section 2.1.6 et pouvoir le
comparer a celui des différentes nouvelles heuristiques proposées dans la partie suivante, une partie du
travail consiste a intégrer@TAWAun module dédié a I'énergie. Pour ce faire, nous avons développé et
ajouté le modeéle d’estimation de la consommation d’énergie présenté en section 1.10TAs¥&set
plus précisément dans les modules du simulateur structurel du processeur générique et de la simulation
de la mémoire. Ce travail est constitué de deux étapes principales : I'étape de lecture de la configuration
et I'étape de calcul.

L'étape de lecture de la configuration signifie la prise en compte de la configuration spécifiée par
l'utilisateur de fagcon automatique. Autrement dit, I'utilisateur spécifie une configuration de I'architec-
ture mémoire ainsi qu’'un ensemble de caractéristiques technologiques propres a chaque type de mémoire
via un fichierXML fourni en entrée, en ligne de commande au moment du lancement de la simulation. Il
s'agitla de lire, de facon automatique, cette configuration mémoire ainsi spécifiée en vue de récupérer les
différentes valeurs des caractéristiques de chacune des différentes mémoires composant la configuration.
OTAWAest capable de lire et de prendre en compte la configuration de la mémoire cache (voir '’Annexe
B pour un exemple de fichier de description de la mémaoire cache utilisé). Cepe@AW{Ane fait que
lire la configuration de la hiérarchie mémoire, mais ne la prend pas encore en compte dans la simulation
(voir ’Annexe C pour un exemple de fichier de description de la hiérarchie mémoire). La SPM n’est donc
pas prise en compte. Etant donné que la prochaine étape (le calcul) dépend, partiellement, des valeurs
issues de cette premiére partie (la lecture de la configuration) et vu I'importance d’utiliser une mémoire
Scratch-Pad dans notre architecture mémoire, nous avons di contourner ce probleme.

C’est pourquoi, nous avons développé une solution semi-automatique qui est basée sur le langage
et le solveuMATLAB?? et sur 'outil d’instrumentation de codBcov.Gcovpermet de savoir précisé-
ment quelles lignes de codes sont effectivement exécutées et combien de fois une ligne de code donnée,
de chaque programme test, est exécutée. Autremercity permet de générer pour chacun des pro-
grammes tests utilisés des données de profils (data profiling). Ainsi, pour chague programme test, un
fichier texte est généré. Ce fichier texte contient des informations concernant les données utilisées par le
programme test en question. Ces données sont collectées en analysant, de facon statique, le code source
du programme test (taille des données) et dynamiquement en utlisas{nombre de fois qu’'une don-

21. OTAWA : OpenTool for Adaptative WCET Analysis.
22. MATLAB : MATrix LABoratory.
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née est accédée, fréquence d'accés). Ce procédé fournit a I’lheurestiquestion (dans I'étape suivante)
suffisamment d’informations pour décider du meilleur placement en mémoire réduisant I'énergie globale
consommée en mémoire. Une fois ces informations connues, il est possible de vérifier si I'on peut opti-
miser les parties les plus colteu$keissi Aouad et Zendra, 2008

L'étape de calcul, se divise en deux parties; la partie nombre d’acces et la partie énergie :

— Pour la partie nombre d’'accés, nous avons utilisé les différentes heuristiques proposées. Selon la
politique de I'heuristique considérée, une combinaison optimale de données a allouer dans telle ou
telle mémoire est générée et une allocation optimale en mémoire est déterminée. Cette allocation
se traduit par les nombres d’acces a chacune des mémoires de notre architecture. Ces nhombres
d’acces représentent les difféerents term&s,.», Nspmuw: Niers Nicws Naramr €t Naramaw d€Crits
dans le tableau 1.3 (page 20).

— Quant a la partie énergie, nous avons utilisé I'outil d’estimation de consomn@AGiT | [Wilton
et Jouppi, 1996 CACTI collecte les informations concernant I'énergie par accés a chaque type
de mémoire (le lecteur intéressé trouvera plus de détails dans le rapport technique de CACTI 4.0
[Tarjanet al., 2006). Ces valeurs sont celles des ternies, ., Espmuw: Ficrs Ficws Edramr €t
E4ramw décrits dans le tableau 1.3 (page 20).

Une fois toutes les valeurs récupérées (valeurs de la formule page 19), nous pouvons calculer les
énergies consommeées par les différentes heuristiques. Notons également que les différents algorithmes
et heuristiques proposés dans la seconde partie de ce mémoire, ainsi que I'heuristique BEH ont été déve-
loppés avec les langag€set C++. Tous les résultats présentés sont exprimés en nanoJou)es (nJ

Dans toutes les expérimentatioB8 différentes exécutions, pour chacune des heuristiques présentées
dans la suite, sont générées étant donné que la solution trouvée differe d’'une exécution a l'autre et cela
afin d’obtenir une estimation non biaisée et convergente. Les résultats moyens et les meilleurs résultats
sont enregistrés. Pour I'heuristique BEH, la solution trouvée ne change pas d’'une exécution a l'autre
(car c’est toujours un tri). Dans ce qui suit, nous générons pour chague comparaison d’heuristigues deux
graphiques différents : un, dans le cas de la politique d’écriture simultanée (WT) et un autre, dans le cas de
la politique d’écriture différée (WB). Comme les allures des deux graphiques obtenus sont pratiquement
les mémes, seuls les résultats obtenus en considérant la politique d’écriture différée sont donnés. Sachant

queEWTmode 75 EWBmode .

2.2 Optimisation de fonctions tests mathématiques

2.2.1 Introduction

L'optimisation globale]Weise, 2009 est la branche des mathématiques appliquées et des analyses
numériques qui se concentrent sur I'optimisation. L'optimisation globale peut étre définie comme suit :
Minimiser f(x) : S — Rou f(.) estlafonction objectif (appelée égalemétrtess) sujette a I'optimi-
sation,S c R etD estla dimension de I'espace de recher§hRésoudre les problémes d’optimisation
globale signifie trouver* € S tel quef(z*) < f(x),Vx € S. z* est appelé le minimiseur global de
f(.) etf(x*) estappelée la valeur minimum globalefle). Trouver ce minimum global est trés difficile
du fait de I'existence de plusieurs optima locaux.
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2.2.2 Methodes basées sur une métaheuristique

Au cours des derniéres décennies, plusieurs heuristiques d’optimisation ont été proposées pour ré-
soudre 'optimisation globale. Parmi ces heuristiques variées, mentionnons le recuit simJléo(@A)
telli, 2004, les algorithmes génétiques (GAZheng et Kiyooka, 199%t les algorithmes d’optimisation
qui utilisent les comportements sociaux et évolutifs comme la méthode d’optimisation par essaims parti-
culaires (PSO)Pantet al., 2008; Kennedy et Russell, 2001; Marco et Stitzle, 2008; Engelbrecht, 2005;
Poli et al., 2007. La méthode PSO est relativement populaire pour résoudre des probléemes d’optimi-
sation complexes, mais elle possede quelques limitations dont principalement la convergence préma-
turée. Afin d’éviter cette convergence prématurée de FSfnaweerat al., 2004, plusieurs travaux
tentent d’hybrider PSO avec d’autres algorithridas-Xuanet al., 2010; Premalatha et Natarajan, 2010;
Liang et al., 2006. D’autres travaux proposent différentes regles de mouvement pour résoudre ce pro-
bleme (voir Yu-Xuanet al., 2010; Montes de Oca et Stiitzle, 2008; Engelbrecht, 2005 Rali 2007).

Dans[Liang et al., 2006, I'algorithme Comprehensive Learning PSCGLPSO) est proposé. Pour
chaque dimension d’'une particule, un nombre aléatoire est généré. Si ce nombre aléatoire est supérieur
a une probabilité d’apprentissage, la dimension correspondante va apprendre de sa propre meilleure po-
sition précédentpbestsinon, elle va apprendre dabestd’une autre particule selon une procédure de
sélection par tournoi. Les trois principales différences e@treSOet le PSO classique sont :

1. Aulieu d'utiliser les proprepbestetgbestde la particule comme exemplaires, fgrestgle toutes
les particules peuvent potentiellement étre utilisés comme exemplaires afin de guider la direction
de déplacement de la particule.

2. Au lieu d’'apprendre du méme exemplaire de particule pour toutes les dimensions, chaque di-
mension d’'une particule peut apprendre de la dimension correspondante de difiesttsie
particules.

3. Au lieu d’apprendre de deux exemplaires (pletgibes), a la fois, a chaque génération comme
dans le PSO classique, chaque dimension d’'une particule apprend juste d’'un seul exemplaire pour
guelques générations.

Les auteurs réussissent a optimiser la plupart des fonctions tests mathématiques par rapport a d’autres
algorithmes de la littérature mais pas tous.

2.2.3 Méthodes basées sur une hybridation de métaheuristiques
2.2.3.1 PSO - recherche locale

D’autres auteurs proposent des méthodes hybrides basées sur PSO et une méthode de recherche lo-
cale. L'algorithmeTabu List PSQTL-PSO) décrit danidNakancet al., 2008 est basé sur la combinaison
de PSO et de la recherche avec taboug.(D&ns PSO, lorsqu’une particule trouve une solution opti-
male locale, toutes les autres particules se rassemblent autour d’elle et se retrouvent coincées dans cette
solution locale. En revanche, TS peut s’enfuir de cette solution optimale locale en se déplagant loin de la
meilleure solution courante. La méthodlke-PSOessaie de combiner les avantages des deux méthodes
PSO et TS. Pour ce faird-PSOstocke I'historique des meilleures informations détenues par chaque
particule (pbegtdans une liste tabou. Lorsque la capacité de recherche d’une particule se trouve réduite,
la particule sélectionne upbestprécédent a partir des valeurs de I'historique et I'utilise pour mettre a
jour I'équation de vélocité. Cela permet a chaque particule de rester active et la capacité de recherche de
I'essaim progresse. La méthode proposée dans cet article est vérifiée par des simulations qui montrent
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son efficacité sur un ensemble de fonctions tests mathématiques en compareistesaméthodes pro-
posées dans la littérature. CependahtPSOobtient de mauvais résultats en ce qui concerne la fonction
unimodale de Rosenbrock et n'arrive pas a améliorer ses résultats.

Dans[Wanget al., 2007, lors de I'exécution de PSO, si la meilleure valeur courante de la fonction
fithesgrouvée par I'essaim ne s’améliore plus depuis un certain nombre d'évaluations, deux actions sont
entreprises. D’abord, les auteurs mettent la meilleure position courante dans une liste tabou et consi-
dérent son voisinage comme étant tabou et cela afin d’éviter des attractions répétées vers cette zone dans
les prochaines itérations. Ensuite, ils générent de fagon répétitive des directions appropriées pour que la
particule puisse s’extraire de ce minimum local jusqu’a ce qu’elle se retrouve dans une zone non-tabou.
Les résultats des simulations montrent I'efficacité de la méthode sur cing fonctions tests mathématiques
en comparaison avec le PSO classique et une méthode proposée dans la littérature. Cependant, les au-
teurs obtiennent de mauvais résultats en ce qui concerne les fonctions de Rosenbrock et de Griewank.

Certains auteurs proposent des méthodes hybrides basées sur PSO et SA. Airfiredaaktha
et Natarajan, 2010Qlorsqu’une particule du PSO stagne, SA est appliqué sur le résultat pour diversifier
la position de la particule méme si la solution s’empire. D'autres travaux du méme genre peuvent étre
trouvés dangwang et Li, 2004; Idoumghaat al., 2009.

2.2.3.2 PSO - opérateur génétique

Enfin, d’autres techniques hybrides se basent sur PSO et sur un des deux opérateurs génétiques (croi-
sement ou mutation). Ainsi, dafBantet al., 2008, les auteurs ont évalué les performances de quatre
algorithmes basés sur I'optimisation par essaims particulaires. Ces algorithmes sont : I'algorithme PSO
classiqueAttraction-Repulsion based PSATREPSO)Quadratic Interpolation based PS@IPSO) et
Gaussian Mutation based PSGMPSO). Tandis que tous les algorithmes présentés dans cet article sont
guidés par la diversité de la population afin de rechercher la solution globale optimale d’'un probléme
d’optimisation donnéGMPSOutilise le concept de mutation &IPSOutilise I'opérateur de reproduc-
tion pour générer un nouveau membre de I'essaim. En effet, I'algorithinREPSCest un algorithme
sur trois phases dans lequel les particules de I'essaim passent alternativement entre la phase d’attrac-
tion (quand les particules sont attirées vers I'optimal global), la phase de répulsion (les particules sont
repoussées de la position optimale) et la phase intermédiaire (combinaison équilibrée d’attraction et de
répulsion). Le déplacement des particules de I'essaim dans les différentes phases est contr6lé par la di-
versité de I'essaim. L'algorithm@IPSOutilise le concept de reproduction basé sur la "‘polygamie™. Il
utilise la diversité de I'essaim comme mesure de guidage du croisement. Ainsi, lorsque la diversité passe
en dessous d’'un seuil minimal, I'opérateur de croisement quadratique non-linéaire est activé jusqu’a ce
gue la diversité atteigne un seuil maximal. Les seuils, minimal et maximal, de diversité sont prédéfinis
par l'utilisateur. L'algorithmeGMPSOuitilise les équations générales de position et de vélocité de la
méthode PSO classique auxquelles il rajoute un opérateur de mutation généré par une distribution gaus-
sienne. La encore, c'est la diversité de I'essaim qui décide quand appliquer la mutation (en dessous d’'un
seuil de diversité). Les résultats de simulation obtenus sur des fonctions tests mathématiques montrent
I'efficacité des algorithmes proposés et particulierement cel@IBSO.

L'algorithme Gaussian PSO with jumg&PSO-) proposé danfKrohling, 2004 est fondé sur des
sauts pour s’échapper des minima locaux. Lorsqu'’il n'y a plus d’améliorations de la fonction fithess
(minimum local), un compteur est incrémenté a chaque itération. Une fois que ce compteur atteint un
seuil pré-spécifié, la particule effectue un saut a un nouveau point. Cela est effectué grace a l'introduc-
tion d’'un opérateur de mutation qui change la position de la particule. L'opérateur de mutation est basé
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sur les distributions gaussienne et de Cau@R®SO-Jamélioreles résultats obtenus sur des fonctions
tests mathématiques en comparaison avec des algorithmes de la littérature basés sur PSO, excepté pour
la fonction de Griewank.

Dans l'algorithmeParticle Swarm Optimizer with Adaptive Tabu and Mutat{@dTM-PSO) décrit
dang Yu-Xuanet al., 2010, des mutations sont effectuées sous le guidage d’informations tabous de telle
sorte que plusieurs mutations redondantes sont éviddés-PSOconsiste en deux phases :

1. La phase de détection tabou : durant I'exécution du PSO classique, pour une particule, s'il n'y
a plus d’améliorations de sa fonction fitness pendant des générations successives; sa meilleure
position est placée dans une liste tabou. Aprés quoi, toutes les particules proches de cette particule
sont mutées en utilisant une variable aléatoire de Cauchy.

2. La phase de mutation et de contrdle : dans les générations suivantes, la position de chaque par-
ticule est contrdlée. Lorsqu’une particule se dirige vers sa surface tabou, la mutation se produit.
Un compteur tabou est assigné a chaque particule. Seules les particules ayant le compteur tabou le
plus élevé seraient mutées.

2.3 Conclusion

Dans ce chapitre, la section 2.1 donne un résumé de la plupart des stratégies et des approches exis-
tantes qui permettent de gérer de facon optimale I'’énergie consommée dans différents types d’architec-
tures mémoire. Cet état de I'art essaye de couvrir un large champ de problémes et leurs solutions. Ce
travail n'a pas la prétention d'étre exhaustif. Il permet en revanche, d’avoir une vue globale et précise
de ce qui a été fait dans la plupart des domaines de la gestion mémoire : le choix optimal d’'une alloca-
tion mémoire, la localité, le partitionnement mémoire, I'organisation de la mémoire en bancs ainsi que
I'utilisation des modes de faible puissance. Certains problémes, dans cette section comme la réplication
ou la consommation énergétique des systémes multi-processeurs, n'ont pas été couverts en profondeur
du fait que ce sont toujours des domaines de recherche active. Nous nous sommes également limités a
I'étude des techniques d’optimisations logicielles économisant la consommation d’énergie dans tous les
types de mémoire. La sous-section 2.1.6 fait ressortir de maniéere plus concise les principales heuristiques
utilisées dans les différents travaux cités dans ce chapitre. Dans le reste de ce mémoire, nous nous référe-
rons a I'heuristique BEH comme base de nos optimisations de la consommation d’énergie en mémaire.
Notons enfin la sous-section 2.1.7 ou la présentation est faite du fonctionnement de notre plate-forme ex-
périmentale dans le but d’alléger la lecture de la partie suivante ou les résultats seront directement donnés.

La section 2.2 quant a elle, propose une sélection de travaux qui tentent de résoudre la problématique
de I'optimisation globale en se basant sur les principes des métaheuristiques simples ou combinées, voire
hybridées entre elles. Ainsi, aprés avoir cité quelques travaux utilisant une seule métaheuristique a la fois
parmi le recuit simulé, les algorithmes génétiques et I'optimisation par essaims particulaires, nous avons
présenté d’autres travaux qui proposent des méthodes hybrides basées sur différentes métaheuristiques.
La prévalence de la méthode PSO dans ces algorithmes s’explique par la popularité de celle-ci. En effet,
de plus en plus d’études portent sur PSO et tentent de I'hybrider avec d’autres méthodes afin de décupler
son potentiel au maximum.

Ce qui ressort de ce travail d’inventaire, avant toute chose, c’est le fait qu’aucune méthode existante
pour réduire la consommation d’énergie en mémoire ne se base sur I'approche des métaheuristiques, a
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l'instar de ce qui se fait en optimisation globale. L'idée alors est de promtesealgorithmes de type
métaheuristiques afin d’essayer de résoudre ce probleme. C’est justement le sujet de la prochaine partie.
Le chapitre suivant présentera brievement quelques unes de ces métaheuristiques ainsi que leurs avan-
tages par rapport a des méthodes de recherche itérative. Puis, nous proposerons de nouveaux algorithmes
basés sur ces principes et adaptés au cas de la réduction de la consommation d’énergie en mémoire dans
les systemes embarqués.
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3.1

Introduction

Beaucoupde problemes de grande complexité, dans des secteurs techniques trés divers, sont diffi-
cilement solubles. La difficulté ne vient pas de la complexité du probléme, mais de la taille excessive
de I'espace des solutions. Par exemple, le probléeme du voyageur de commerce a une taille de I'espace
de solutions variant en factoriell@ — 1) oun est le nombre de villes ou il faut passer. On s’apercoit
qu'a seulement 00 villes, il y a 9.3 x 103 solutions. Il est alors impensable de pouvoir les tester
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toutes pour trouver la meilleure. Le probléme a résoudre peut souvent s’expomeate unprobleme
d’optimisation: on définit une fonction objectif, ou fonction de codt (il peut y en avoir plusieurs), que

I'on cherche a minimiser ou a maximiser par rapport a tous les paramétres concernés. La définition du
probléme d’optimisation est souvent complétée par la donné®igaintes: tous les parameétres des
solutions retenues doivent respecter ces contraintes, faute de quoi ces solutions ne sont pas réalisables.
Dans cette thése, nous nous intéressons a un groupe de méthodes, dénm@ialéesristiquefDréo

et al., 2003 qui ont été essayées pour la résolution de probléemes dits d’optimisation difficile.

