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Résumé — Ce papier présente nos travaux de modélisation du probléme d’ordonnancement de taches pour des architectures
hétérogenes a partir de réseaux de neurones. Les modélisations classiques, basées sur le modele de Hopfield, nécessitent un grand
nombre de neurones et posent des difficultés de convergence. Pour résoudre ces deux problémes, nous proposons l'insertion de
neurones inhibiteurs afin de limiter le nombre global de neurones nécessaires pour la modélisation du probléme mais aussi pour
assurer la convergence systématique du réseau vers une solution correcte. Dans l'objectif d’une implémentation efficace de ce
service au sein des SoC, la maitrise de ces deux points est un élément important pour limiter le colt matériel et assurer une
rapidité de convergence.

Abstract — This paper presents our work on extending artificial neural networks use for real-time task scheduling to hetero-
geneous System-on-Chip architectures. The classical neural network modelizations need a high number of neurons and a lot of
re-initialisations to ensure the convergence. To define efficient implementation of scheduling service for SoC architecture, we
propose to include inhibitor neurons in the network. These neurons ensure rapid convergence and limit the number of needed

neurons to modelized the scheduling problem, these two points are important to limit the hardware cost.

1 Introduction

L’évolution de la complexité des applications, notam-
ment de traitement du signal et de 'image, a progressi-
vement amené les concepteurs de circuits intégrés a déve-
lopper des architectures de type SoC (System-on-Chip).
Un SoC integre en général un coeur de processeur généra-
liste, des blocs spécifiques (IP) pour des traitements cri-
tiques, un ou plusieurs coeurs de processeurs de traitement
du signal et de plus en plus fréquemment un élément re-
configurable. Sur la base de cette organisation générale,
ces architectures offrent désormais des capacités d’inté-
gration de systemes complexes permettant de supporter
la flexibilité applicative nécessaire. La complexité globale
de fonctionnement de ces architectures repose en grande
partie sur I’hypothese de disponibilité d’un systeme d’ex-
ploitation permettant de gérer la répartition des taches
au sein du systeme. Ces architectures peuvent étre assi-
milées a des systemes multi-processeurs hétérogenes pour
lesquels I'un des roles du systeme d’exploitation est d’assu-
rer ’'ordonnancement des taches de ’application. L’ordon-
nancement consiste alors a définir les instants durant les-
quels les taches s’exécutent ainsi que les différentes cibles
d’exécution. Dans ce contexte, 'ordonnancement est une
problématique difficile non résolue, pour laquelle 'obten-
tion d’une solution optimale n’est pas garantie. De nom-
breux travaux ont été publiés sur cette problématique,
parmi ceux la, les travaux de Cardeira ont montré qu’il
est possible de définir une structure de réseaux de neu-
rones permettant de résoudre le probleme de 'ordonnan-
cement des taches pour un systeme homogene. Les princi-
paux inconvénients de la structure proposée résident dans

le nombre de neurones nécessaires pour modéliser le pro-
bleme ainsi que dans la nécessité d’effectuer un nombre de
ré-initialisations importants pour s’assurer de la conver-
gence du réseau vers un état représentant une solution
correcte.

Dans cet article, nous proposons une structure de ré-
seaux de neurones différentes qui permet, d’une part une
limitation importante du nombre global de neurones, et
d’autre part qui assure une convergence systématique vers
une solution d’ordonnancement correcte. Ces deux points
sont importants par rapport a notre objectif final consis-
tant & proposer une implémentation efficace de structures
matérielles d’ordonnancement.

Le papier est organisé de la fagon suivante, nous présen-
tons dans la section 2, les travaux relatifs & la modélisa-
tion du probléme d’ordonnancement. La section 3 présente
notre solution qui s’appuie sur la mise en place de neurones
inhibiteurs. La section 4 illustre notre proposition a par-
tir d’'un ensemble d’expérimentations pour lesquelles nous
faisons varier le nombre de taches. Finalement, la section
5, conclue ce papier et présente les perspectives de nos
travaux.

2 Etat de I’art & modélisations clas-

siques

Plusieurs propositions d’ordonnancement pour architec-
tures multi-processeurs ont été développées et sont présen-
tées dans la littérature [1, 15]. Des algorithmes proposant
des solutions optimales ont été proposées [17], de méme
que des solutions de partitionnement pour machines multi-



354

processeurs [2, 3], mais il s’agit principalement de solutions
pour des machines homogenes.