3.2 Pourquoi les métaheuristiques ?

On distingue, en réalité, deux types de problémes d’optimisation : les problémes discrets et les pro-
blémes a variables continues. Pour fixer les idées, citons deux exemples. Parmi les problemes discrets, on
trouve le célebre probléme du voyageur de commerce, qui doit visiter un certain nombre de villes, avant
de retourner a la ville de départ. Un exemple classique de probléme continu est celui de la recherche des
valeurs a affecter aux parametres d’un modéle numérique de processus pour que ce modeéle reproduise
au mieux le comportement réel observé. En pratique, on rencontre aussi des problémes comportant, a la
fois, des variables discretes et des variables continues. Cette différenciation est nécessaire pour cerner le
domaine de I'optimisation difficile. En effet, deux sortes de problémes recoivent, dans la littérature, cette
appellation :

— certains problemes d’optimisation discréte, pour lesquels on ne connait pas d'algorithme exact
polynomial (c’est-a-dire dont le temps de calcul est proportionngl*au N désigne le nombre
de paramétres inconnus du probléme: eine constante entiere). C'est le cas, en particulier, des
problémes dits "NP-difficiles”, pour lesquels on conjecture gu’il n’existe pas de constégite
gue le temps de résolution soit borné par un polynéme de degré

— certains problemes d’optimisation a variables continues, pour lesquels on ne connait pas d'algo-
rithme permettant de repérer un optimum global (c’est-a-dire la meilleure solution possible), a
coup sdr, et en un nombre fini de calculs.

Des efforts ont longtemps été menés, séparément, pour résoudre ces deux types de problémes. Dans
le domaine de I'optimisation continue, il existe un nombre de méthodes classiques dites d’optimisation
globale, mais ces technigues sont souvent inefficaces si la fonction objectif ne posséde pas une propriété
structurelle particuliere telle que la convexité. Dans le domaine de I'optimisation discréte, un grand
nombre d’heuristiques, qui produisent des solutions proches de I'optimum, ont été développées, mais la
plupart d’entre elles ont été concues spécifiquement pour un probléeme donné.

L'arrivée des métaheuristiques marque une réconciliation des deux domaines : en effet, celles-ci s’ap-
pliquent a toutes sortes de problémes discrets et elles peuvent s’adapter aussi aux problémes continus.
Ces méthodes ont en commun, en outre, les caractéristiques suivantes :

— elles sont, au moins pour part&pchastiques cette approche permet de faire face a I'explosion
combinatoire des possibilités ;

— généralement d'origine discréte, elles ont I'avantage décisif, dans le cas continu, d’étres discrétes,
c’est-a-dire gqu’elles ne recourent pas au calcul, souvent problématique, des gradients de la fonction
objectif;

— elles sont inspirées par dasalogies: avec la physique (recuit simulé, ...), avec la biologie (algo-
rithmes génétiques, recherche avec tabous, ...) ou avec I'éthologie (essaims particulaires, ...) ;
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— elles partagent aussi les mémes inconvénients : les difficultés de réglagesraleetres de la
méthode et le temps de calcul élevé.

Ces méthodes ne s’excluent pas mutuellement : en effet, il est le plus souvent impossible de prévoir,
avec certitude, I'efficacité d’'une méthode donnée quand elle est appliquée a un probleme donné. Souli-
gnons enfin, une autre richesse des métaheuristiques : elles se prétent a toutes sortes d’extensions :

— l'optimisationmultiobjectif ou il s’agit d’optimiser simultanément plusieurs objectifs contradic-
toires;

— l'optimisationmultimodaleou I'on s’efforce de repérer tout un jeu d’optima globaux ou locaux ;

— l'optimisationdynamiquequi fait face a des variations temporelles de la fonction objectif;

— le recours a deisnplémentations paralléles

La figure 3.1 propose une classification générale des méthodes d’optimisation mono-fDjsetif
lette et Siarry, 200R Parmi les métaheuristiques, on peut différencier entre les métaheuristiquais de
sinage, qui font progresser une seule solution a la fois (recuit simulé, recherche avec tabous, ...) et les
métaheuristiques distribuées, qui manipulent en paralléle toute une population de solutions (algorithmes
génétiques, optimisation par essaims particulaires, ...).

Minimisation | Identification | | Caractérisation | Probléeme

d’un coft \ / inverse

T~ OPTIMISATION —"

Combinatoire Continue

/\\ Optimisation difficile //\

Méthode exacte Méthode NON LINEAIRE et LINEAIRE
(specialisée) APPROCHELE SOUVEnt NOn Conmne Programmation
/\ analytiquement linéaire

o= \
|.\!é[hmle(;1.(!13.\].]2| | Méthode LOCALE |

S

CLASSIQUE (souvent

avec gradients)

Heuristique

| Avec gradients | Sans gradients

Meétaheuristique

N

spécialisée

i v N

1 A% u * -

! De voisinage | Distribuée |
1)

H

i

Heuristique

spécialisée

FIGURE 3.1 — Classification générale des méthodes d’optimisation mono-objectif [Collette et Siarry,
2002].
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Ces contextes particuliers requiérent, de la part des méthodes de résdesipmpriétés spécifiques
gui ne sont pas présentes dans toutes les métaheuristiques. Le réglage et la comparaison des métaheuris-
tigues sont souvent effectués empiriquement en exploitant des jeux de fonctions analytiques de test ou les
minima globaux et locaux sont connus. Avant de présenter la démarche fructueuse des métaheuristiques,
nous commencerons par expliquer I'échec d’un algorithme itératif classique.

3.3  Minimum local vs minimum global

3.3.1 Approche d’'un algorithme itératif classique

Le principe d’'un algorithme classiqgue d’amélioration itérative est le suivant : on part d’une configu-
ration initialecy, qui peut étre choisie au hasard, ou qui peut étre donnée par un concepteur. On essaie
alors une modification élémentaire, souvent appeléavemenfpar exemple, on permute deux compo-
sants choisis au hasard, ou bien on translate I'un d’entre eux), puis on compare les valeurs de la fonction
objectif, avant et aprées cette modification. Si le changement conduit a une diminution de la fonction ob-
jectif, il est accepté et la configuratien obtenue, qui est voisine de la précédente, sert de point de départ
pour un nouvel essai. Dans le cas contraire, on revient a la configuration précédente, avant de faire une
autre tentative. Le processus est itéré jusqu’a ce que toute modification rende le résultat moins bon. La
figure 3.2 montre que cet algorithme d’amélioration itérative (désigné aussi sous les temméthdge
classigueou méthode de descente) ne conduit pas, en général, au minimum absolu, mais seulement a
un minimum locale,,, qui constitue la meilleure des solutions accessibles, compte tenu de I'hypothése
initiale.

Fonction objectif

. 7 ; s ;
coCl Cp €y Cx Configuration

FIGURE 3.2 — Allure de la fonction objectif d’'un probléme d’optimisation difficile en fonction de la
configuration [Drécet al., 2003].

Pour améliorer I'efficacité de la méthode, on peut, bien entendu, I'appliquer plusieurs fois avec des
conditions initiales différentes choisies arbitrairement et retenir comme solution finale le meilleur des
minima locaux obtenus. Cependant, cette procédure augmente sensiblement le temps de calcul de I'al-
gorithme et ne garantit pas de trouver la configuration optimalEapplication répétée d’'une méthode
de descente est particulierement inefficace lorsque le nombre de minima locaux croit exponentiellement
avec la taille du probléme.
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3.3.2 Approche des métaheuristiques

Poursurmonter I'obstacle des minima locaux, une autre idée s’est montrée tres fructueuse, au point
gu’elle est a la source de toutes les métaheuristiques ditesisieage(recuit simulé, recherche avec
tabous) : il s'agit d’autoriser, de temps en temps, des mouvements de remontée, autrement dit, d’accep-
ter une dégradation temporaire de la situation lors du changement de la configuration courante. C’est le
cas si I'on passe de, a c, (voir figure 3.2). Un mécanisme de contrble des dégradations, spécifique a
chaque métaheuristique, permet d’éviter la divergence du procédé. Il devient dés lors possible de s’ex-
traire du piége que représente un minimum local pour partir explorer une autre vallée plus prometteuse.
Les métaheuristiques distribuées, (telles que les algorithmes évolutionnaires) ont, elles aussi, des méca-
nismes permettant la sortie d’une solution particuliére hors d’un puits local de la fonction objectif. Ces
mécanismes (comme tautationdans les algorithmes génétiques) affectant une solution viennent, dans
ce cas, seconder le mécanisme collectif de lutte contre les minima locaux, que représente le controle en
paralléle de toute ungopulationde solutions.

Il existe un grand nombre de métaheuristiques différentes allant de la simple recherche locale a des al-
gorithmes complexes de recherche globale. Dans cette thése, nous distinguons entre les métaheuristiques
qui travaillent avec une population de solutions : les méthodes évolutives de celles qui ne manipulent
gu’une seule solution a la fois : les méthodes de recherche locale.

3.4 Les méthodes de recherche locale

Les méthodes qui tentent itérativement d’améliorer une solution sont appelées méthodes de recherche
locale. En effet, face a une solution d’'un probléme dont on n’est pas capable de trouver une solution
optimale, on essaie de modifier Iégérement la solution proposée et de vérifier qu’il n'est pas possible
d’obtenir de meilleures solutions en procédant a des changements locaux. En d’autres termes, on s’arréte
dés gu’on rencontre un optimum local relatif aux modifications qu’on s’autorise a faire sur une solution.
Avec un tel processus, rien n’indique que la solution ainsi obtenue soit un optimum global et en pratique
c’est rarement le cas. Afin de pouvoir trouver des solutions meilleures que le premier optimum local
rencontré, on peut essayer de poursuivre le processus de modifications locales, mais si I'on ne prend
pas de précautions, on s’expose a visiter cycliguement un nombre restreint de solutions. La recherche
avec tabous ou le recuit simulé sont deux techniques de recherche locale qui tentent de remédier a cet
inconvénient.

3.4.1 Recherche avec tabous
3.4.1.1 Description

La méthode de recherche avec tabous’fy 85endreau, 2033 été formalisée en 1986 par Glover.
Sa principale particularité tient dans la mise en ceuvre de mécanismes inspirés de la mémoire humaine.
Le principe de base de la méthode de recherche avec tabous est simple : elle fonctionne avec une seule
configuration courante a la fois (au départ, une solution aléatoire), qui est actualisée au cours d'itérations
successives. A chaque itération, le mécanisme de passage d’une configudaticsuivante comporte
deux étapes :

23. TS :Tabu Search.
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Algorithm 1 Un algorithme générique de la recherche avec tabous.
1. Generate an initial solutiosy ; s := sg
2: s =5 = f(s)
3: T :=( {tabu list}
4: repeat
5. m := the best movement among the non tabu movements and the exceptional tabu movements
(aspiration criterion)

6:  s:=s(+)m

7. if f(s) < f(s*) then
8: s* =5

o f=f(s)

10: endif

11:  updatel’

12: until goal is satisfied or the stopping condition is reached
13: return s*

— on construit I'ensemble des voisins gec’est-a-dird’ensemble des configurations accessibles en
un seul mouvement (une modification apportée a la solution courante) élémentaire a partir de
soit N(s) I'ensemble de ces voisins;;

— on évalue la fonction objectjf du probléme dans chacune des configurations apparteéfit)a
La configurationt, qui succede adans la suite de solutions construite par la méthode de recherche
avec tabous, est la configuration ¥¢s) en laquellef prend la valeur minimale. Notons que cette
configurationt est adoptée méme si elle est moins bonneque:. si f(¢t) > f(s) : c'est grace
a cette particularité que la méthode de recherche avec tabous permet d’éviter le piégeage dans les
minima locaux def.

Telle qu'elle est décrite, la procédure précédente est inopérante, parce qu'il y a le risque important
de retourner a une configuration déja retenue lors d’une itération précédente, ce qui engendre un cycle.
Pour éviter ce phénoméne, on tient a jour, puis on exploite, a chaque itération, une liste de mouvements
interdits, la "liste de tabous" : cette liste, qui a donné son nom a la méthode, contimouvements
(t — s), qui sont les inverses des derniers mouvements — t) effectués. L'algorithme général de la
méthode de recherche avec tabous est donné dans I'algorithme 1.

L'algorithme modélise ainsi une forme rudimentaire de mémoire, la mémoire a court terme des solu-
tions visitées récemment. Deux mécanismes supplémentaires, nommeés intensification et diversification,
sont souvent mis en ceuvre pour doter aussi I'algorithme d’une mémoire a long terme. Ces processus
n’exploitent plus la proximité dans le temps d'événements particuliers, mais plut6t la fréquence de leur
occurrence, sur une période plus longue. Lintensification consiste a approfondir I'exploration de cer-
taines régions de I'espace des solutions identifiées comme particulierement prometteuses. La diversifi-
cation est, au contraire, la réorientation périodique de la recherche d’'un optimum vers des régions trés
rarement visitées jusqu’ici.

Pour certains problémes d’optimisation, la méthode de recherche avec tabous a donné d’excellents
résultats ; en outre, sous sa forme de base, la méthode comporte moins de parameétres de réglage que le
recuit simulé, ce qui la rend plus simple d’emploi. Cependant, les divers mécanismes annexes, comme
l'intensification et la diversification, apportent une notable complexité.
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3.4.1.2 Cas de laréduction de la consommation d’énergie

Dansun premier temps, nous avons proposé, damsssi Aouadet al., 2010d, une heuristique
basée sur les principes de la méthode de recherche avec tabous. La, la SPM, d’une capacité maximale
C, est remplie avec une combinaison de données d’'une listé dennées possibles, chacune de taille
size; et de nombre d’accés; de telle sorte que la somme des nombres d'accés des données allouées
en SPM soit maximisée. Dans I'algorithme de type recherche avec tabous développkS naté so-
lution initiale est d’abord générée de facon aléatoire. Comimepnstitue le nombre total de données
possibles, alors une solution est une séquerfoge de N termes telle qua[n] est soit0, soit la taille
de lan;eme données[n| = 0 si et seulement si la;.,,. donnée n’est pas sélectionnée dans la solution.
Bien entendu, cette solution doit respecter la contrainte de ne pas dépasser la capacité maximale de la
SPM (i.e.>_Y | s[i] < C). Un nombre maximal d'itérations et une durée de vie pour la liste de tabous
sont également fixés. Initialement, la solution optimale est égale a la solution initiale, le nombre d’accés
optimal est égal au nombre d’accés de la solution initiale et la liste de tabous est vide. Tant que le nombre
d’itérations n’est pas dépassé, on répéte ce qui suit :

— Lee¢™e voisinage de la solution courante est généré.

— Une nouvelle matrice contenant les vecteurs voisins est calculée.

— Sur la base des solutions contenues dans cette matrice, un vecteur de valeurs correspondants a la
taille courante et un vecteur de valeurs correspondants au nhombre d’accés courant sont calculés.

— La meilleure solution est gardée dans le voisinage.

— Laliste de tabous est mise a jour afin de permettre une transition vers I'ancienne solution qui était
impossible pour une période.

— Enfin, la mise a jour est effectuée si ce nouveau nombre d’accés est meilleur que le nombre d’accés
optimal existant.
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FIGURE 3.3— Energies consommées par notre algorithme de type recherche avec tabous.

La figure 3.3, présente les résultats obtenus sur les programmes tests en comparant notre heuristique
TS a I'heuristique de base utilisée dans la littérature : BEH (présentée en section 2.1.6). Rappelons que
30 différentes exécutions de I'heuristique sont généré8sBestait référence a la meilleure solution
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trouvée par TS parmi le30 exécutions alors qu&S Meanfait référence a la solution moyenne obte-

nue sur les30 exécutions de TS. Comme on peut le constdt8rBesttteint les mémes performances
énergeétiques que BEH. De plusS Mearproduit, & peu pres, les mémes gains énergétiques. Le fait que

les programmes tests utilisés contiennent des données uniformes conduit a un grand nombre de minima
locaux, et il est vraissemblable que les deux méthodes ont été piégées dans I'un d’entre eux.

BEH étant une méthode de tri des nombres d’acces/tailles comme cela est expliqué en section 2.1.6,
cette méthode de tri peut donc étre lourde et colteuse en temps de calcul pour une quantité importante
de données. De plus, cette heuristiqgue ne fonctionnera pas trés bien dans une perspective dynamique
ou la capacité maximale de la SPM n’est pas connue a I'avance. Ainsi, I'heuristique TS constitue une
alternative a I'heuristique BEH présentée.

3.4.2 Recuit simulé
3.4.2.1 Description

Le recuit simulé (SA% est une métaheuristique inspirée d’un processus utilisé en métalliindie
patrick et al., 1983. Pour modifier I'état d’'un matériau, on dispose d’'un paramétre de commande : la
température. La technique consiste a chauffer préalablement le matériau pour lui conférer une énergie
élevée. Puis on refroidit lentement le matériau en marquant des paliers de température de durée suffi-
sante. Si la descente en température est trés rapide, il apparait des défauts et on obtient une structure
métastable caractérisée par des minima locaux d’énergie. Cette stratégie de baisse contrblée de la tem-
pérature permet d'obtenir un état solide cristallisé, qui est un état stable, correspondant a un minimum
absolu d’énergie.

En pratique, la technigue exploite I'algorithmeMetropolisqui permet de décrire le comportement
d’'un systéme en "équilibre thermodynamique" a une certaine températypartant d'une configuration
donnée (par exemple, un placement initial aléatoire de tous les composants) ; on fait subir a la solution
courantes. une modification élémentaire (par exemple, on translate un composant ou bien, on échange
deux composants). Si cette nouvelle solutigra pour effet de diminuer la fonction objectif (ou énergie)
du systéme, elle est acceptée; si elle provoque, au contraire, une augmehtatidfs,,) — f(s.) de la
fonction objectif, elle peut étre acceptée tout de méme, mais avec une certaine probabilité comme cela
est expliqué dans I'équation 3.1.

_{ 1 si f(sn)— f(se) <0

(3.1)

Onitére ensuite ce procédé en gardant la température constante jusqu’a ce que I'équilibre thermo-
dynamique soit atteint, concretement au bout d’'un nombre "suffisant” de modifications. On abaisse alors
la température, avant d’effectuer une nouvelle série de transformations. Dans notre cas, nous utilisons le
procédé suivant pour réduire la températurej eto, 1, ... ety = 0.99.

Tiy1=~T; (3.2)

Le role de la température est primordial : a haute tempéraém;zf(,‘TA) estvoisin del, donc la

plupart des mouvements sont acceptés; a basse tempéeam(rélé) estvoisin de0, donc la plupart
des mouvements augmentant I'énergie sont refusés; a température intermédiaire, I'algorithme autorise,
de temps en temps, des transformations qui dégradent la fonction objectif : il laisse ainsi au systéme une

24. SA :Smulated Annealing.
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Algorithm 2 Un algorithme générique du recuit simulé.
1: Random initial solutiorg ; s. := sg

2: T :=1Tj

3: repeat

4. nb_moves =0

5. for i =1toiter do

6: Generate a neighbay, of s,

7: ComputeA = f(s,) — f(sc)
8: if CritMetropolis(A,T') then
9: S¢ = 8p,
10: nb_moves :=nb_moves + 1
11: end if
12:  end for

13:  acceptance_rate :=1i/nb_moves
14. T :=Txcoeff

15: until stopping condition

16: return best solution

chance de s’extraire d’'un minimum local. Le principe du recuit simulé est diorg I'algorithme 2.

La méthode du recuit simulé a des avantages, car des solutions sont obtenues pour un nombre im-
portant de problémes, le plus souvent de grande taille. Elles sont généralement de bonne qualité. En
outre, c’est une méthode générale, applicable et facile & implémenter. Elle offre également une grande
souplesse d’emploi vis-a-vis des évolutions du probléme (incorporation de nouvelles contraintes). Ce-
pendant, les inconvénients du recuit simulé résident, d’'une part dans les réglages du nombre importants
de parametres (température initiale, taux de décroissance de la température, durée des paliers de tempé-
rature, critere d’'arrét du programmetgc.) ; de bons réglages relévent, souvent, du savoir-faire de I'uti-
lisateur. D'autre part, les temps de calculs peuvent devenir trés importants dans certaines applications.
Des concepts additionnels relatifs au sujet du recuit simulé et a quelques unes de ses applications peuvent
étre trouvées dar{é\l-khedhairi, 2008; Li et Silva, 2008; Sydoaet al., 2009; Matsui et Yamada, 2008;
Lazarova, 200B

3.4.2.2 Cas de laréduction de la consommation d’énergie

Nous avons proposé, dalidrissi Aouadet al., 2010¢, une heuristique basée sur les principes de la
méthode du recuit simulé. Cet algorithme séquentiel de type recuit simulé développ8An&éq, est
décrit dans 'algorithme 3 ou les caractéristiques suivantes sont respectées :

— Solution initiale : elle est choisie d’'une maniére aléatoire. Une solution est représentée par un
tableau dont la taille est égale au nombre total de données. Chaque élément de ce tableau indique
si la donnée est incluse dans la SPM (') ou pas ('0’).

— Variable best_solution : contient la meilleure solution trouvée.

— iter : compte le nombre d’itérations de la boucle principale.

— Fonction Evaluate : la fonction objectif que I'on souhaite minimiser. Appelée également fonction
fitness, elle sert a tester chacune des solutions trouvées pour voir si elles satisfont les conditions
sous considération.
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Algorithm 3 AlgorithmeséquentieBA_Seq.

1: maximum iterationsnaxiter <— 10000
2: Initialize T
3: stop_criterion < maxiter, iter <— 0
4: Initialize current_solution
5. best_solution < current_solution
6: current_cost < Evaluate (current solution)
7: best_cost < current_cost
8: while Not stop_criteriordo
9:  while inner-loop stop criteriowlo
10: Neighbor + Generate (currentsolution)
11: Neighbor_cost < Evaluate (Neighboy
12: if Accept (current_cost, Neighbor_cost,thgn
13: current_solution < Neighbor
14: current_cost <— Neighbor_cost
15: end if
16: iter < iter + 1
17: if current_solution is better tharbest_solution then
18: best_solution < current_solution
19: end if
20:  end while
21:  Update (T) according t@ = 0.99 x T’
22:  Update (stopcriterion)
23: end while

Fitness(solution) = Total_Number_Access_all_data (33)
—Number_Access(solution). '

— Laboucle principale se déroule jusqu’a ce que le nombre d'itérations dépasseteration ou

jusqu’a ce que la solution optimale soit atteinte.

— Fonction Generate : SA_Secest un algorithme de recherche aléatoire de I'espace des solutions

faisables utilisant la notion de relation de voisinage. Sdiensemble des solutions faisables et

f S — R la fonction objectif a minimiser. Une relation de voisinage est une relation binaire
N C S x S avec quelques propriétés spécifiques. L'interprétatioiVde s’') est que la solution

s est voisine de la solutiog’ dans I'espace de recherche de toutes les soluiori$ne heuris-

tique de voisinage commence sa recherche par une solution iniji@ea chaque étape passe
d’une solution courante a une solution voisine selon certaines regles spécifiques a I'heuristique.
A chaque itération, notre algorithn®A_Seayénére un voisin aléatoire de la solution courante
current_solution (ligne 10). Nous définissons la relation de voisinage comme suit :

— avec une probabilité égaleé)@3, la valeur de chaque élément@e-rent_solution passe dé
a0oude0al.

— tant quepas faisabl@®(current_solution) retirer la donnég ayant un faible nombre d’accés
decurrent_solution (current_solution[j] < 0).

25. current_solution devant satisfaire la contrainte de ne pas dépasser la capacité maximale de la SPM.
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— Fonction Accept : cette fonction est I'idée principale dans I'appro@¥e_Seq. Elle spécifie la pro-
babilité d’accepter un mouvement derrent_solution a une solution voisin&/ eighbor, chose
qui dépend également de la températurg (& fonctionAcceptdoit satisfaire les conditions suli-
vantes :

1. p = 1 sila solutionNeighbor est meilleure queurrent_solution en termes de fonction
coltf (i.e. f(Neighbor) < f(current_solution) dans un probléme de minimisation).

2. siNeighbor est pire queurrent_solution, la valeur de est positive (i.celle permet le dé-
placement vers une solution pire) mais décroit ayéd' eighbor) — f(current_solution)|.

3. pourcurrent_solution et N eighbor fixes, lorsqueVeighbor est pire queurrent_solution,
la valeur dep décroit avec le temps et tend vérs

La fonction Accept(ceost, Neost, T') €St décidée par la probabilité d’accepter la configuration de la
solution Neighbor. Cette probabilité est donnée par la formule suivante :
p= { 1 si Necost < Ceost (34)

Ccost —"cost .
srand=(1+e T ") sinon

ou T estla température etand un nombre aléatoire généré indépendamment dans l'intervalle
[0, 1].
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FIGURE 3.4— Energies consommées par notre algorithme de type recuit simulé.

La figure 3.4, présente les résultats obtenus sur les programmes tests en comparant notre heuristique
SA Se@ I'heuristique de base : BEKBA Besfait référence a la meilleure solution trouvée S#r Seq
parmi les30 exécutions alors quBA Mearréfére a la solution moyenne obtenue surdegxécutions

de SA_Seq. Comme on peut le voir sur cette figure, les deux heuristiques basées sur le principe de la
méthode du recuit simulé donnent de meilleurs résultats énergétiques que la traditionnelle méthode de tri
BEH. En effet, ces résultats montrent que ces deux heuristigues consomment de 76.23% (StatemateCE)
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jusqu’a 98.92% (ShaCE) moins d’énergie que la méthode BEH. Pour certains progreasisSa\ Best

donne de meilleurs résultats q&& Mean. En I'occurrencé&§A Bestréduit I'énergie de 3.18% pour

CntCE, de 12.18% pour DjpegCE, de 12.82% pour AdpcmCE et de 16.36% pour GzipCE par rapport

a SA Mean. Grace donc a cette nouvelle heuristique, nous avons également dépassé les performances
énergeétiques atteintes avec la méthode de type de recherche avec tabous présentée en section 3.4.1.

3.5 Les méthodes évolutives

Les méthodes basées sur des populations de solutions sont parfois appelées méthodes évolutives,
parce qu’'elles font évoluer une population d’individus selon des regles bien précises. Ces méthodes
alternent des périodes d’adaptation individuelle et des périodes de coopération durant lesquelles les in-
dividus peuvent échanger I'information. Parmi les méthodes évolutives, nous nous intéressons aux algo-
rithmes génétiques et a I'optimisation par essaims particulaires.

3.5.1 Algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques (G&3 [Sivanandam et Deepa, 2403ont inspirés de la théorie de
I'évolution proposée par Charles Darwin et des processus biologiques qui permettent a des organismes
de s’adapter a leur environnement :

— Dans chaque environnement, seules les especes les mieux adaptées perdurent au cours du temps;
les autres étant condamnées a disparaitre.

— Au sein de chaque espéce, le renouvellement des populations est essentiellement di aux meilleurs
individus de I'espéce.

On parlera ainsi d'individu dans une population et bien souvent I'individu sera résumé par un seul
chromosome. Les chromosomes sont eux-mémes constitués de génes qui contiennent les caractéres hé-
réditaires de l'individu. On retrouvera aussi les principes fondamentaux de I'évolution naturelle, & savoir
les principes de sélection, de croisement, de mutagitan,

Dans le cadre de I'optimisation, chaque individu représente un point de I'espace d’état auquel on
associe la valeur du critére a optimiser. On génére ensuite, aléatoirement, une population d’individus
pour laquelle I'algorithme génétique s’attache a sélectionner les meilleurs individus tout en assurant une
exploration efficace de I'espace d'état. Les algorithmes génétiques different des algorithmes classiques
d’optimisation et de recherche essentiellement en quatre points fondamentaux :

— lIs utilisent un codage des éléments de I'espace de recherche et non pas les éléments eux-mémes.

— lls recherchent une solution a partir d’'une population de points et non pas a partir d’'un seul point.

— lls n'imposent aucune régularité sur la fonction étudiée (continuité, dérivabilité, convexité, ...).
C’est un des gros atouts des algorithmes génétiques.

— lls ne sont pas déterministes ; ils utilisent des régles de transition probabilistes.

L'algorithme génétique commence par générer une population d’individus, de facon aléatoire. Puis,
on sélectionne un certain nombre d’'individus dans la population afin de générer une population interme-
diaire, appelée aussiating pool. Deux parents sont ensuite sélectionng&{P) en fonction de leurs
adaptations. On applique, aléatoirement, un opérateur de croisement avec une prabadpiiitgénére

26. GA :Genetic Algorithms.
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Algorithm 4 Fonctionnemend’un algorithme génétique de base.
1: Select random population afchromosomes.
2: Evaluate the fithesg(x) of each chromosomein the population.
3: repeat
4:  Select two parent chromosom®s and P, from a population.
5. Cross over the two parenty and >, to form new childrerC; andCs with a crossover probability
P..
Mutate new childrer; andC; with a mutation probability?,,, .
Place new offspring’]; andC?, in the new population.
Use new generated population for a further sum of the algorithm.
until the end condition is satisfied
10: return best solution.

deux enfantg”; et Cs. Si la probabilité de croisemeiil. vaut0.6, par exemple, on appliquera I'opéra-

teur de croisement dari®% des cas sur les individuB; et P,. On modifie ensuite certains genes de

C4 etC5y en appliquant un opérateur de mutation avec une probabjlitéce qui produit deux nouveaux
individus C] et C?, pour lesquels on évalue le niveau d’adaptation avant de les insérer dans la nouvelle
population. Contrairement a la reproduction et au croisement qui favorisent I'intensification, I'opérateur
de mutation favorise la diversification des individus. On réitére les opérations de sélection, de croise-
ment et de mutation afin de compléter la nouvelle population. Cela termine le processus d’élaboration
d’'une génération. Enfin, on réitére les opérations précédentes a partir de la sélection jusqu’a ce qu’un
critere d’'arrét soit satisfait. Différents critéres d’arrét de I'algorithme peuvent étre choisis : nombre de
générations fixé, limite de convergence de la population, population qui n’évolue plus suffisagtment,
L'algorithme 4 résume le fonctionnement d'un algorithme génétique de base.

Il n'y a pas une seule maniére de définir les mécanismes des algorithmes génétiques. Le codage et
I'évaluation des individus, la sélection, le croisement et la mutation peuvent différer d’un probleme a
un autre (et chaque utilisateur aura méme ses préférences). Pour une liste compléte des applications des
algorithmes génétiques, le lecteur intéressé peufgbieng et Kiyooka, 1999

3.5.1.1 Terminologies de base

Pour utiliser un algorithme génétique sur un probléme particulier, nous donnons dans ce chapitre,
brievement, quelques terminologies de base et décrivons, plus en détail dans les sous-sections qui suivent,
les différents opérateurs génétiques.

Individu :  un individu est une solution unique au probléme traité.

Population : une population est un ensemble d’individus. Les deux aspects importants d’'une popula-
tion utilisée dans les algorithmes génétiques sont : la génération de la population initiale et la taille de
la population. Pour chaque probléme, la taille de la population dépendra de la complexité du probléme.
ldéalement, la population initiale devrait étre aussi diversifiée que possible afin de pouvoir explorer cor-
rectement I'ensemble de I'espace de recherche. Pour ce faire, dans la majorité des cas, la population
initiale est choisie de maniére aléatoire.

Fonction de performance : la fonction de performance (donction fithes®u fonction co(} associe
une valeur de performance a chaque individu afin de déterminer le nombre de fois qu'il sera sélectionné
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pour étre reproduit ou bien, s’il sera remplacé. La fonction de performaauteegalement étre la fonc-

tion objectif du probléme. Elle n’indique pas seulement la qualité de la solution, mais également I'écart
entre I'individu et la solution optimale. La qualité de la fonction de performance conditionne, pour une
grande part, I'efficacité d’un algorithme génétique.

Critére d'arrét :  le critére d’arrét conditionne I'arrét de I'algorithme. Il existe différentes conditions
d’'arrét : le nombre maximum de générations est atteint ; une durée spécifique s’est écoulée, pas de chan-
gements sont notés sur la fonction de performance des individus de la population pour un nombre spécifié
de générations ou durant un intervalle de tereps,

3.5.1.2 Opérateur de croisement

Le croisement a pour but d’enrichir la diversité de la population en manipulant la structure des chro-
mosomes. Classiquement, le croisement est envisagé avec deux parenis et génére deux enfants
C1 et Cy. 1l consiste a échanger les génes des parents afin de donner des enfants qui portent des pro-
priétés combinées. Bien qu'il soit aléatoire, cet échange d’informations offre aux algorithmes génétiques
une part de leur puissance : parfois, de "bons" génes d’un parent viennent remplacer les "mauvais" genes
d’'un autre parent et créent des fils mieux adaptés aux parents. Il existe deux techniques classiques de
croisement : le croisement en "un point" et le croisement en "deux points". L'opérateur de croisement
est traditionnellement I'heuristique prépondérante d’un algorithme génétique. La figure 3.5 représente le
principe de fonctionnement du croisement en un point. On tire, aléatoirement, une position dans chacun
des parent®; et P». Puis ; on échange les deux sous-chaines de chacun des chromosomes, ce qui produit
deux enfantg’; etCy. Ce mécanisme présente I'inconvénient de privilégier les extrémités des individus.
Et selon le codage choisi, il peut générer des fils plus ou moins proches de leurs parents.

|

e [ [ ][] P;

N\

FIGURE 3.5— Principe du croisement en un point.

Pour éviter ce probléme, on peut étendre ce principe en découpant le chromosome en plusieurs sous-
chaines. La figure 3.6 représente le principe de fonctionnement du croisement en deux points. Ici, on tire
aléatoirement deux positions dans chacun des pafgrgs . Puis, on échange les deux sous-chaines
du milieu de chacun des chromosomes, ce qui produit deux erffaresCs.

Une probabilité de croisemeliit. est le paramétre déterminant la proportion des individus qui sont
croisés parmi ceux qui remplaceront I'ancienne génération. S’il n’y a pas de croisement, les descendants

sont les copies exactes de leurs parents. Si la probabilité de croisBmenit1, cela veut dire que tout
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FIGURE 3.6— Principe du croisement en deux points.

descendant est obtenu par croisement2.Siaut0, toute la nouvelle génération est fabriquée a partir des
copies exactes des chromosomes de |I'ancienne génération. La probabilité de croisement est un paramétre
de l'algorithme génétique et dépend du probléme et de la technique de recombinaison adoptée. Elle est
alors comprise strictement entiest 1.

3.5.1.3 Opérateur de mutation

La mutation prévient I'algorithme d’étre piégé dans un optimum local. La mutation est vue comme
un opérateur chargé de maintenir la diversité génétique de la population. Elle sert a éviter une conver-
gence prématurée de I'algorithme. La figure 3.7 représente le principe de fonctionnement de I'opérateur
de mutation. L'opérateur de mutation consiste a tirer, aléatoirement, un gene dans le chromosome et a
remplacer ce dernier par une valeur tirée, aléatoirement aussi, de I'alphabet propre au géne sélectionné.

EESEAEYEE U|n|1|n\u|1|1\n|1|0\1|1|1\

| Mutations de génes |

[oJoJaJoJaJuJafaJoJaJoJoJuiJuiJoJ1[aJof1]1]

FIGURE 3.7 - Principe de la mutation.

De la méme maniére que pour les croisements, on définit ici une probabilité de mutatilms
des changements de population. La probabilité de mut&tipdéfinit la proportion des individus mutés
dans la population. S’il n'y a pas de mutation, les descendants sont générés, immédiatement, apres le
croisement sans aucun changemenf2,Sivautl, tous les génes du chromosome changent Bf,sraut
0, rien ne change. Il faut, cependant, étre prudent et ne pas laisser la mutation avoir lieu tres souvent. En
effet, il est nécessaire de choisir, pour ce taux, une valeur relativement faible de maniére a ne pas tomber
dans une recherche aléatoire et conserver le principe de sélection et d’évolution.
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3.5.2 Optimisation par essaims particulaires

L’ optimisationpar essaims particulaires (P35 est une technique relativement récente développée
par[Kennedy et Eberhart, 1998t inspirée a 'origine du monde du vivant. Elle s’appuie, notamment,
sur un modeéle permettant de simuler le déplacement d’'un groupe d’oiseaux, d’'un banc de poissons ou
d’'un essaim d’abeilles. Il s’agit d'une méthode faisant appel a une population d’agents, appadés ici
ticules. Cette méthode est fondée sur la collaboration des individus entre eux. Ici, I'efficacité est due a la
collaboration plutdt qu’a la compétition. En effet, cette idée veut qu'un groupe d’individus, peu intelli-
gents, possede une organisation globale complexe. Ainsi, grace a des regles de déplacement trés simples
(dans I'espace des solutions), les particules peuvent converger progressivement vers un minimum global.

Des régles trés simples comme "rester relativement proche des autres individus", "aller dans la méme

direction”, "a la méme vitesse", suffisent a maintenir la cohésion du groupe tout entier et a permettre des
comportements collectifs complexes et adaptés.