En regle générale, ces solutions sont difficilement ap-
plicables au contexte des architectures des SoC a cause
la nature implicitement hétérogene de ces dernieres. La
complexité du probleme d’ordonnancement ainsi que les
contraintes temporelles (liées aux aspects temps réel des
applications s’exécutant sur les SoC) ont encouragé un
certains nombres de travaux vers 1’étude de l'implanta-
tion de services sous forme matérielle [16, 13, 14]. Parmi
les nombreuses solutions qui ont été proposées pour ten-
ter de résoudre cette problématique, 'une d’elle repose sur
les réseaux de neurones [7, 8]. Le modele sous-jacent est
basé sur la proposition de Hopfield [12] dont les auteurs
de [18] proposent une régle de construction permettant de
définir les poids de connexions entre neurones ainsi que
les poids des entrées. Dans [6], les auteurs proposent une
modélisation par réseaux de neurones du probleme d’or-
donnancement pour architectures homogenes. Cette pro-
position a été étendue vers les architectures hétérogenes
par [4, 5]. Les principales limitations de ces derniéres pro-
positions concernent, une nouvelle fois, le nombre impor-
tant de neurones pour la modélisation du probléeme ainsi
que la nécessité de ré-initialiser un grand nombre de fois le
réseau pour s’assurer de sa convergence vers une solution
correcte.

Les modélisations classiques du probléme d’ordonnan-
cement se basent sur la mise en place d’une structure ou
un neurone correspond a un cycle d’ordonnancement pour
une tache particuliére [6]. La structure générale du réseau
repose sur le modele de Hopfield [12]. L’ordonnancement
d’une tache & un cycle donné est alors défini par I'acti-
vation d’un neurone. La définition du réseau de neurones
passe traditionnellement par trois principales étapes qui
sont :

— la modélisation du probleme de telle sorte que les

états des neurones définissent une solution possible ;

— la définition d’une fonction d’énergie exprimant une

solution correcte & partir des états des neurones;

— la recherche des valeurs des poids des connexions et

des entrées de chaque neurone.

Il a été démontré que sous certaines conditions, I’évolu-
tion du réseau ainsi construit va naturellement conduire a
la minimisation de ladite fonction d’énergie [10, 11]. On dit
alors que le réseau converge vers un état stable, et cet état
est & énergie minimale (égale & 0). Pour construire le ré-
seau, [18] propose de s’appuyer sur une régle de construc-
tion du réseau appelée regle k-de-N. Cette regle permet
de s’assurer que k neurones parmi N seront actifs lorsque le
réseau aura convergé. La modélisation du probleme com-
plet d’ordonnancement passe par I’application de plusieurs
regles k—-de-N sur le réseau de neurones, or l'additivité, in-
hérente au modele de Hopfield, des différentes regles pro-
voque l'apparition de minima locaux. Ces minima locaux
sont a l’origine des nombreuses séquences de ré-initilisations
du réseau puisqu’ils provoquent la stabilisation du réseau
vers des états qui ne sont pas des solutions correctes.

Dans [5], Pauteur montre comment I’ajout d’une régle

(0-ou-k)-de-N permet de couvrir le probleme de ’ordon-
nancement de taches pour des architectures hétérogenes.
La structure proposée est présentée sur la figure 1.
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Fia. 1 — Modélisation du probleme de I'ordonnancement
pour des architectures hétérogenes [5)

Sur cette figure, un certain nombre de neurones ”cachés”
sont nécessaires pour assurer une convergence correcte. Ce
nombre de neurones “cachés” évolue linéairement en fonc-
tion du nombre de taches mais dépend aussi des carac-
téristiques des taches. Pour des applications complexes le
nombre global de neurones pour la modélisation du pro-
bléeme est alors un point critique pour assurer une conver-
gence rapide mais aussi pour envisager une implémenta-
tion matérielle peu cotiteuse.

3 Notre proposition

L’originalité de notre proposition repose sur la réduc-
tion du nombre de neurones ainsi que sur ’absence de ré-
initialisation du réseau pour assurer sa convergence vers
une solution correcte. L'idée générale de notre proposition
consiste a s’assurer que si une tache est ordonnancée une
fois sur une cible d’exécution alors elle ne peut pas I’étre
sur une autre cible pour la méme période. Pour parvenir
a cela, nous proposons la mise en place de neurones in-
hibiteurs qui "captent” 'instanciation de la tache sur une
cible d’exécution, et qui bloquent alors I'instanciation sur
une autre cible. La modélisation globale peut alors étre
représentée par le schéma de la figure 2.

Sur cette figure, seuls les neurones d’une tache (tache T;)
sont représentés. Ces neurones représentent les cycles d’or-
donnancement possibles de ladite tache. Le Plan cible 1
correspond alors aux cycles d’ordonnancement de la tache
T; aux cycles 1, 2, ., 5. Les neurones notés Nh;,
sont les neurones inhibiteurs des différents plans d’exécu-
tion. Le neurone inhibiteur Nh; , est connecté a I’ensemble
des neurones du plan p de telle fagon qu’il devienne ac-
tif lorsque le nombre de neurones du plan p a atteint la
valeur souhaitée (charge de la tache T; sur le plan p :
C; p)- Une fois l'activation d’un neurone inhibiteur obte-
nue, la connectique avec tous les autres neurones de tous
les autres plans est définie telle que lesdits neurones vont
converger vers un état inactif.