La méthode met en jeu de larges groupes de particules sous forme de vecteurs se déplacant sur I'es-
pace de recherche. Chaque partidudst caractérisée par sa positigret par un vecteur de changement
de position appel@élocitév;. Laie,. particule est représentée comiie= (z;1, z;2, ..., Tin ). L€ coaur
de la méthode consiste a choisir comment définiD’aprés la socio-psychologie, chaque individu est
influencé par son comportement passé et par celui de ses voisins pour décider de son propre déplacement.
Autrement dit, & chaque itération, chaque particule se déplace en fonction des deux meilleures valeurs
suivantes :

— La meilleure position passée de la particule, appeiée:.

— La meilleure position obtenue parmi n’importe quel voisin (voisin dans le réseau social et non,
nécessairement, dans I'espace), appghéet. Lorsqu’une particule considére une partie de la po-
pulation comme ses voisins topologiques (voisins dans I'espace de recherche), la meilleure valeur
est une meilleure position locale, appelée dans cébeas

A chaque itération, ces deux meilleures valeurs sont combinées afin d’ajuster la vélocité et calculer
ainsi un nouveau mouvement pour la particple:st est considéré comme étant le composant cognitif
(cognition componeitelatif & I'expérience individuellet gbest (ou lbest) est considéré comme étant
le composant social (social componerglatif a lacommunication sociale. Notons qu'’il semble étre
communément admis qu’un voisinage sogiast (un individu z, ayant, par exemple, pour voisins les
individusz, etxs, quelles que soient les localisations spatiales;de-, x3) donne de meilleurs résultats
gu’un voisinage spatidbest (fonction de la proximité des individus dans I'espace de recherche). La
figure 3.8 schématise le déplacement d’une particule selon ces informations.

Les équations de changement de position sont donc les suivantes :

Vi41 = wv; + 1 x random (0, 1) * (pbest; — x;) (3.5)
+ co * random(0, 1) x (gbest; — x;) '

Tit+1l = Ti + Vi1 (3.6)

ourandom(0,1) est un nombre aléatoire tiré dans l'intervdllel] etc; etce sont deux parameétres
qui ont pour role de pondérer les roles relatifs de I'expérience individ(iglest de lacommunication
sociale(cz) (habituellement, on prenei = co = 2, voir [Shi et Eberhart, 1999 Le tirage aléatoire
uniforme est justifié si 'on ne considere aucun a priori sur I'importance de I'une ou l'autre source

27. PSO Particle Swarm Optimization.
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FIGURE 3.8— Mouvement de chaque particule.

d’'informations. Notons également qu’il est possible de considérer, a la place de ce tirage aléatoire et
uniforme, un tirage basé sur la distribution de Lévy ou encore sur la distribution de Cauchy.

Pour éviter que le systéme n’explose en cas d’amplification d’oscillations trop grande, un parametre
Vinaz PErmet de limiter la vélocité (sur chaque dimension). Dans la version de base, c’est ce parameétre
Vinaz QUi va empécher le systéme d’exploser par amplification des rétroactions positives. Dans le cas
de I'équation 3.5, si la somme a droite de I'égalité dépasse une certaine valeur constante, alors la veé-
locité sur cette dimension est assignée a &g, ou Vinaz. Ainsi, les vélocités des particules sont
limitées a l'intervalle[Vipin, Vimaz] Qui Sert comme contrainte de contréle de la capacité d’exploration
globale (la divergence) de l'algorithme. Cela réduit également la probabilité que les particules quittent
I'espace de recherche. Notons que cela ne restreint pas les valetysidentervalle [Viin, Vimaz) ;
mais limite seulement la distance maximale qu’une particule va parcourir au cours d’une itération. Cette
méthode permet de provoquer une convergence de I'algorithme (I'amplitude des mouvements des indi-
vidus diminue jusqu’a son annulation). On réalise ainsi un compromis efficace entre intensification et
diversification.

Dans la méme idée, une version met en place un poids d’inertie (inertia Weigl#w dans I'équa-
tion de vélocité (voir équation 3.95hi et Eberhart, 1998Pour résumer, le poids d’inertie décroit en
fonction du temps, ce qui provoque une convergence contrdlable par ce paramétre permettant ainsi de
contrdler la dynamique intensification/diversification du systéme. La dynamique générale reste la méme
gue dans la version précédente, a I'exception pres de I'impossibilité de repartir dans une dynamique de
diversification si un nouveau point, meilleur que le précédent, est trouvé.

Le lecteur intéressé trouvera un état de I'art complet entierement dédié a I'optimisation par essaims
particulaires et les concepts qui lui sont associés en francaid @hats, 2005.

3.5.3 Cas de la réduction de la consommation d’énergie

Nous nous sommes alors intéressés aux méthodes évolutives et avons propbisiEisisifsouadet
al., 2010¢ une heuristique basée sur les principes des algorithmes génétiques présentés en section 3.5.1.
Notre heuristique de type algorithme génétique fonctionne en utilisant les opérateurs suivants :

— Individu : un individu est une solution unigque.

— Population : une population est un ensemble d’'individus choisis aléatoirement.

— Encodage: soit NV le nombre total de données. Une solution est une séqusfinie de/N termes
telle ques[n] est soit0, soit la taille de lan;..,. donnée.sin] = 0 si et seulement Si 1&;c,e
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donnée n’est pas sélectionnée dans la solution. Cette solution doit respectarainte de ne pas
dépasser la capacité maximale de la SPM Eévzl sli] < C).

— Fonction de performance: a chaque étape (génération), tout individu de I'espace des solutions
est évalué selon la fonction de performance (selon la capacité de la SPM qu’il remplit dans notre
cas) et les meilleurs et les pires individus sont identifiés.

— Croisement : lorsque les conditions sont satisfaites pour procéder au croisement (fonction de
la probabilité de croisement), la meilleure solution est croisée avec une solution aléatoire non-
extréme et le résultat enrichit la population. L'enfant hérite d'une partie des génes de chaque
parent. Nous avons utilisé les techniques de croisement et la probabilité suivantes :

— Croisement en un point: les deux chromosomes a croiser sont coupés une fois a un endroit
aléatoire et les sections aprés I'endroit de la coupe sont permutés (voir figure 3.5 page 60).

— Croisement en deux points. deux endroits de coupe sont choisis aléatoirement dans chaque
chromosome parent et le contenu entre ces deux endroits de coupe est permuté (voir figure 3.6
page 61).

— Probabilité de croisement (R) : elle est comprise enti@et 1. C’est I'un des parametres de
réglage de l'algorithme génétique qui se fait par plusieurs expérimentations. Plusieurs valeurs
ont été testées; seules les valeurs pour lesquelles nous obtenons les meilleurs résultats sont preé-
sentées.

— Mutation : lorsque les conditions sont satisfaites pour procéder a la mutation (fonction de la pro-
babilité de mutation), la solution est mutée. Rappelons qu’une solution est une séquence de termes.
Ainsi, la mutation d’'une solution se déroule de la fagon suivante. Si un terme de la séquence n’est
pas actuellement@ on le passe &. Si ce terme est actuellemenaon le fait passer a la taille
de la donnée correspondante.

— Probabilité de mutation (P,,,) : elle est comprise enti@et 1. C’est un des parametres de ré-
glage de I'algorithme génétique qui se fait par plusieurs expérimentations. Plusieurs valeurs ont
éte testées; seules les valeurs pour lesquelles nous obtenons les meilleurs résultats sont présen-
tées.

— Critére d’arrét : nombre maximum de générations atteint.

3.5.3.1 Algorithme génétique avec croisement et mutation

Dans cette sous-section, nous testons les performances de notre algorithme génétique en utilisant
les deux opérateurs génétiques : le croisement et la mut&@mmetic Ireprésente les résultats obtenus
avecP,, = 0.1, P. = 0.5 et un croisement en un poirenetic 2représente les résultats obtenus avec
P,, = 0.1, P. = 0.5 et un croisement en deux point¥) exécutions de chaque heuristique ont été
générées. Pour chaque heuristique, le résultat moyen est égal au meilleur résultat ; cela veut dire que l'al-
gorithme trouve a chaque fois le résultat optimal. De plus, les résultats obtenusenetic let Genetic
2 sont égaux ; cela veut dire que, dans notre cas, effectuer un croisement en un point ou un croisement en
deux points n’influe pas sur la qualité de la solution obtenue. Ainsi, dans le but d’alléger le graphique,
nous utilisons la notatio®enetic (1,2Qui représente les résultats moyens obtenus indifféeremment avec
Genetic lou avecGenetic 2. La figure 3.9 présente les résultats énergétiques obtenus en comparant
I'heuristique BEH a nos algorithmes génétiques.

Comme on peut le constater d’aprés cette fig@enetic (1,2)atteint de meilleures performances
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FIGURE 3.9— Energies consommées par nos algorithmes de type génétique.

énergétiques que BEH. En effet, ces résultats montrenGaguetic (1,2onsomme de 76.23% (State-
mateCE) jusqu’a 98.92% (ShaCE) moins d’énergie que BEH.

3.5.3.2 Algorithme génétique avec croisement ou mutation

Dans cette sous-section, nous voulons connaitre I'impact de la suppression de I'un des deux opéra-
teurs génétiques sur la consommation d’énergie. D’abord, nous commengons par omettre I'opération de
croisementGenetic Jreprésente les résultats obtenus akgc= 0.5. La figure 3.10 donne les résultats
obtenus en comparant BEH a notre algorithme génétique sans opérateur de croisement.

D’apreés cette figureGenetic 3fait mieux que BEH et atteint les mémes performances énergétiques
en utilisant les deux opérateurs génétiques. En effet, ces résultats montr&srpte 3consomme de
76.23% (StatemateCE) jusqu’a 98.92% (ShaCE) moins d’énergie que BEH et cela sans effectuer aucun
croisement.

Ensuite, nous poursuivons en omettant 'opération de mutafenetic 4représente les résultats
obtenus ave®, = 0.5 et un croisement en un poirkenetic Sreprésente les résultats obtenus alee-

0.5 et un croisement en deux points. La figure 3.11 donne les résultats moyens obtenus en comparant
BEH a nos algorithmes génétiques sans mutation.

D’aprés la figure 3.11, a la foiSenetic 4et Genetic S5produisent de meilleurs résultats en termes
d’énergie que BEH. En effet, ces résultats montrent que, a |&@ietic 4et Genetic S5consomment de
76.23% (StatemateCE) jusqu’a 98.92% (ShaCE) moins d’énergie que BEH et cela sans effectuer aucune
mutation.

Ces expérimentations prouvent que, dans certains cas, il n’est pas nécessaire d’appliquer les deux
opérateurs génétiques a la fois pour obtenir de bons résultats. Ainsi, pour certains problémes, omettre I'un
des deux opérateurs génétiques (croisement ou mutation) permet, quand méme, a I'algorithme génétique
de converger vers la solution optimale du probléme, a condition toutefois de régler correctement chacun
des différents parametres.

65



Chapitre 3. Métaheuristiques

10 000 000 000 -
[OBEH M Genetic3

1000 000 000 -

100 000 000 -

€ 10000000 -
£

E 1000 000 -
=

2 100000 -
8

% 10000 -
u

c 1000 -

100 -

10 -

1 A1 1 S | | L - (- S S | |
< < < < & < < % < < <
\\'DCJ &‘\c (\'& q}& ?JQS’J \Q(J ‘-;"(J (\’& Q\«(J Q’& '@(J
) S C & ) % & P oS &
\?-b ,\,—_‘,(‘ 0\ @Q 2 & \Q’é\
& s £ > o

FIGURE 3.10— Energies consommées par notre algorithme de type génétique sans croisement.
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FIGURE 3.11— Energies consommeées par nos algorithmes de type génétique sans mutation.

3.6 Comparaison entre métaheuristiques

Maintenant que nous avons expérimenté différentes métaheuristiques, il convient de les tester entre
elles et cela afin de mieux se rendre compte de I'efficacité de chacune par rapport a I'autre en termes de
consommation d’'énergie en mémoire. Ainsi, hous avons comparé les résultats moyens obtafus sur
exécutions de chacune des métaheuristiques de type recherche avec tabous, recuit simulé et algorithmes
génétiques avec BEH. La figure 3.12 récapitule les résultats obtenus.
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FIGURE 3.12— Comparaison des énergies consommeées par nos algorithmes de type métaheuristiques
classiques.

Nous remarquons d’abord que TS atteint les mémes performances énergétiques que BEH. Ensuite,
SA arrive a faire mieux que BEH et TS pour tous les programmes tests. Enfin, GA est I'heuristique
qui atteint les meilleurs gains énergétiques. En I'occurrence, ces résultats montrent que, pour certains
programmes tests, GA réduit I'énergie de 3.18% pour CntCE, de 12.18% pour DjpegCE, de 12.82%
pour AdpcmCE et de 16.36% pour GzipCE par rapport a SA. Grace a cette figure, I'efficacité (en termes
de consommation d’énergie) des méthodes évolutives et plus particulierement des algorithmes génétiques
par rapport aux méthodes de recherche locale devient ainsi évidente.

3.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons pu démontrer en section 3.6, que grace aux algorithmes génétiques nous
avons pu atteindre les meilleurs gains en consommation d’énergie mémoire obtenus en comparaison avec
ceux qui sont obtenus en utilisant la méthode de la recherche avec tabous ou la méthode du recuit simulé.
Effectivement, pour chacune de nos heuristiques basées sur le principe des algorithmes génétiques, le
résultat moyen est égal au meilleur résultat; cela veut dire que I'algorithme trouve a chaque fois le ré-
sultat optimal. Chose qui n’était pas vraie auparavant ni avec l'algori¥neseq, ni avec 'algorithme
de typeTS, d’ou I'intérét des algorithmes génétiques et des méthodes évolutives en général.

Nous sommes d’une part, soucieux de savoir s'il est possible de réduire davantage la consommation
d’énergie en mémoire dans les systemes embarqués et de proposer des algorithmes plus robustes, qui
peuvent étre appliqués a d’autres problemes encore plus complexes comme, en I'occurrence, celui de
I'optimisation de fonctions tests multimodales. D’autre part, nous sommes curieux de tester I'efficacité
des algorithmes hybrides, tant vantée par la littérature. C’est pourquoi, nous avons décidé de partir explo-
rer cette voie. Ainsi, le chapitre suivant présentera de nouveaux algorithmes hybrides tentant de résoudre
nos deux problémes d’optimisation.
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Chapitre 4

Algorithmes hybrides et distribues
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4.1 Introduction

Nousavons pu constater en section 3.6 I'efficacité des algorithmes génétiques par rapport aux mé-
thodes de recherche locale. Cependant, les algorithmes génétiques nécessitent un grand nombre d'éva-
luations de la fonction de performance (grand nombre d’itérations et une population importante) afin
d’obtenir de bons résultats. Ainsi, pour des problémes combinatoires complexes, les algorithmes gé-
nétiques sont désavantagés par la lourdeur des calculs. C’est pourquoi, I'idée est venue d'utiliser des
algorithmes hybrides qui tirent profit de la complémentarité de plusieurs méthodes entre elles.
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Dans ce chapitre, nous décrirons les différents algorithmes hybrides prgmségsoudre les pro-
blemes de I'optimisation de la consommation d'énergie et des fonctions multimodales et nous quan-
tifierons leur impact. Ces problemes ont été présentés au chapitre 1. Nous proposerons également des
versions distribuées et coopératives de ces algorithmes hybrides. Précisons que pour chaque algorithme
présenté, nous donnerons les résultats expérimentaux obtenus sur le premier probléme. Concernant I'op-
timisation de fonctions tests multimodales, nous comparerons certains de nos algorithmes hybrides pro-
posés avec ceux de travaux décrits dans la section 2.2 et cela afin de tester leur efficacité par rapport a ce
qui a été déja fait auparavant.

Les algorithmes hybrides associent souvent une métaheuristique évolutive et une méthode de re-
cherche locale. De cette facon, la puissance de la méthode évolutive permet de balayer de maniére glo-
bale d’espace des solutions. La méthode de recherche locale se concentre sur I'exploration d'une petite
zone de cet espace afin d'affiner la solution. Cette coopération peut prendre la forme d’'un simple passage
de relais entre les méthodes utilisées. C’est une forme simple d’hybridation. On parle alors d’algorithmes
de combinaisons comme ceux qui sont proposés en section 4.2 ou nous proposons des heuristiques de
combinaisons basées sur la recherche avec tabous et sur les algorithmes géétissiesouadet al.,

20101. Mais les deux approches peuvent aussi étre entremélées de maniére plus complexe. On parle alors
de vrais algorithmes hybrides comme ceux qui sont décrits en section 4.3. Plus clairement, en hybridant
deux algorithme#\ et B, par exemple, nous obtenons un nouvel algorithme qui n’est plus complétement

A, ni B, mais plutét quelque chose qui est un mélange des deux algorithmes.

4.2 Algorithmes de combinaisons

421 TSGA

Pour cet algorithme de combinaison, que nous avons développé €I 9GH#, nous commengons
d’abord par lancer I'algorithme de recherche avec tabous tel que c’est présenté en sous-section 3.4.1.2
sans changement des parametres. Puis, nous appliquons I'algorithme génétique (décrit en sous-section
3.5.3) pour lequel la solution a améliorer devient la meilleure solution trouvée par TS. Ainsi, si I'algo-
rithme génétique trouve une meilleure solution que celle qui est trouvée par la recherche avec tabous, il
la retient. Sinon, il retient la solution trouvée par TS. Les résultats obtenus sont présentés dans la figure
4.1.

422 GATS

Pour cet algorithme de combinaison, que nous avons développé eBAD®, nous commengons
d’abord par lancer I'algorithme génétique tel qu'il est présenté en sous-section 3.5.3 sans changement
des paramétres. Ensuite, nous appliguons I'algorithme de recherche avec tabous (décrit en sous-section
3.4.1.2) pour lequel la solution initiale & améliorer devient la meilleure solution trouvée par I'algorithme
génétique et n’est donc plus choisie aléatoirement. Ainsi, si I'algorithme de recherche avec tabous trouve
une meilleure solution que celle qui est trouvée par I'algorithme génétique, il la retient. Sinon, TS retient
la solution trouvée par I'algorithme génétique. Les résultats obtenus sont présentés dans la figure 4.1.
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4.3 Algorithmes hybrides

4.3.1 GA_Hybrid

Pour cet algorithme hybride, nous considérons I'approche génétique. Cette fois-ci, au lieu d’appli-
quer tous les opérateurs génétiques habituels (croisement et mutation), nous remplacons I'opérateur de
mutation par la méthode de recherche avec tabous. Cette heuristique est plus élaborée que les deux heu-
ristiques précédentes dans la mesure ou ce n’est pas une simple combinaison. En remplacant la mutation
par la recherche locale avec tabous, nous espérons améliorer la solution trouvée par I'algorithme géné-
tique. En effet, TS est mieux armée pour pointer une solution intéressante que 'opérateur de mutation
avec son mode de sélection aléatoire. Les principes de notre algorithme hybridéAndigbrid, sont
décrits dans I'algorithme 5.

Algorithm 5 Algorithme GA_Hybrid

1: Intitialize p,,, pe, p; € 10,1]andi < 1
2: maxGen < 10000
3: Generate populatioRy
4: EvaluateP, and find the best solution®
5. TElite < T
6
7
8
9

. stop_criterion < false
: while Not stop_criterion do

P+
for j = 1to PopSize/2 do
10: Select two parentg; andp, from P,_
11: offspring«+ (p1, p2)
12: With probability p.., perform offspring := crossover{(ps)
13: With probability p;, improve offspring by using TS (witmaxiter = 300)
14: Evaluate offspring and add it t8;
15:  end for
16: AddP,_;to P
17:  SorthF;

18:  Keep thePopSize best solution inP;
19:  Find the best solutioft™ in P;
20: if 7" is better tharnrg;;. then

21: TElite < T

22:  endif

23: if fitness(mgiite) = 0 OR i = maxzGen then
24: stop_criterion < true

25.  endif

26:  Update(i)

27: end while

TSGAL1,GATS3et GA_Hybrid5représententes résultats obtenus pout,, = 0.1, P. = 0.5 et
pour un croisement en un poiMSGA2 GATS4et GA_Hybrid6représentent les résultats obtenus pour
P,, = 0.1, P. = 0.5 et pour un croisement en deux poir8.exécutions ont été générées pour chacun
des algorithmes proposés. Pour chaque algorithme, le résultat moyen est égal au meilleur résultat ; cela
veut dire que tous les algorithmes convergent vers le résultat optimal. De plus, les résultats obtenus avec
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les couples (TSGAGt TSGA2, (GATS3et GATS4) et (GA_Hybridet GA_Hybridg§ sont égaux ; cela

veut dire que quel que soit I'algorithme de combinaison ou hybride considéré, effectuer un croisement
en un point ou un croisement en deux points n'influe pas sur la qualité de la solution obtenue. Ainsi,
dans le but d’alléger le graphique, nous utilisons les notafli@GA (1,2)GATS (3,4)et GA_Hybrid

(5,6). Etant donné que TS est une alternative a la méthode de tri BEH, comme c’est démontré en section
3.4.1, par la suite nous utiliserons les résultats obtenus par TS comme base de comparaison. La figure
4.1 donne les résultats moyens obtenus en comparant TS aux trois algorithmes MYBGAEGAT Set
GA_Hybrid. Nous constatons que tous les algorithmes hybrides produisent de meilleurs résultats que TS.
En effet, ces résultats montrent qUBGA (1,2)GATS (3,4t GA_Hybrid (5,6)consomment de 76.23%
(StatemateCE) jusqu’a 98.92% (ShaCE) moins d'énergie que TS.

10 000 000 000 - -
‘ OTS #TSGA(1,2) BGATS(3,4) = GA_Hybrid(5,6) ‘
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FIGURE 4.1— Energies consommées e8GA GATSet GA_Hybrid.

Etant donné que I'algorithme hybrid®@A_Hybrid et les deux algorithmes de combinaisar&GA
et GATSatteignent les mémes gains énergétiques, nous avons calculé les temps d’exécution de chacun
d’entre eux afin de les départager. Les temps d’exécution des algorifthi@set GATSsont égaux,
nous n'affichons donc que les résultats obtenus F&EA. Le tableau 4.1 donne le pourcentage en
temps d’exécution nécessaire au déroulement de chaque algorithme.

TABLE 4.1 — Pourcentage des temps d’execution des algoritii@€s\et GA_Hybrid.

Programmes tests| TSGA | GA_Hybrid

ShaCE 100 99.33
AdpcmCE 100 119.08
CntCE 100 98.78
NsichneuCE 100 118.72
DjpegCE 100 82.19
GzipCE 100 99.20
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Les valeurs écrites en caracteres gras se référent a I'algorithme nécdssitaims de temps d’exé-
cution. Par exemple, pour le programme test DjpegCE, l'algorit@AeHybridest le plus rapide. En
revanche, pour le programme test AdpcmCE, I'algoritir8& Aest cette fois le plus rapide. Il en résulte
qgue l'algorithmeGA_Hybrid est en général le plus rapide. Cela est di au fait qu'il réduit le nombre
de générations par rapport aux algorithmes de combinaisons, d’ou l'intérét d’utiliser des algorithmes
hybrides.

4.3.2 GASA

Dans cette sous-section, nous présentons un algorithme hybride, proposkdssisAouadet al.,
20104 et notéGASA, qui est basé sur le principe des algorithmes génétiques et de la méthode du recuit
simulé. Dans cet algorithme, I'algorithme génétique utilise le recuit simulé comme un troisiéme opéra-
teur, appelémprove operator. Ses principes sont décrits dans I'algorithme 6. Les autres opérateurs sont
définis comme suit :

Algorithm 6 AlgorithmehybrideGASA.
1: Intitialize p,, pc, p; € 10,1] andi < 1

2: maxGen < 10000

3: Generate populatioRy

4: EvaluateP, and find the best solution*

5! TElite < T

6

7

8

9

. stop_criterion < false
: while Not stop_criterion do

P« 0
for j =1to PopSize/2 do
10: Select two parentg; andp, from P;_4
11: offspring« (p1,p2)
12: With probability p.., perform offspring := crossover{ps)
13: With probability p,,,, mutate offspring
14: With probability p;, improve offspring by using SA (withhaziter = 200)
15: Evaluate offspring and add it tB;
16: end for
17 Add P,_; to P
18: SorthF;

19:  Keep thePopSize best solution inP;
20:  Find the best solutiofr™ in P;
21: if " is better thanr g, then

22: TElite < TF

23:  endif

24: if fitness(mgite) = 0 ORi = maxGen then
25: stop_criterion < true

26:  endif

27:  Update(i)

28: end while

— Sous-population initiale : la population initialeP, est choisie aléatoirement. Dans I'algorithme
6, PopSize = 30 est la taille de chaque populatiély. Durant chacune desaxzGen générations,
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les résultats d&opSize sont générés a travers le croisement de parents sélectionnés a partir de la
sous-population.
— Fonction de performance: la fonctionfitnessest définie dans I'équation 4.1 suivante :

Fitness(solution) = Total_Number_Access_all_data @.1)
—Number_Access(solution). '

— Opérateur de sélection: ici, nous utilisons une sélection aléatoire proportionnelle a la fonction
fitness. A chaque étape, un individu est sélectionné aléatoirement pour étre placé dans la prochaine
génération.

— Opérateur de croisement: il est défini par la probabilitd®. = 0.6 et est appliqué a deux parents
sélectionnés aléatoirement parmi la population. Dans cette approche, nous avons utilisé le croise-
ment en deux points et cela étant donné qu’il donne toujours les mémes résultats que le croisement
en un point (dans notre cas).

— Opérateur de mutation : il est défini par la probabilité’,, = 0.06 et change le résultat en passant
les termes de la solution dea 0 ou de0 a1 (tant que la solution satisfait les contraintes).

— Opérateur Improve : avec la probabilité?; = 0.01, I'algorithme SA est appliqué au nouveau
résultat.

La figure 4.2 donne les résultats moyens obtenug@exécutions indépendantes de TS@exé-
cutions indépendantes de I'algorithme hybri@ASA.GASAtrouve toujours la meilleure solution et
dépasse les performances énergétiques de TS. En@8iconsomme de 76.23% (StatemateCE) jus-
gu'a 98.92% (ShaCE) moins d’énergie que TS.

10000 000 000

aTs H GASA

1000 000 000 -

100000 000 -
10000 000 -
1000000 -

100 000 -

10000 -
1000 -
100 -
10 -

p I | [ ] || | . | e | |

FIGURE 4.2 — Energies consommeées par I'algorithme hybG&SA.
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4.3.3 PSOSA
4.3.3.1 Réduction de la consommation d’énergie

Dans cette sous-section, nous présentons I'algorithme hybride propos@idia@ss Aouadet al.,
20104 et notéPSOSA, qui combine les avantages de la méthode d’optimisation par essaims particu-
laires, présentée en section 3.5.2 (qui a une forte capacité de recherche globale) et la méthode du recuit
simulé (qui a une forte capacité de recherche locale). Quelques travaux utilisant ce type d’hybridation
pour résoudre d’autres problémes peuvent étre trouvés[damt Wu, 2006; Chaojun et Qiu, 2006;
Fanget al., 2007.

En hybridant SA avec PSO, I'algorithme est capable d’éviter les optima locaux. Toutefois, si SA est
hybridé avec PSO a chaque itération, les co(ts de calculs augmenteront et au méme moment la rapidité
de convergence de PSO pourra étre affaiblie. C'est pourquoi, dans notre algorithme, SA est hybridé avec
PSO avec une probabilit¢ = 0.01 (i.e. comme un opérateur de mutation dans les algorithmes géné-
tiques). Ainsi, l'algorithmd?SOSAest en mesure de garder une convergence rapide (la plupart du temps)
grace a PSO et puis risque de sortir d’'un optimum local avec I'aide de SA qui est appliqué a chaque par-
ticule courante dans I'essaim. Les principes de notre algorith&@SAsont détaillés dans I'algorithme
7,0U:

— Solution (particule) : une solution peut étre représentée par un tableau de taille égale au nombre
de données. Chaque élément de ce tableau désigne si une donnée est incluse dans la SPM ('1’) ou
pas ('0"). L'algorithmePSOSAdébute par un essaim initialisé aléatoirement.

— Fonction Evaluate : fonction objectif définie par I'équation 4.2 suivante :

FEvaluate(solution) = Total_Number_Access_all_data 2)
—Number_Access(solution). '

— Equation de mise a jour de la particule: chaque dimensiop de la particule est mise & jour en
utilisant I'équation 4.3.

(4.3)

- 1 si rand < sigm(v;;)
Y1 0 sinon

ou sigm(v;;) est la fonctiorsigmoidutilisée pour mettre a I'échelle les vélocités comprises entre
0 et1 et définie comme suit :

1

1+ exp(—v;j) (4.4)

sigm(vij) =
— Fonction Generate : SA est un algorithme de recherche aléatoire de I'espace des solutions fai-

sables utilisant la notion de relation de voisinage. Soltensemble des solutions faisables et
f S — R la fonction objectif & minimiser. Une relation de voisinage est une relation binaire
N C S x S avec quelques propriétés spécifiques. Linterprétatiolv (e s’) est que la solution
est voisine de la solutiosf dans I'espace de recherche de toutes les solufiohine heuristique
de voisinage commence sa recherche par une solution inigiakea chaque étape, elle passe d’'une
solution courante & une solution voisine selon certaines régles spécifiques a I'heuristique. A chaque
itération, notre algorithme SA génére un voisin aléatoire de la solution courantent_solution
(ligne 25). Nous définissons la relation de voisinage comme sulit :
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Algorithm 7 AlgorithmehybridePSOSA.
1 iter < 0, pt + 0.01

2: Initialize swarm_size < 30 particles
3: maximum iterationsnaxiter < 4000
4: while iter < maxiter do
5. for each particleé + 1 to swarm_size do
6: Evaluate (particlef))
7 if the fitness value is better than the best fithess value (pbest) in higtery
8: Update current value as the nebest
9: end if
10:  end for
11:  Choose the particle with the best fithess value in the neighborhyest}
12:  for each particleé + 1 to swarm_size do
13: Update particle velocity according to Equation (3.5)
14: Enforce velocity bounds (range|@])
15: Update particle position according to Equation (4.3)
16: Validate particle position
17:  end for
18: if random(0,1) < pi then
19: {With probability pi, improvecurrent_solution by using SA algorithm}
20: iterSA < 0
21: Initialize (7))
22: best_solution < current_solution
23: Ccost < Evaluate (current.solution)
24: while iterSA < 400 do
25: Neighbor <+ Generate (currentsolution)
26: Ncost < Evaluate (Neighboy
27: if Accept (Ccost, Ncost, Tthen
28: current_solution < Neighbor
29: Ccost < Ncost
30: end if
31 Update (iter S Apest_solution)
32: Update (7 according to Equation (3.2)
33 end while
34: current_solution < best_solution
35.  endif
36:  Update (itey)
37: end while

— avec une probabilité égalepa la valeur de chaque élément derrent_solution passe dé a
OoudeOal.

— tant quepas faisablé®(current_solution) retirer la donnég ayant un faible nombre d’accés
decurrent_solution (current_solution[j] < 0).

— Fonction Accept : cette fonction est I'idée principale dans I'approche SA. Elle spécifie la proba-

28. current_solution devant satisfaire la contrainte de ne pas dépasser la capacité maximale de la SPM.
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bilité d’accepter un mouvement derrent_solution & une solution voisinéVeighbor, ce qui
dépend également de la températurg. (Za fonction Acceptdoit satisfaire les conditions sui-
vantes :

1. p = 1 si la solutionNeighbor est meilleure queurrent_solution en termes de fonction
coltf (i.e. f(Neighbor) < f(current_solution) dans un probleme de minimisation).

2. siNeighbor est pire queurrent_solution, la valeur dep est positive (i.celle permet le dé-
placement vers une solution pire) mais décroit ayéd eighbor) — f(current_solution)|.

3. pourcurrent_solution et N eighbor fixes, lorsqueVeighbor est pire queurrent_solution,
la valeur dep décroit avec le temps et tend vérs

La fonction Accept(ceost, Neost, 1') €St décidée par la probabilité d’accepter la configuration de la
solution Neighbor. Cette probabilité est donnée par la formule suivante :

(4.5)

1 Ceost—Ncost .
srand* (1+e T ) sinon

{ 1 Si Ncost < Ccost
p _=

ou T estla température etand un nombre aléatoire généré indépendamment dans l'intervalle
[0, 1].

La figure 4.3 présente les résultats moyens obtenudisexécutions de chacun des algorithmes TS
et PSOSAPSOSAfait mieux que TS en termes de consommation énergétique. En effet, ces résultats
montrent quePSOSAconsomme de 76.23% (StatemateCE) jusqu’'a 98.92% (ShaCE) moins d’énergie
que TS.

10000 000 000 -

1000 000 000 ‘ ‘ OTS MWPSOSA

100000 000 -

10000 000 -

1000000 -

100000 -

10000 -

Energy Consumed in nl

1000 -+

100

10

1 - - L

FIGURE 4.3— Energies consommées par I'algorithme hybR&OSA.
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Algorithm 8 AlgorithmehybridePSOSAadapté au cas des fonctions tests mathématiques.

1: iter < 0, cpt < 0, Initialize swarm_size particles

2: stop_criterion < maximum iterations oOptimal_solution is not attained
3: while Not stop_criteriordo

4.  for each particlé + 1 to swarm_size do

5 Evaluate (particle(i))

6: if the fithness value is better than the best fithess value (cbest) in higtery
7 Update current value as the nebest.

8 end if

9: end for

10:  Choose the particle with the best fithess value in the neighborhgesi}
11:  for each particle < 1 to swarm_size do

12: Update patrticle velocity according to Equation (3.5)
13: Enforce velocity bounds

14: Update particle position according to Equation (3.6)
15: Enforce particle bounds

16: end for

17:  if there is no improvement of global best solutiben

18: cpt —cpt + 1

19:  endif

20:  Update global best solutions
21 if ept = Kmax then

22: cpt <0

23 iterSA < 0, Initialize (T) {Apply SA to global best solution }
24: stop_criterion < SA_maximum_iterations aDptimal_solution is not attained
25: current_solution < global_best_solution

26: current_cost < Evaluate (current solution)

27: while Not stop_criteriordo

28: while inner-loop stop criteriowlo

29: Neighbour < Generate (currentsolution)

30: Neighbour_cost + Evaluate (Neighbouy

31 if Accept (current_cost, Neighbour_cost,tfign

32: current_solution <— Neighbour

33 current_cost < Neighbour_cost

34: end if

35: iterSA « iterSA+ 1

36: Update (global best_solution)

37: end while

38: Update (T) according to Equation (3.2)

39: Update (stop criterion)

40: end while

41:  end if

42:  dter <—iter +1
43:  Update (stopcriterion)
44: end while
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4.3.3.2 Optimisation de fonctions tests mathématiques

Danscette sous-section, nous présentons l'algorithme hybride proposdldansagharet al., ].
C’est une adaptation de I'algorithme 7 présenté en section 4.3.3.1. Dans le cas des fonctions tests mul-
timodales, SA est hybridé avec PSO chadueétérations, K étant prédéfini 270 ~ 500 selon nos
expérimentations. Les principes de notre algoriti?8©SAsont détaillés dans I'algorithme 8, ou :

— Description d'une particule : chaque particule (solutionY € S est représentée par ses> 0
composants.e., X = (r1,z2,...,Ti,...,Tpn) OU7 = 1,2, ....,n etn représente la dimension du
probléme d’optimisation a résoudre.

— Essaim initial : 'essaim initial correspond a la population de particules qui vont évoluer. Chaque
particulez; est initialisée avec une valeur aléatoire uniforme entre les bornes inférieure et supé-
rieure de l'intervalle définissant le probleme d’optimisation.

— Algorithme SA : s'il n'y a pas d’améliorations de la meilleure solution globale durant les der-
nieresk itérations, cela signifie que I'algorithme est coincé dans un optimum local. Afin de s’en
échapper, SA est appliqué sur la meilleure solution globale. La performance de SA dépend de la
définition de différents paramétres de contréle :

— Température initiale : [Kirkpatrick et al., 1983 suggérent qu’une température initiale conve-
nable est celle qui conduit & une probabilité moyegpel’'une solution qui augmentg étant
acceptée d’environ.8. La valeur deT, dépendra évidemment de la mise a I'échellefdet,
par conséquent, sera un probléme spécifique. Elle peut étre estimée en effectuant une recherche
initiale (100 itérations dans les simulations suivantes) dans laquelle toutes les augmentations de
f sont acceptées et en calculant 'augmentation moyenne observée de la fonction épjectif
Ty, est alors donnée par :

of
In(xo0)
— Fonction Accept : Accept(current_solution, Neighbour, T') est déterminée par la probabi-
lité d’acceptation donnée par I'équation 4.7, qui est la probabilité d'accepter la configuration
Neighbour.

T, = (4.6)

_ { 1 si f(sp)— f(sc) <0 @.7)

ea;p(i_'f(s"){f(s")' ) sinon

— Fonction Generate : le voisinage de chaque solutionest généré en utilisant I'équation sui-
vante :

x ¢z +dor (4.8)

ou d est la direction du nouveau voisinage et prend comme valeud seitit —1, o est un
nombre aléatoire généré avec une distribution gaussignne et est une constante qui cor-
respond au rayon du générateur de voisinage.

— Critere d’arrét SA : lorsque le systéme atteid®00 évaluations de fonction ou bien, lorsque le
nombre maximal d’évaluations de fonctions ou la solution optimale ne sont pas atteints.

— Décrémentation de la température la température réduisant la fonction objectif la plus cou-
ramment utilisée est géométrique (voir I'équation 3.2). Dans les simulations suivaate99.