L’évolution du réseau se comporte alors de la fagon sui-
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F1G. 2 — Modélisation de la connectique avec neurones inhibiteurs. (Pour des raisons de lisibilité, les neurones inhibiteurs

ont été décalés vers le bas).

Charges Nombre moyen d’évaluations de neurones

Taches | Ci1 | Ci2 Nombre de taches 2 3 4 5 6 7
T 1 2 Nb neurones 84 126 168 210 252 294
Ty 2 1 Nb utile neurones 80 120 160 200 240 280
T3 4 2 Moyenne évaluations 339 | 539 1025 1170 1583 1951
T, 3 5 Surcotlit en neurones cachés 5%)
Ts 4 6 b)
Ts 3 2 Réduction nb neurones 3% | 34% | 34% | 32,7% | 30,8% | 30%
T 2 3 Réduction nb évaluations 32% | 70% | 84,6% | 98,4% | 95,8% | 96,8%

a)

c)

TaB. 1 — a) Description des taches; b) Résultats de convergence des réseaux de neurones modélisant le probleme
d’ordonnancement de taches sur une architecture disposant de deux ressources d’exécution; ¢) Réductions du nombre
de neurones ainsi que du nombre de ré-initialisations apportées par notre proposition.

vante :

~ A Détat initial, le systeme est dans un état tel que
tous les neurones inhibiteurs sont inactifs;

- A partir de cet état, chaque plan p de neurones va
avoir tendance & converger vers un état tel que Cj p
neurones deviennent actifs : regle k-de-N sur les neu-
rones du plan p;

- A partir du moment o1 I'un des plans dispose de ses
C; p neurones actifs, si le neurone inhibiteur Nh; ), est
évalué, alors il deviendra actif, c’est d’ailleurs la seule
combinaison qui peut amener a ’activation de 'un
des neurones inhibiteurs ;

— Lorsque un seul neurone inhibiteur est actif, le poids
de sa connexion avec tous les autres neurones des
autres plans annule le poids de l'entrée de ces neu-
rones;

— Dans ce cas, lorsque les neurones des autres plans
seront évalués, ils resteront/passeront dans un état
inactif ;

— Finalement, le systéme va converger vers un état tel
que les neurones du plan, dont le neurone inhibiteur
est actif, pourront étre dans I’état actif, et les neu-
rones de tous les autres plans seront dans I’état inac-

tif.

4 Résultats

Afin de tester notre proposition sur des cas applica-
tifs complexes, nous avons développé un simulateur de
réseaux de neurones. Le point d’entrée de notre simula-
teur est une spécification des caractéristiques des taches
de l'application. Les tableaux 1.a 1.b et 1.c donnent une
illustration des résultats d’ordonnancement pour des ap-
plications dont le nombre de taches est compris entre 2 et
7. L’architecture ciblée est ici composée de deux ressources
d’exécution dont les charges sont données dans le tableau
l.a. Le tableau 1.b montre que le nombre de neurones
pour la modélisation du probleme reste faible et surtout
varie linéairement par rapport au nombre de taches (pour
un nombre de cycles d’ordonnancement donné). Notons
que dans les propositions précédentes, notamment dans
[6], un grand nombre de neurones cachés sont ajoutés &
la modélisation, ce qui conduit entres autres a un ralen-
tissement de la convergence. Ici, le surcout engendré par
les neurones inhibiteurs est de I'ordre de 5% ce qui reste
trés maitrisé. Dans [9], nous avons comparé Uefficacité de
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la convergence des solutions classiques avec notre propo-
sition et nous avons montré que cette derniere était plus
efficace. Le tableau 1.c reprend ces résultats et comme on
peut le voir, le nombre de neurones nécessaires pour mo-
déliser le probleme est assez fortement réduit, de 1'ordre
de 30%. La réduction du nombre d’évaluations des neu-
rones est quant a elle beaucoup plus drastique, elle dé-
passe les 98% pour un systéme d’une complexité limitée.
Notons d’ailleurs que cette réduction s’accroit lorsque la
complexité de 'application augmente.

5 Conclusion

Nous avons présenté une structure de réseaux de neu-
rones pour le probleme de l'ordonnancement de taches
pour des architectures hétérogenes de type SoC. Nous avons
montré que notre proposition permet une limitation im-
portante du nombre de neurones tout en assurant une
convergence systématique du réseau vers une solution cor-
recte. Nous avons validé par simulation le bon fonction-
nement de la structure du réseau de neurones proposée
et nous sommes actuellement en phase de développement
d’un générateur de réseaux de neurones matériels.

A partir des caractéristiques de ’application, nous pro-
duisons une description VHDL synthétisable du réseau
de neurones. Nos premiers résultats de synthese sur cir-
cuits FPGA confirment que la convergence est atteinte en
quelques cycles pour une complexité globale du réseau et
des neurones qui reste raisonnable.
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