— inner-loop : la longueur de chaque niveau de température détermine le ngmbre50 des
solutions générées a chaque tempérdiure
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Nous comparons notre algorithnRSOSAavec, d’un coté, I'algorithmerL.-PSO[Nakanoet al.,
2004 et avec les algorithmeRSO (algorithme classique ATREPSOQIPSOet GMPSOI[Pantet al.,
2009 d’un autre coté. Tous ces algorithmes ont été décrits en section 2.2. Nous exécutons notre algo-
rithme hybride sur les fonctions tests mathématiques présentées en section 1.2. Ces fonctions contiennent
beaucoup d’optima locaux dans leurs espaces de solution. La quantité d’optima locaux augmente avec
la complexité croissante des fonctionsg, avec 'augmentation de la dimension. Dans nos expérimenta-
tions, nous avons utilisé ces fonctions en dimension élevéel(30 selon I'algorithme considéré), sauf
pour le cas des fonctions d’'Himmelblau et de Shubert qui sont en deux dimensions par définition.

Comparaison avec l'algorithmeTL-PSO: Comme décrit dandNakanoet al., 2008, nous exécutons
notre algorithmePSOSAsur les quatre fonctions tests mathématiques suivantes : Rastrigin, Schwefel,
Griewank et Rosenbrock. Ici, le nombre de particules dans I'essaim 88t da dimension de recherche

est égale & = 20 et le nombre d’évaluations de la fonction objectif es6@@00 (i.e. 2000 x 30). Les
résultats obtenus lors des simulations numériques sont donnés dans le tableau 4.2.

TABLE 4.2 — Comparaison entRRSOSAet TL-PSO.

Résultats moyens Meilleurs résultats Pires résultats
Fonction || TL-PSO | PSOSA TL-PSO | PSOSA TL-PSO [ PSOSA
Rastrigin 8.7161 5.23034¢e — 05 4.0589 4.35994e — 09 17.053 8.15835¢ — 04
Schwefel || 445.8830 206.693255 0.6748 0 829.4431 355.318
Griewank 0.0228 1.18294e¢ — 03 || 1.0507¢ —5 | 1.2299¢ — 15 0.0739 0.0172263
Rosenbrock|| 19.5580 0.58359742 0.1331 0.0442625 71.5439 1.36171

Ces résultats indiquent les valeurs moyennes, les meilleures valeurs aiss giles valeurs ob-
tenues sous la méme condition & essais. En analysant le tableau 4.2, nous pouvons constater que
les résultats obtenus avec notre algorithR&OSAsont excellents en comparaison avec ceux qui sont
obtenus par I'algorithm&L-PSO.

Comparaison avec les algorithme®S0O, ATREPSO, QIPSO et GMPSO:  Afin d’effectuer une com-
paraison équitable entRSO,ATREPSOQIPSO,GMPSCQOet notre algorithm@SOSA, nous avons fixé,
comme indiqué dankPantet al., 2008, la méme méthode pour la génération aléatoire de nombres de
telle sorte que la population initiale de I'essaim soit la méme pour tous les cing algorithmes. Le nombre de
particules de I'essaim est @6. Les cing algorithmes utilisent un poids d’inertielinéairement décrois-

sant, commencant@®9 et se terminant 8.4, avec des parametres définis par l'utilisateus co = 2.0.

Pour chaque algorithme, le nombre d’évaluations de la fonction objectif 860880. Pour chaque pa-
rametre expérimentad) exécutions ont été effectuées et la moyenne des meilleures solutions trouvées a
été enregistrée. La solution moyenne et I'écart-Bteouvés par les cing algorithmes sont donnés dans

le tableau 4.3.

Les résultats numériques donnés dans le tableau 4.3 montrent que :
— Tous les algorithmes dépassent I'algorithR&Oclassique.

— PSOSAa de meilleures performances en comparaison B&0,QIPSO,ATREPSCGet GMPSO,
excepté pour les fonctions Sphére et Ackley.

29. Notons que I'écart-type donne une indication sur la stabilité des algosthme
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TABLE 4.3— Comparaison des moyennes/écart-types des solutions obtenues en RESEBAPSO,
QIPSO,ATREPSCGt GMPSO.

[Fonction | PSO | QIPSO | ATREPSO | GMPSO | PSOSA |
Rastrigin 22.339158 11.946888 19.425979 20.079185 0
15.932042 9.161526 14.349046 13.700202 0
Sphére 1.167749¢ — 45 | 0.000000 | 4.000289¢ — 17 | 7.263579¢ — 17 | 5.3656c — 32
5.222331e-46 | 0.000000 0.000246 | 6.188854e-17 | 2.98492e-31
Griewank 0.031646 0.011580 0.025158 0.024462 | 3.32255¢ — 20
0.025322 0.012850 0.028140 0.039304 | 2.68415e-20
Rosenbrock | 22-191725 8.939011 19.490820 14.159547 | 0.227048188
1.615544e+04|  3.106359 | 3.964335e+04| 4.335430e+04| 0.243978057
Noisy 8.681602 0.451109 8.046617 7.160675 0.002019998
9.001534 0.328623 8.862385 7.665802 | 0.000650347
Schwefel | —OL78:559896 | —6355.586640 | —6183.677600 | —GU47.670898 | —8370.66
4.893329e+02| 477.532584 | 469.611104 | 482.926738 | 2.20425e-19
Ackley 3.483903¢ — 18 | 2.461811c — 24 | 0.018493 | 1.474933¢ — 18 | 7.43546c — 16
8.359535¢-19 | 0.014425 0.014747 | 1.153709e-08 | 1.09382e-15
Michalewizc | —18:169400 | —18.469600 | —18.982000 | —18.399800 | —10.62555806
1.051050 0.092966 0.272579 0403722 | 0.00926944
Himmelblay |~ 3:331488 —3.783961 —3.751458 —3.460233 —3.78396
1.243290 0.190394 0.174460 0457820 | 3.16001e-15
Shubert —186.730941 | —186.730942 | —186.730941 | —186.730942 | —186.730942
1.424154e-05| 0.000000 | 1.424154e-05| 1525879e-05| 8.66746e-14

— Pour la fonction SpheregQIPSO obtientde meilleurs résultats que ceux qui sont obtenus par
PSOSA. Mais, lorsque le nombre maximal d'itérations est fixésax 106, PSOSAtrouve la
valeur optimale.

— Pour la fonction d’AckleyQIPSOobtient de meilleurs résultats gSOSA. MaisPSOSAa un
écart-type plus petit que celui @PSO.

434 MPSOM

Dans cette sous-section, nous présentons I'algorithme hybride que nous avons propbs@®dians
gharet al., 2010 et qui est notdMPSOM. Cet algorithme se base sur I'algorithme de PSO auquel il
incorpore un opérateur de mutation et la régleMigtropolis afin de sortir d’'un optimum local. Les
détails sont donnés dans I'algorithme 9.

4.3.4.1 Réduction de la consommation d’énergie

Afin de réduire la consommation d’énergie en mémoire, quelques caractéristiques de 'algorithme 9
doivent étre adaptés :

— Solution (particule) : une solution peut étre représentée par un tableau ayant une taille égale au
nombre de données. Chaque élément de ce tableau indique si la donnée est allouée en SPM (1)
ou pas ('0"). Dans ce cas, I'algorithm@PSOMdébute avec un essaim initial aléatoire.

— Fonction Evaluate : fonction objectif définie par I'équation 4.9.
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Algorithm 9 Algorithme hybrideMPSOMadapté au cas des fonctions tests mathématiques.
1: Initialize swarm_size particles
2: Evaluate (Swarm)
3: stop_criterion < maximum evaluation functions
4: nolmprove < 0
5: Initialize inertia factorw <+ wq
6
7
8
9

. Initialize Initial Temperaturd’ < Tj
: while Not stop_criteriordo

Sort (Swarm)

if nonimprove< k then

10: for each particleé + 1 to swarm_size do

11: Accept (X, cbest, T)

12: Update velocity according to Equation (4.12)

13: Enforce velocity bounds

14: Update particle position according to Equation (4.15)
15: Enforce position bounds

16: end for

17: else

18: {Mutation operator}

19: nolmprove < 0

20: for each particlé < 1 to swarm_size do

21: Initialize its velocity to maximum velocity allowed
22: end for

23:  endif

24:  Evaluate (Swarm)
25:  if there is no improvement of global best soluttbien

26: nolmprove < nolmprove + 1
27.  else

28: Update global best solution
29: nolmprove <+ 0

30: endif

31:  Update inertia factow by using Equation (4.14)
32:  Update (T)

33:  Update (stopcriterion)

34: end while

Evaluate(solution) = Total_Number_Access_all_data 4.9)
—Number_Access(solution). '

— Equation de mise a jour de la particule: chaque dimensiof de la particulg est mise a jour en
utilisant I'équation 4.10.

(4.10)

- 1 si rand < sigm(v;;)
Y1 0 sinon

La figure 4.4 présente les résultats obtenus en comparant TS a I'algoMR8©®M. Dans ce cas,
MPSOM trouve toujours la meilleure solution car les valeurs moyennes sont égales aux meilleures

82



4.3. Algorithmes hybrides

valeurs.MPSOM fait mieux que TS en termes de consommation énergétique. En effet, ces résultats
montrent queMPSOMconsomme de 76.23% (StatemateCE) jusqu’a 98.92% (ShaCE) moins d’énergie
que TS.
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10000 -
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FIGURE 4.4— Energies consommées par I'algorithme hybitRSOM.

4.3.4.2 Optimisation de fonctions tests mathématiques

Nous commencons par adapter 'algorithid®SOM au cas des fonctions tests mathématiques.
L'opérateur de mutation est hybridé avec PSO chdgurations si aucune amélioration de la meilleure
solution globale n’est obtenu&’ = 60 selon nos expérimentations. Le principeMBSOMfonctionne
comme illustré dans I'algorithme 9, ou :

— Description d’une particule : chaque particule (solution) est représentée par sa :

— position courant& € S représentée par ses> 0 composants,e. X = (21,22, ..., Tj, ..., Tp)
ou: =1,2,...,n etn représente la dimension du probleme d’optimisation a résoudre.

— meilleure solution obtenue précédemment (appéié€).

— vélocité qui correspond au taux de changement de la position.

— Essaim initial : correspond a la population de particules qui vont évoluer. Chaque particedt
initialisée avec une valeur uniforme aléatoire entre les bornes inférieure et supérieure de l'inter-
valle définissant le probléme d’optimisation.

— Fonction Evaluate : fonction objectif oufitnessde I'algorithmeMPSOMque nous voulons mini-
miser.

— Tri : toutes les particules de I'essaim sont triées dans I'ordre décroissant de leur fonction objectif.

— Fonction Accept : Accept(cbest, X, T') est déterminée par la probabilité d’acceptation donnée par
I'équation 4.11, qui est la probabilité d’accepter la position courante d’'une particule comme étant
soncbest.
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1 sif(X) < f(cbest)ou

F(X) = f(cbest)
rand X (1+e T

. ) <1 (4.11)

0 sinon

Dansl'équation 4.11,T est la température. Elle joue le méme réle que la température dans la
méthode du recuit simulé (section 3.4.2)nd est un nombre aléatoire indépendamment généré
dans l'intervalle[0, 1].

Mise a jour de la vélocité: nous proposons ici, un voisinage topologique qui est déterminé dy-
namiquement durant le processus de recherche selon la fonction objectif de I'essaim. Aprés avoir
trié la population de I'essaim pour chagif&*¢ particule, un ensembl¥; de ses voisins est défini
comme :N; = {particule k /| k > i et k < swarm_size}. Ensuite, afin d'ajuster la vélocité de
lai**™¢ particule, nous utilisons I'équation 4.12 suivante :

Vij = w X vij +c1 X rand X (cbest;; — x45)
swarm_size
< cbesty; — x4 (4.12)

+ min(Vinaz, Z ’ )
k=1

Dansl'équation 4.12, le composant social déf&*¢ particule est calculé comme étant la moyenne
pondérée des meilleures particules dARsEn procédant de la sorte, une particule n’est pas seule-
ment influencée par la meilleure solution globale, mais elle ajuste sa vitesse en fonction de la
moyenne pondérée des solutions qui sont meilleures que les siennes. Cela signifie simplement
qgu’il est mieux pour la particule de suivre un groupe de particules plutét que de suivre une seule
particule.

Mise a jour de la température: afin d’éviter a I'algorithme d’étre coincé dans un minimum local,

le taux de réduction de la température doit étre lent. Nous utilisons pour cela I'équation 4.13 ou
i=0,1,..ety =0.99.

Ty =~ T, (4.13)

Mise ajour du facteur d’inertie : le facteur d’inertie, utilisé pour contréler la vitesse de la relation
entre la vitesse précédente et la vitesse courante de chaque particule, est défini par 'équation 4.14
ou:

(4.14)

(-a")
wp =wo X [1— —=

Ty

— wo = 0.9 correspond a la valeur du poids au démarrage de I'algorithme. Notons qu'avec de
faibles valeurs de, la région de recherche de 'algorithme peut se trouver autour de la meilleure
solution, alors qu’'avec des valeurs élevéesugdéalgorithme peut améliorer I'exploration (re-
cherche globale).

— Ty est une température initiale &t représente la température &t&™e itération.

Opérateur de mutation : s'il n'y a pas d’améliorations de la meilleure solution globale pendant

les derniéredy itérations, cela signifie que 'algorithme est coincé dans un optimum local. Afin
d’en échapper, notre algorithMMdPSOM utilise I'opérateur de mutation en se basant sur l'idée
suivante : en attribuant une vélocité maximale permise a chaque particule, I'’équation 4.15 assure
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gue toutes les particules vont sortir de I'optimum locaMB@SOM peutavoir une large capacité
d’exploration.

Tit1 = Tj + Vip1 (4.15)

Comparaison avec les algorithmessPSO-J, CLPSO et ATM-PSO : Nous comparons notre algo-
rithmeMPSOMavec les algorithmes suivants : I'algorithi@aussian PSO with jumg&PSO-) [Kroh-

ling, 2009, I'algorithme Comprehensive Learning PS@LPSO)[Liang et al., 2006 et I'algorithme

Particle Swarm Optimizer with Adaptive Tabu and Mutat{&TM-PSO)[Yu-Xuanet al., 2010. Tous

ces algorithmes ont été décrits en section 2.2. Nous exécutons notre algorithme hybride sur sept des fonc-
tions tests mathématiques présentées en section 1.2. Le tableau 4.4 récapitule leurs caractéristiques. Ces
fonctions contiennent beaucoup d’optima locaux dans leurs espaces de solution. La quantité d'optima
locaux augmente avec la complexité croissante des fonctiensyec 'augmentation de la dimension.

Dans nos expérimentations, nous avons utilisé ces fonctions en dimension élevée3fgale a

TABLE 4.4 — Synthése des fonctions tests mathématiques utilisées.

[ Fonction ] Probléme \ Rang | f@*) | e [ Classification |
Sphere > a? [—100; 100] 0 0.01 | Unimodale
i=1
Rastrigin > (27 — 10cos(2ra;) + 10) [-5.12;5.12] 0 10 | Multimodale
i=1
. - 2 u Z; . .
Griewank 15 ; x; — Ul Cos(ﬁ) +1 [—600; 600] 0 0.1 | Multimodale
n—1
Rosenbrock [100(zi41 — 27)* + (zi — 1)°] [—2.048; 2.048] 0 100 | Unimodale
i=1
Schwefel 420.9687n — > [a: sin( \/\m)] [—500; 500] 0 | 2000 | Multimodale
i=1
l n .
Ackley || 20+ e — 2002 (R Eia D)2 _ o5 iy cos(2mwy) [—30; 30] 0 0.1 | Multimodale
Noisy > (i + Dai| + rand(0, 1] [—1.28;1.28] 0 0.1 Bruitée
i=1

Nous fixons, comme c’est indiqué ddiei-Xuanetal., 2014, le nombre de particules dans I'essaim
a 20 et le nombre maximal d’évaluations de la fonction objectf0d0 D = 150000. Pour chaque
parametre expérimental) exécutions ont été effectuées et la moyenne des meilleures solutions trouvées
a été enregistrée. Le tableau 4.5 donne les résultats obtenus.

L'analyse des résultats numeériques donnés dans le tableau 4.5 montre que :

— Tous les algorithmes résolvent avec succes la fonction Sphére qui est la fonction unimodale la plus
simple méme si notre algorithmM@PSOMobtient les meilleurs résultats.

— MPSOMdépasse les autres algorithmes quand il s’agit d’optimiser les problemes multimodaux
difficiles.

— ATM-PSOet CLPSOréussissent avec succés a résoudre la fonction de Schwefel. Par contre, les
algorithmesGPSO-Jet MPSOMéchouent dans I'optimisation de cette fonction.
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TABLE 4.5— Résultats moyens et écart-types obtenuss8w@xécutions indépendantes des algorithmes
CLPSO,GPS0O-JATM-PSOet MPSOMsur sept fonctions tests mathématiques (dimensien 30 et
taille de I'essaimswarm_size = 20).

| Fonction | CLPSO | GPSO-J | ATM-PSO | MPSOM |
Sphere 8.99¢ — 14 [ 3.85¢ — 07 [ 8.90e — 104 [ 9.4008¢ — 113
+ 4.66e-14] £ 7.97e-07| + 3.18e-103] + 9.6549e-113
Rosenbrock |- 20-88 27.11 15.13 0.014441893
+258 | +16.91 | +8.71e-01| + 0.016312307
Schwefel 1.76e — 12 | 1336.29 | 2.36e — 12 4501.7
+3.27e-13[ £290.81 | £9.57e-13| £ 1520.45862
Rastrigin 1.34¢ — 06 |  15.86 0 0
+ 1.66e-06] +4.52 +0 £0
Ackley 8.45¢ — 08 | 1.43¢ —03 | 2.59¢ —14 | 2.60232¢ — 10
+ 1.96e-08| + 1.36e-03] +6.12e-15| +5.27812e-11
Griewank | 1:9%€¢ — 09 | 4.02e — 02 | 2.22¢ — 02 0
+ 4.35e-09| + 4.02e-02| + 2.03e-02 £0
Noisy 8.18¢ — 03 | 4.45¢ —03 | 9.77¢ —03 | 4.072le — 06
+ 2.39e-03| £9.95e-04| £3.16e-03 | + 1.055e-05

— Pour la fonction hautement multimodale de Rastrigifivi-PSOet MPSOMatteignenta solution
optimale globale aprek;0000 évaluations de la fonction objectif.

— L'analyse des résultats obtenus pour la fonction d’Ackley montreAqid-PSOet MPSOMob-
tiennent de meilleurs résultats moyens @RSO-Jet CLPSO.

— L'optimisation de la fonction de Griewank est un exemple de I'’échec de tous les algorithmes (qui
sont coincés dans des optima locaux), excepté notre algorithir®OM qui atteint la solution
optimale globale.

— L'optimisation de la fonction bicarrée bruitée (Noisy) est un autre exemple du suckBa3{eM
et illustre que les autres algorithmes sont adaptés a un environnement dynamique.

Taux de convergencel)..sure . POUr évaluer le taux de convergence de tous les algorithmes com-
parés, un seuit est positionné pour chaque fonction test comme cela est décrif daséuan et al.,
2014. Lorsque chaque algorithme atteint le sewsbpécifié (voir le tableau 4.4) pour une certaine fonc-
tion test dans l&™¢ essai, le nombre d'évaluations de fonctiBi;, nécessaire est enregistré et I'essai
courantk est noté comme étant un essai réUsoktistov, 200bpropose un critére notd,,cqsure, qui
incorpore la mesure de la convergence et de la robustessg,.L&. utilisé afin d'évaluer les perfor-
mances des algorithmes, est défini par I'équation 4.16,c@st le nombre total d’essais; le nombre

total d’essais réussis et le ratio de sucsésest défini ave R = 7.

n 2221 FE;

= (4.16)

Qme(zsure =

Lesvaleurs deQ,..asure d€s quatre algorithmes étudiés sont données pour les sept fonctions tests
mathématiques dans le tableau 4.6. L'analyse des résultats de ce tableau moMRSq M converge
plus rapidement que tous les autres algorithmes, excepté pour I'optimisation de la fonction de Schwefel
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TABLE 4.6 — Valeurs deQ,casure des algorithme€LPSO,GPSO-J,ATM-PSOet MPSOM sur sept
fonctions tests mathématiques. Les pourcentages en parenthéses sont les ratios de succes (SR).

| Fonction [ CLPSO | GPSO-J | ATM-PSO | MPSOM |

Sphére 67977 | 19343 8101 216.66
(100%) | (100%) | (100%) | (100%)
Rosenbrock |_34654 | 6537 980 700.66
(100%) | (100%) | (100%) | (100%)
Schwefel 24439 | 47987 9726 21271
(100%) | (100%) | (100%) | (100%)
Rastrigin 87201 | 1795500 15187 3248
(100%) | (7%) (100%) | (100%)
Ackley 62659 | 42857 9664 4832
(100%) | (100%) | (100%) | (100%)
Griewank 65437 | 18309 7140 5085
(100%) | (90%) | (100%) | (100%)
Noisy 38094 | 11137 5088 | 1177.33
(100%) | (100%) | (100%) | (100%)

ou ATM-PSCfait mieux queMPSOM.

4.3.5 Comparaison entre algorithmes hybrides

Maintenant que nous avons expérimenté différents algorithmes hybrides, il convient de les tester
entre eux et cela afin de mieux se rendre compte de I'efficacité de chacun par rapport a l'autre dans le
cas du probléme de la réduction de la consommation d’énergie en mémoire. Nous avions démontré au
chapitre 3, que grace aux algorithmes génétiques, nous avons pu atteindre les meilleurs gains en consom-
mation d’énergie mémoire obtenus en comparaison avec ceux qui sont obtenus en utilisant les méthodes
de la recherche avec tabous ou du recuit simulé. Nous avons donc comparé les résultats obtenus pour
chacun des algorithmes hybrides avec les résultats obtenus en considérant les algorithmes génétiques. La
figure 4.5 récapitule les résultats obtenus.

Nous remarquons que tous les algorithmes hybrides atteignent les mémes performances énergétiques
gue les algorithmes génétiques. lls convergent tous vers la solution optimale.

C’est pourquoi, afin de départager les différents algorithmes, nous avons calculé les temps d’exé-
cutions moyens obtenus s8 exécutions de chacun des algorithmes. La figure 4.6 donne les résultats
obtenus.

D’aprés cette figure, on constate que I'algorithme génétique est largement plus rapide que tous les
algorithmes hybrides. Ainsi, en ce qui concerne le probléme de la réduction de la consommation de
I'énergie en mémoire dans les systémes embarqués, il est suffisant d’appliquer une heuristique basée
sur le principe des algorithmes génétiques seuls. En effet, a performances énergétiques égales, il vaut
mieux choisir la solution la plus rapide sans forcément chercher a concevoir une solution hybride a tout
prix. En revanche, pour des problémes plus complexes comme celui de I'optimisation de fonctions tests
mathématiques, il est nécessaire de recourir a des algorithmes hybrides plus robustes et plus performants
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NsichneuCE DjpegCE GzipCE
obtenir de meilleurs résultats. Ainsi, pour le probléme de

CntCE

AdpcmCE

ShaCE
Comparaison des temps d’exécution utilisés par nos algorithmes hybrides.

FIGURE 4.5— Comparaison des énergies consommeées par nos algorithmes hybrides.

FIGURE4.6—
Comme nous l'avons constaté, tous les algorithmes hybrides présentés en section 4.3 sont robustes et

I'optimisation de fonctions tests mathématiques, les algorithmes hybA8€sSAet MPSOM sont a
convergent tous vers la solution optimale. Cependant, tous ces algorithmes hybrides nécessitent un grand

préconiser.
4.4 Algorithmes distribués et coopératifs

gu’'un algorithme évolutif classique afin d
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temps de calcul pouvant aller a des jours d’exécution pour des problémes gesglé manipulent

un trés grand nombre de données. C’est pourquoi, dans le soucis de rendre nos algorithmes hybrides
plus performants et plus rapides, nous proposons dans cette section des versions distribuées de nos al-
gorithmes pouvant manipuler en paralléle toute une population de solutions. Ainsi, les taches peuvent
étre réparties entre plusieurs processeurs : chacun d’eux est alors chargé d’optimiser une zone géogra-
phique donnée et des informations sont échangées périodiquement entre les processeurs voisins rendant
les processeurs coopératifs entre eux. Pour les versions distribuées, nous utilisloisgsand’un certain

nombre de PCs (éu 6 selon I'algorithme distribué considéré) de mémes caractéristiques ainsi que la
bibliotheque MPICH2 (version 1.0.7) pour la communication entre les processeurs. Les processeurs sont
connectés en réseau sous la forme d’une topologie en anneau et les machines exécutent nos algorithmes
en plus de leur charge quotidienne normale.

4.4.1 SA distribué

Nous débutons par la version distribuée et coopérative de 'algorithme séq&htiBegrésenté
en sous-section 3.4.2. Notre algorithme SA distribué, proposé[tinssi Aouadet al., 2010¢ et noté
SA_Dist, est décrit dans I'algorithme 10. Pour la version distriti&eDist, nous utilisons ucluster
de 6 PCs. Chaque processeur, séparément et en paralléle, ex@&c@®edalgorithme 3) sur sa solution
courante. Aprés chaque = 300 itérations, chacun des processeurs échange sa meilleure solution ob-
tenue avec ses voisins en appelant la méthabperation_send_receive. A k¢ itération, chaque
processeur envoie sa meilleure solution, puis continue d’améliorer sa solution courante et ensuite verifie
s'il n'a pas recu une solution de ses voisins. Le processus continue avec I'amélioration séparée de chaque
solution courante et cela pour un nombre maximum d'itérations. A la fin, la meilleure solution existante
dans le réseau constitue le résultat final.

La figure 4.7 présente les résultats énergétiques moyens obtens$ exicutions de chaque al-
gorithme. Les deux algorithmeé®A_Seat SA_Distdépassent TS. Cependa8t\ Distfait mieux que
SA_Se@our quelques programmes tests et réussit a consommer jusqu’a 16.36% (GzipCE) moins d’éner-
gie. De plus, insistons sur le fait q&A_Disttrouve toujours la solution optimale sur |88 exécutions
contrairement &A_Seq.

Nous avons également enregistré les temps d’exécution moyens nécessaires a chaque algorithme
pour s’exécuter. La figure 4.8 donne les résultats obtenus en ne considérant que les plus grands pro-
grammes tests (en termes de taille). Nous notonsSgueDistest clairement plus rapide q8&_Seq. En
effet, SA_Distnécessite de 65.63% (DjpegCE) jusqu’a 75.34% (CntCE) moins de temps d’exécution que
SA_Seq.

4.4.2 GA_Hybrid distribué

Nous avons également implémenté deux versions distribuées et coopératives des algdiGies
(présenté en section 4.2) @A_Hybrid (algorithme 5). Ces versions distribuées sont notTéSA_Dist
et GAHybrid_Distrespectivement. Nous notons les versions séquentiEB&A Seet GAHybrid_Seq
respectivement. Les principes @AHybrid_Distsont décrits dans I'algorithme 11.

Pour les versions distribuéds$SGA_Distet GAHybrid_Dist, nous utilisons unluster de 6 PCs.
Chaque processeur, séparément et en paralléle, exécules&bitsoit GA_Hybrid sur sa solution cou-
rante. Aprés chaque = 300 itérations, chacun des processeurs échange sa meilleure solution obtenue
avec ses voisins en appelant la méthodeperation_send_receive. A ¥ itération, chaque proces-
seur envoie sa meilleure solution, continue d’améliorer sa solution courante et vérifie s'il n'a pas recu
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Algorithm 10 Algorithmedistribué et coopératBA_Dists’exécutant sur chaque processedur.
1: maximum iterationsnaziter < 1667

2: Initialize T
3: stop_criterion < maxiter, iter <— 0
4: Initialize current_solution
5. best_solution < current_solution
6: while Not stop_criterion do
7. cooperation_send_receive (receivesblution)
8: if received_solution is better than current_solutioen
9: current_solution < received_solution
10: if current_solution is better tharbest_solution then
11 best_solution < current_solution
12: end if
13: iter < iter + 1
14: else
15: while inner-loop stop criterionlo
16: Neighbor + Generate (X
17: Neighbor_cost < Evaluate (Neighboy
18: if Accept (current_cost, Neighbor_cost,thgn
19: current_solution < Neighbor
20: current_cost <— Neitghbor_cost
21 end if
22: iter < iter + 1
23: if current_solution is better tharbest_solution then
24: best_solution < current_solution
25: end if
26: end while
27: Update(T) according t@ = 0.99 x T'
28: endif
29:  Update (stopcriterion)
30: end while

une solution de ses voisins. Le processus continue avec I'amélioration sdpariéaque solution cou-
rante et cela pour un nombre maximal d'itérations. A la fin, la meilleure solution existante dans le réseau
constitue le résultat final.

Les deux versions séquentielle et distribuée produisent les mémes résultats énergétiques pour chacun
des deux algorithmes. Ces résultats sont les mémes que ceux qui sont obtenus dans la figure 4.1 (page
72). Vu queTSGA_Se@t GAHybrid_Sectteignent les mémes gains énergétiques Tfp@A_Distet
GAHybrid_Distrespectivement, nous avons calculé les temps d’exécution de chacun d’entre eux afin
de les départager et cela pour les plus grands programmes tests (en termes de taille). Ainsi, la figure
4.9 donne les résultats moyens obtenus3guexécutions d8 SGA_Se@t deTSGA_DistTSGA_Dist
nécessite de 82.61% (DjpegCE) jusqu’a 83.43% (ShaCE) moins de temps d’exécutibB@feSeq.

Alors que la figure 4.10 donne les résultats moyens obtenut0sexécutions dé&sAHybrid_Secet de
GAHybrid_Dist.GAHybrid_Distnécessite de 78.54% (DjpegCE) jusqu’a 85.55% (AdpcmCE) moins de
temps d’exécution quAHybrid_Seq.
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FIGURE 4.8— Temps d’exécution utilisés p&A_Seet SA_Dist.

Le tableau 4.7 donne le pourcentage en temps d’exécution nécessaire au déroulement de chaque
algorithme distribué. Les valeurs écrites en caractéres gras référent a I'algorithme nécessitant le moins de
temps d’exécution. Il en résulte que I'algorith8GA_Distest le plus rapide. Cela différe des résultats
obtenus avec le tableau 4.1 G&_Hybridétait, en général, le plus rapide.

4.4.3 GASA distribué

Ici, nous présentons une version distribuée de I'algorithme séquentiel hg@#g8Aadécrit en sous-
section 4.3.2. Cet algorithme est nGASA_Distet est proposé darilrissi Aouadet al., 2010b. Ses
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Algorithm 11 Algorithmecoopératif et distribu&AHybrid_Dists’exécutant sur chaque processeur.
1: Intitialize p,, pe, p; € ]0,1]andi + 1

2: marGen + 1667

3: Generate populatioRy

4: EvaluateP, and find the best solution®

5. TElite < ™"

6:

7:

8

9

stop_criterion <+ false
while Not stop_criterion do

P« 0
for j = 1to PopSize/2 do
10: Select two parentg; andp, from P,_
11: offspring«+ (p1, p2)
12: With probability p., perform offspring := crossover (ps)
13: With probability p;, improve offspring by using TS (witmaxiter = 300)
14: Evaluate offspring and add it tB;
15:  end for

16: Add P,_;to P,
17:  if Migrate_conditiorthen

18: Receiven = 5 Individuals and add it t&;
19: endif
20: SortP;

21:  Keep thePopSize best solution inP;
22:  Find the best solutiof™ in P;
23: if 7" is better thanr g then

24: TElite & T

25:  endif

26: if fitness(wgiite) = 0 ORi = maxGen then
27: stop_criterion < true

28: endif

29:  Update (i)

30: end while

TABLE 4.7— Pourcentage des temps d’exécution des algorithirS€sA _Diset GAHybrid_Dist.

Programmes tests| TSGA_Dist | GAHybrid_Dist

ShaCE 97.40 100
AdpcmCE 97.89 100
CntCE 99.61 100
NsichneuCE 98.39 100
DjpegCE 98.56 100
GzipCE 97.50 100

principes sont décrits dans I'algorithme 12.

Nousutilisons des sous-populations indépendantes d’individus avec leurs propres fonctions de per-
formance, lesquelles évoluent séparément, sauf pour un échange de certains individus (migration). Un
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FIGURE 4.9— Temps d’exécution utilisés paiSGA_Seget TSGA_Dist.
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FIGURE 4.10— Temps d’exécution utilisés p@&AHybrid_Seat GAHybrid_Dist.

ensemble den = 30 individus est assigné a chacun dés= 4 processeurs (unlusterde 4 PCs)

pour une taille totale de la population de x P. Cet ensemble assigné a chaque processeur est sa
sous-population. La sous-population initiale est choisie aléatoirement pour chaque processeur. Chaque
processeur, séparément et en parallele, ex&ABA Sedalgorithme 6) sur sa sous-population pour

un certain nombre de générations. Par la suite, chaque sous-population échange un nombre spécifique
d’individus (migrants) avec ses voisins¢. les migrants sont retirés d’'une sous-population et sont ajou-

tés a une autre. De cette facon, la taille de la population reste la méme aprés la migration. Le processus
continue avec I'amélioration séparée de chaque sous-solution pour un nombre maximal de générations.
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Algorithm 12 Algorithme coopératif et distribu6ASA_Diss’exécutant sur chaque processeur.
1: Intitialize p,,, pe, p; €10, 1] andi « 1
- maxGen < 2500
: Generate populatiofy
: EvaluateP, and find the best solution*

2

3

4

5. TElite < T

6: stop_criterion < false
7. while Not stop_criterion do
8
9

P«
for j:=1to PopSize/2 do
10: Select two parentg; andp, from P,_
11: offspring <« (p1, p2)
12: With probability p.., perform offspring := crossover (ps)
13: With probability p,,,, mutate offspring
14: With probability p;, improve offspring by using SA (withaziter = 200)
15: Evaluate offspring and add it tB;
16: end for

17 Add P,_; to P,
18: if Migrate_condtiorthen

19; Receiven = 5 individuals and add them tB;
20: endif
21:  SortPh;

22:  Keep thePopSize best solution inP;
23:  Find the best solutiof™ in P;
24: if 7" is better thanr g, then

25: TElite < TF

26: endif

27: if fitness(mgiite) = 0 OR i = maxzGen then
28: stop_criterion < true

29:  endif

30:  Update (i)

31: end while

A la fin, le meilleur individu existant constitue le résultat final.

Les deux versions séquentielle et distribuée produisent les mémes résultats énergétiques pour cha-
cune des deux heuristiques. Ces résultats sont les mémes que ceux qui sont obtenus auparavant dans
la figure 4.2. Vu quESASA_Seatteint les mémes gains énergétiques G4&SA_Dist, nous avons cal-
culé les temps d’exécution de chacun d’entre eux afin de les départager et cela pour les plus grands
programmes tests (en termes de taille). Ainsi, la figure 4.11 donne les résultats moyens obtgfus sur
exécutions d&GASA Segqt deGASA Dist. Nous constatons que la version distribuée est plus rapide que
la version séquentielle. En effdgASA_Distnécessite de 72.31% (GzipCE) jusqu’'a 74.67% (CntCE)
moins de temps d’exécution gBASA_Seq.
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FIGURE 4.11—- Temps d’exécution utilisés p@&ASA_Segt GASA_Dist.

4.4.4 PSOSA distribué

Dans cette sous-section, nous proposons une version distribuée de I'algorithme séB&sDSAl
présenté en sous-section 4.3.3. Pour cet algorithme distribuéR 8@8A_Dist, nous utilisons des sous-
essaims indépendants de particules avec leurs propres fonctions de performance qui évoluent séparément,
sauf pour un échange de certaines particules (migration). Un ensemble=l@0 particules est assi-
gné a chacun deB = 4 processeurs (unlusterde 4 PCs) pour une taille totale de la population de
m x P.Cet ensemble assigné a chaque processeur est son sous-essaim. Les sous-essaims initiaux sont
choisis aléatoirement pour chaque processeur. Chaque processeur, séparément et en paralléle, exécute
PSOSA_Se(plgorithme 7) sur son sous-essaim pour un certain nombre de générations. Par la suite,
chaque sous-essaim échaftyga meilleure particule (migrant) avec ses voisins.;le migrant est retiré
d’un sous-essaim et est ajouté a un autre. De cette facon, la taille du sous-essaim reste la méme aprés la
migration (la pire particule est retirée). Le processus continue avec I'amélioration séparée de chaque so-
lution courante pour un nombre maximum d'itérations. A la fin, la meilleure solution qui existe constitue
le résultat final.

Les deux versions séquentielle et distribuée produisent les mémes résultats énergétiques pour cha-
cune des deux heuristiques. Ces résultats sont les mémes que ceux qui sont obtenus dans la figure 4.3.
CommePSOSA_Segt PSOSA_Distlonnent les mémes résultats énergétiques, nous avons calculé les
temps d’exécution de chacun d’entre eux afin de les départager et cela pour les plus grands programmes
tests (en termes de taille). Ainsi, la figure 4.12 donne les résultats moyens obteB0€sécutions de
PSOSA_Segt dePSOSA_Dist. Nous constatons que la version distribuée est plus rapide que la version
séquentielle. En effeBSOSA_Dishécessite de 73.16% (AdpcmCE) jusqu’a 84.65% (CntCE) moins de
temps d’exécution QUBSOSA_Seq.

30. PSOSA_Dist s'exécute sous le modasynchrone a la 1007 itération, chaque processeur envoie sa meilleure
solution, continue d’améliorer son sous-essaim et vérifie s'il n’a pas recu une solution de ses voisins.
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FIGURE 4.12— Temps d’exécution utilisés pRSOSA_Seet PSOSA_Dist.

45 Conclusion

En section 4.2, nous avons présenté deux algorithmes de combinaisons qui sont une forme simple
d’hybridation. En revanche, en section 4.3, nous avons proposé quatre nouveaux algorithmes hybrides,
a savoir :GA_Hybrid, GASA,PSOSAet MPSOM. Dans le cas de la réduction de la consommation
d’énergie en mémoire dans les systéemes embarqués, ces algorithmes convergent tous vers la solution
optimale, mais l'utilisation d’'un algorithme génétique est plus rapide et suffit a résoudre ce probléme
comme nous avons pu le démontrer en section 4.3.5. De plus, nous avons expérimenté deux de nos al-
gorithmes hybrides sur des fonctions tests mathématiques standards. Ainsi, dans la sous-section 4.3.3.2,
nous avons comparé notre algorithiR8OSAaux algorithmeRIPSO,ATREPSCet GMPSOprésen-
tés dandPantet al., 2008 et a I'algorithmeTI-PSOdécrit dangdNakanoet al., 2008 en considérant
dix fonctions tests mathématiques connues. Il en est ressorti que notre algdPiBD&X est plus per-
formant. Alors que dans la sous-section 4.3.4.2, nous avons comparé notre algdfier®aEM aux
algorithmesCLPSO,GPSO-Jet ATM-PSOdécrits dandLiang et al., 2006; Yu-Xuaret al., 2010;
Krohling, 2003 en considérant sept des fonctions tests mathématiques. La aussi, nous avons démon-
tré I'efficacité de notre algorithm&PSOM.

De plus, en section 4.4 nous avons proposé des versions distribuées de nos algoi8Amest,
GAHybrid_Dist,GASA_DisetPSOSA_Dist. Nous avons démontré que les versions distribuées sont plus
rapides que les versions séquentielles. Les versions distribuées proposées sont également coopératives
dans le sens ou les processeurs échangent leurs meilleures solutions trouvées aprées un certain temps ou
aprés un certain nombre d'itérations et en fonction de ces informations regues, ils adaptent leurs parcours
de recherche.
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Conclusion générale et perspectives

Dansce mémoire de doctorat, deux problématiques ont été traitées, a savoir : la réduction de la
consommation d’énergie en mémoire dans les systemes embarqués et 'optimisation de fonctions tests
mathématiques. La prévalence des systémes embarqués ainsi que leur trés forte dépendance en énergie
est un probleme récurrent et primordial. La mémoire est considérée comme étant un principal consom-
mateur d'énergie dans ce type de systémes et les efforts se retournent vers elle. L'optimisation globale
de fonctions tests mathématiques unimodales et multimodales est également un probleme majeur. Ces
fonctions possédent des propriétés similaires aux probléemes du monde réel et fournissent une bonne base
pour tester la crédibilité d’un algorithme d’optimisation, notamment du fait du nombre important d’op-
tima locaux qu’elles contiennent. Le chapitre 1 décrit en détails ces deux problémes d’optimisation.

Dans le chapitre 2, nous avons présenté différentes méthodes et solutions existantes afin de résoudre
ces deux problémes d’optimisation. Pour le probléme de la réduction de la consommation d’énergie en
mémoire, Nous avons essayé de présenter un état de 'art assez large et général traitant de différents do-
maines s’appliquant a différents types de mémoire (mémoire cache, Scratch-Pad et mémoire principale)
contrairement a ce qui s'est fait jusqu'a présent dans la littérature. En effet, sans avoir la prétention d'étre
exhaustif, ce travail offre une vue globale et précise de ce qui a été fait dans la plupart des domaines de
la gestion mémoire : le choix optimal d’une allocation mémoire, la localité, le partitionnement mémoire,
I'organisation de la mémoire en bancs ainsi que I'utilisation des modes de faible puissance. Certains pro-
blémes, dans cette section, comme la réplication ou la consommation énergétique des systémes multi-
processeurs n'ont pas été couverts en profondeur du fait que ce sont toujours des domaines de recherche
active (ceci est également hors du contexte de cette thése). Nous nous sommes également limités a I'étude
des techniques d’optimisations logicielles économisant la consommation d’énergie dans tous les types de
mémoire. Dans les différents travaux cités dans le chapitre 2, I'heuristique BEH est prédominante. C’est
tout simplement une méthode de tri que nous essayons de dépasser. En ce qui concerne la problématique
de l'optimisation globale de fonctions tests mathématiques, les solutions proposées dans la littérature
se basent sur les principes des métaheuristiques simples ou hybridées entre elles. Ainsi, quelques tra-
vaux utilisent une seule métaheuristique a la fois parmi le recuit simulé, les algorithmes génétiques et
I'optimisation par essaims particulaires et d'autres travaux proposent des méthodes hybrides basées sur
différentes métaheuristiques.

La nouvelle approche dans ce mémoire, est la proposition d’algorithmes de type métaheuristiques
pour la réduction de la consommation d’énergie en mémoire dans les systemes embarqués. Ainsi, dans
le chapitre 3, nous avons proposé différents algorithmes de type recherche avec tabous, recuit simulé et
algorithmes génétiques dépassant tous la traditionnelle méthode de tri BEH. Toutefois, les algorithmes
génétiques se sont révélés plus performants énergétiguement et font mieux que les autres méthodes.
Effectivement, pour chacune de nos heuristiques basées sur le principe des algorithmes génétiques, le ré-
sultat moyen est égal au meilleur résultat ; cela veut dire que I'algorithme trouve a chaque fois le résultat
optimal.
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Afin d’essayer de réduire davantage la consommation d’énergie en mémoirleslagstemes em-
barqués et de proposer des algorithmes plus robustes qui peuvent étre appliqués au probléme complexe
de I'optimisation de fonctions tests multimodales, nous avons aussi proposé de nouveaux algorithmes
hybrides tentant de résoudre nos deux problemes d’optimisation. Ainsi, le chapitre 4 présente différents
algorithmes hybridesTSGAGATS GA_Hybrid, GASAPSOSAtMPSOM. En ce qui concerne le pro-
bléeme de la réduction de la consommation d’énergie en mémoire, ces algorithmes convergent tous vers la
solution optimale tout aussi bien que les algorithmes génétiques. Cependant, les algorithmes génétiques
sont, de loin, les plus rapides comme c’est démontré dans ce chapitre. C’est pourquoi, dans le cadre de ce
probléme particulier, I'hybridation n’apporte pas d’améliorations supplémentaires (du point de vue éner-
gie) et la proposition de notre algorithme de type génétique suffit amplement a résoudre ce probleme.
En revanche, dans le cas du probléme de I'optimisation globale de fonctions tests mathématiques, les
algorithmes hybrides propos®S0SAet MPSOMsont plus a méme d’étre utilisés. Ainsi, en compa-
rant notre algorithm®SOSAaux algorithmefIPSO,ATREPSGt GMPSOprésentés dari®antet al.,

2004 et a I'algorithmeTI-PSOdécrit dandNakanoet al., 2008 sur dix fonctions tests mathématiques
connues, nous avons prouvé que notre algoritR8©SAest plus performant. Et en comparant notre
algorithmeMPSOM aux algorithme<CLPSO,GPSO-Jet ATM-PSOdécrits dangLiang et al., 2006;
Yu-Xuanet al., 2010; Krohling, 2006en considérant sept des fonctions tests mathématiques, nous avons
démontré I'efficacité de notre algorithiPSOM. L utilisation des fonctions tests mathématiques nous

a permis d’avoir une bonne base pour tester la crédibilité de nos algorithmes d’optimisation. En effet,
ces fonctions possédent quelques propriétés similaires aux problémes du monde réel et notamment elles
contiennent beaucoup d’optima locaux dans leurs espaces de solution. La quantité d’optima locaux aug-
mentant avec la complexité croissante des fonctioms,avec 'augmentation de la dimension, nous
avons utilisé dans nos expérimentations ces fonctions en dimension élevae3(28elon I'algorithme
considéré). Il en ressort, que nos algorithrR&OSAet MPSOMont de meilleures performances par
rapport aux algorithmes considérés en termes de précision, de vitesse de convergence, de stabilité et de
robustesse.

De plus, nous avons également proposé des versions distribuées de nos algor8Amest,GA-
Hybrid_Dist, GASA_ Distet PSOSA _ Dist. Nous avons démontré que les versions distribuées sont plus
rapides que leurs versions séquentielles respectives. Les versions distribuées proposées sont également
coopératives dans le sens ou les processeurs échangent leurs meilleures solutions trouvées aprés un cer-
tain temps ou apres un certain nombre d'itérations et en fonction de ces informations regues, ils adaptent
leurs parcours de recherche.

De maniere plus générale, la principale difficulté a laquelle est confronté un concepteur en présence
d’'un probléme d’optimisation concret est celui du choix d’'une méthode efficace, capable de produire
une solution optimale (ou de qualité acceptable) au prix d’'un temps de calcul raisonnable. Face au souci
pragmatique de I'utilisateur, la théorie n'est pas encore d’'un grand secours, car les théorémes de conver-
gence des métaheuristiques sont souvent inexistants ou applicables sous des hypothéses trés restrictives.
En outre, le réglage optimal des divers paramétres d’'une métaheuristique, qui peut étre préconisé par la
théorie, est souvent inapplicable en pratique, car il induit un codt de calcul prohibitif. En conséquence,
le choix d’'une bonne méthode et le réglage des parametres de celle-ci, font généralement appel, d'une
part au savoir-faire et a I'expérience de l'utilisateur, plutét qu’a I'application fidéle de regles bien éta-
blies. D’autre part, ils dépendent trés fortement du probléme d’'optimisation considéré et difféerent d’'un
probléme a un autre.

Les algorithmes hybrides sont plus puissants et plus robustes que les algorithmes basés sur une seule
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métaheuristique car ils combinent les avantages d’'une méthode de rechercheajldhale méthode de
recherche locale. Préconiser telle hybridation plutét que telle autre serait fortuit dans la mesure ou I'ef-
ficacité de chaque méthode dépend du probleme a résoudre, d'un cbté et du bon réglage des différents
paramétres, d’'un autre coté. A titre d’exemple, dans le cas de I'économie d’énergie, tous les algorithmes
hybrides atteignent les mémes résultats ; nous pouvons en conclure qu’ils sont tous efficaces. Or, dans
d’autres problémes ou la dimension du temps d’exécution est également prise en considération, les algo-
rithmes hybride®SOSAtMPSOM(plus performants dans le cas de I'optimisation globale de fonctions
tests mathématiques) tireront leur épingle du jeu étant donné qu'ils apportent plus de rapidité et de ro-
bustesse que les autres algorithmes hybrides.

Dans le futur, nous envisageons d’appliquer les différentes méthodes hybrides proposées dans ce
mémoire a d’autres problemes d’ingénierie. En I'occurrence, I'optimisation d’'une boite a vitesse ou
I'optimisation de circuits électroniques ainsi que d’autres problémes multi-contraints relevant de I'in-
génierie. En effet, ces algorithmes sont facilement adaptables a d'autres types de problémes d’optimi-
sation. D’autres directions peuvent également étre suivies en comparant nos algorithmes proposés a de
nouveaux algorithmes hybrides comme par exeB@O-GAPSO-MDP PSO-TSe¢tc. La comparaison
peut également étre faite en utilisant d’autres fonctions tests mathématiques en considérant cette fois-ci
une dimension supérieure3d. Dans cette thése, nous avons implémenté des versions distribuées en
considérant 4 ou 6 processeurs. Il serait intéressant d'utiliser une machine derigpe00.
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Annexe A

Stratégiesde remplacement

Le chargement d'une ligne dans un cache se fait, en général, au détriment d’'une ligne déja présente.
Un mécanisme matériel arbitre le remplacement des lignes dans un ensemble. Sur les caches associatifs,
plusieurs stratégies de remplacement sont couramment utilisées :

— La stratégie dehoix aléatoire(Random) : la ligne est choisie de maniére aléatoire parmi les lignes
possibles. Cette stratégie peu colteuse en logique est peu fiable du point de vue des performances.

— La stratégid.RU (Least Recently Uséd la ligne choisie est celle qui a été la plus anciennement
référencée. Cette stratégie donne, en général, de bons résultats, mais devient assez coliteuse lorsque
I'associativité croit.

— La stratégid=IFO (First In First Out) : les lignes de la mémoire cache sont effacées dans I'ordre
ou elles sont arrivées dans la mémoire cache utilisant ainsi le principe de localité de la maniere la
plus simple possible. Cette stratégie est simple, mais le nombre de défauts de cache obtenus est

entre 12 et 20% plus important que pour le LRU.

Ces stratégies sont assez simples, mais pas toujours satisfaisantes en terme de performances. De
nombreuses autres stratégies ont été envisagées, mais le probléme reste ouvert.
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Annexe B

Fichier XML de description de la mémoire
cache utilisé

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" 7>
<cache-config>
<icache ref="my_icache"/>
<dcache ref="my_dcache"/>
<cache id="my_icache" >
<miss>
<time>3</time>
<power>5</power>
</miss>
<hit>
<time>1</time>
<power>2</power>
</hit>
<on_chip>true</on_chip>
<block_bits>4</block_bits>
<way_hits>1</way_bits>
<row_bits>12</row_bits>
<allocate>false</allocate>
<replace>LRU</replace>
<write_buffer_size>5</write_buffer_size>
<read_port_size>5</read_port_size>
<write_port_size>5</write_port_size>
<write>WRITE_THROUGH</write>
</cache>
<cache id="my_dcache">
<miss>
<time>3</time>
<power>5</power>
</miss>
<hit>
<time>1</time>
<power>2</power>
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Annexe B. Fichier XML de description de la mémoire cache utilisé

</hit>
<on_chip>true</on_chip>
<block_bits>4</block_bits>
<way_bits>0</way_bits>
<row_bhits>9</row_bits>
<allocate>false</allocate>
<replace>LRU</replace>
<write_buffer_size>5</write_buffer_size>
<read_port_size>5</read_port_size>
<write_port_size>5</write_port_size>
<write>WRITE_THROUGH</write>

</cache>

</cache-config>
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Annexe C

Fichier XML de description de la
hiérarchie mémoire

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" 7>
<memory>
<banks>
<bank>
<name>non-volatile memory</name>
<type>ROMc</type>
<address><offset>0</offset></address>
<size>0x00080000</size>
<writable>false</writable>
<bus ref="local"/>
<modes>
<mode id="on">
<name>on</name>
<transitions>
<transition><dest ref="off"/><power>666</power></transition>
<transition><dest ref="on"/><power>111</power></transition>
</transitions>
</mode>
<mode id="off">
<name>off</name>
<transitions>
<transition><dest ref="off"/><power>111</power></transition>
<transition><dest ref="on"/><power>666</power></transition>
</transitions>
</mode>
</modes>
</bank>
<bank>
<name>0ON-CHIP STATIC RAM</name>
<type>SPM</type>
<address><offset>0x40000000</offset></address>
<size>0x8000</size>
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Annexe C. Fichier XML de description de la hiérarchie mémoire

<latency>10</latency>
<block_bits>4</block_bits>
<cached>dlse</cached>
<writable>false</writable>
<on_chip>true</on_chip>
<port_num>1</port_num>
<bus ref="Busl"/>
</bank>
</banks>
<buses>
<bus id="Bus1">
<name>Busl</name>
<type>LOCAL</type>
</bus>
</buses>
</memory>
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Glossaire

Application-Specific Memory : ASM, petite mémoire placéan-chipa c6té du processeur.

DMA : Direct Memory Access, procédé qui permet a un périphérique d’'accéder directement a la mé-
moire vive sans occuper de ressources processeur (réduction de codt).

Fragmentation : le nombre total de cases mémoire disponibles est suffisant mais ces cases ne sont pas
contigués. Cela crée des cases vides non exploitables. C’est le probléme de la fragmentation.

Localité spatiale: les éléments (données ou instructions) accédés de fagcon temporellement proche (suc-
cessive) ont tendance a étre proches géographiqguement.

Localité temporelle : les éléments (données ou instructions) accédés récemment ont tendance a étre a
nouveau référencés dans un futur proche.

Mémoire Cache: petite zone mémoire SRAM rapide qui nécessite une circuiterie dédiée.

Mémoire Scratch-Pad: SPM, petite zone mémoire SRAM rapide qui ressemble a la mémoire cache
mais qui est gérée au niveau logiciel, soit par le développeur soit par le compilateur.

Mapping : fonction de correspondance entre adresse physique (morceau de meémoire) et adresse logique
(morceau de programme) (réalisée par le MMU).

Segment mémoire: morceau contigu de mémoire pouvant avoir toute taille (< 4 Go en adressage 32
bits) et pouvant commencer n'importe ou en mémoire centrale.

Topologie en anneau La topologie réseau en anneau se caractérise par une connexion circulaire de la
ligne de communication. Le transfert des données entre 2 ordinateurs sur le réseau peut donc se
faire suivant 2 directions.
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Résumé

La mémoire est considérée comme étant gloutonne en consommation d’énergie, un probléme sen-
sible, particulierement dans les systéemes embarqués. L'optimisation globale de fonctions multimodales
est également un probléme délicat a résoudre du fait de la grande quantité d’optima locaux de ces fonc-
tions. Dans ce mémoire, je présente différents nouveaux algorithmes hybrides et distribués afin de ré-
soudre ces deux problemes d’optimisation. Ces algorithmes sont comparés avec les méthodes classiques
utilisées dans la littérature et les résultats obtenus sont encourageants. En effet, ces résultats montrent
une réduction de la consommation d’énergie en mémoire d’environ 76% jusqu’a plus de 98% sur nos
programmes tests, d’une part. D’autre part, dans le cas de I'optimisation globale de fonctions multimo-
dales, nos algorithmes hybrides convergent plus souvent vers la solution optimale globale. Des versions
distribuées et coopératives de ces nouveaux algorithmes hybrides sont également proposées. Elles sont,
par ailleurs, plus rapides que leurs versions séquentielles respectives.

Mots-clés :algorithmes distribués, algorithmes hybrides, basse énergie, fonctions multimodales, gestion
mémoire, métaheuristiques, optimisations, systemes embarqués autonomes.

Abstract

Memory is considered to be greedy in energy consumption, a sensitive issue, especially in embedded
systems. The global optimization of multimodal functions is also a difficult problem because of the large
number of local optima of these functions. In this thesis report, | present various new hybrid and dis-
tributed algorithms to solve these two optimization problems. These algorithms are compared with con-
ventional methods used in the literature and the results obtained are encouraging. Indeed, these results
show a reduction in memory energy consumption by about 76% to more than 98% on our benchmarks
on one hand. On the other hand, in the case of global optimization of multimodal functions, our hybrid
algorithms converge more often to the global optimum solution. Distributed and cooperative versions
of these new hybrid algorithms are also proposed. They are more faster than their respective sequential
versions.

Keywords: autonomus embedded systems, distributed algorithms, hybrid algorithms, low-energy, mem-
ory management, metaheuristics, multimodal functions, optimizations.
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