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RÉSUMÉ

Ce mémoire explore l’intégration et l’optimisation des codes de correction d’erreurs (ECC)
dans les mémoires vives statiques (SRAM) intégrées sur puce, avec un accent particulier sur
les codes BCH à double correction d’erreurs et les codes de Hamming à correction simple
d’erreur. L’objectif principal de cette étude est de corriger les erreurs de basculement de
bits induites par les techniques de réductions de tension ou les perturbations par rayonne-
ment dans les mémoires SRAM, tout en optimisant la consommation totale d’énergie liée
au décodage et aux opérations de lecture/écriture en mémoire. Des modèles énergétiques
précis sont élaborés pour ensuite proposer une exploration rapide et efficace des différentes
configurations des décodeurs BCH et Hamming permettant de minimiser l’énergie pour des
applications spécifiques, tout en maintenant un taux d’erreur par bit (BER) spécifié.

Les implémentations réelles des décodeurs, synthétisées dans la technologie CMOS Global
Foundries 22FDX FD-SOI, ont confirmé la précision de nos modèles énergétiques. La valeur
pratique de ces modèles est finalement démontrée dans des cas d’applications concrets afin
d’identifier des solutions parmi un grand nombre de configurations de codes possibles qui
minimisent la consommation totale d’énergie des mémoires soumises à une réduction de la
tension d’alimentation ou aux perturbations induites par les radiations.
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ABSTRACT

This thesis explores the integration and optimization of error correction codes (ECC) in on-
chip static random-access memories (SRAM), with a particular focus on BCH codes with
double error correction and Hamming codes with single error correction. The primary ob-
jective of this study is to correct bit-flip errors induced by voltage scaling techniques or
radiation disturbances in SRAM, while optimizing the total energy consumption related to
decoding and memory read/write operations. Precise energy models are developed to en-
able a rapid and efficient exploration of various BCH and Hamming decoder configurations,
aimed at minimizing energy for specific applications while maintaining a specified bit error
rate (BER).

The real implementations of the decoders, synthesized in Global Foundries 22FDX FD-SOI
CMOS technology, confirmed the accuracy of our energy models. The practical value of these
models is ultimately demonstrated in concrete application cases to identify solutions among
a large number of possible code configurations that minimize the total energy consumption
of memories subjected to voltage scaling or radiation-induced disturbances.
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CHAPITRE 1 INTRODUCTION

1.1 Mise en contexte

Dans un contexte où la performance et la rapidité des systèmes informatiques sont plus
cruciales que jamais, l’intégration de la mémoire Static Random Access Memory (SRAM)
sur puce s’avère essentielle pour assurer le stockage et la récupération rapides de grandes
quantités de données. Les SRAM sont prisées pour leurs temps d’accès extrêmement rapides,
ce qui les rend idéales pour des applications exigeant des performances élevées telles que les
caches et les registres des processeurs. Cependant, avec l’évolution rapide des technologies
de mémoire, des défis complexes émergent, mettant en péril la fiabilité et l’efficacité de ces
systèmes. La miniaturisation des transistors et l’augmentation de la densité de mémoire
accentuent la susceptibilité aux erreurs d’inversion de bit, qui peuvent corrompre les données
stockées et provoquer des comportements imprévus du système. L’étude et l’amélioration des
décodeurs dans les mémoires SRAM deviennent donc une priorité pour garantir la robustesse
et la fiabilité des systèmes informatiques contemporains.

Ces erreurs peuvent être causées par divers facteurs. Tout d’abord, les techniques de réduc-
tion de la tension sont souvent utilisées pour réduire la consommation d’énergie des systèmes,
notamment ceux alimentés par batterie ou nécessitant une efficacité énergétique élevée. Ce-
pendant, cette réduction de tension peut rendre la SRAM plus sensible, augmentant ainsi le
risque d’erreurs d’inversion de bit. De plus, dans des environnements extrêmes tels que les
applications spatiales, les radiations cosmiques et les rayonnements ionisants peuvent pro-
voquer des erreurs transitoires dans la mémoire, compromettant davantage la fiabilité des
données stockées [1, 2].

En outre, l’optimisation de l’énergie de la mémoire est essentielle dans la conception des sys-
tèmes embarqués, car les opérations de lecture et d’écriture dans la SRAM représentent une
grande partie de la consommation d’énergie d’un système numérique. Ainsi, il existe un com-
promis délicat entre la fiabilité des données, la consommation d’énergie et les performances,
ce qui nécessite de développer des solutions innovantes pour surmonter ces défis et garantir
des systèmes informatiques fiables et efficaces [3].

1.2 Eléments de la problématique

Cette étude se concentre sur l’utilisation des codes de correction d’erreurs (ECC) de Hamming
et de Bose-Chaudhuri-Hocquenghem (BCH) dans les SRAM intégrées sur puce. Les ECC sont
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essentiels pour détecter et corriger les erreurs d’inversion de bit, améliorant ainsi la fiabilité
des données stockées dans la SRAM.

Les décodeurs BCH sont reconnus pour leur capacité à corriger plusieurs erreurs, offrant ainsi
une forte tolérance aux erreurs. Dans notre contexte, où les SRAM peuvent être sujettes à
des erreurs multiples, les décodeurs BCH se révèlent particulièrement pertinents pour assurer
une correction fiable de ces erreurs. Quant aux décodeurs de Hamming, ils sont bien adaptés
pour détecter et corriger des erreurs isolées, ajoutant une couche supplémentaire de fiabilité
à la SRAM.

En combinant les propriétés des décodeurs BCH ou de Hamming avec une architecture de
décodeur optimisée, il est possible d’atteindre des gains importants en termes d’efficacité
énergétique. Cette approche répond aux besoins des applications embarquées modernes en
assurant à la fois la fiabilité des données et une consommation d’énergie optimisée pour les
opérations de décodage.

1.3 Objectifs de recherche et méthodologie

Cette étude se concentre sur l’intégration et l’optimisation des codes de correction d’erreurs
dans les mémoires SRAM intégrées sur puce, en mettant l’accent sur les codes de correction
d’erreurs BCH à double correction d’erreurs et les codes de Hamming à correction simple
d’erreurs. Ces codes sont des choix courants pour contrer les erreurs d’inversion de bit dans
les SRAM, offrant un équilibre entre efficacité de correction et complexité du décodeur.

Dans cette recherche, nous nous concentrons sur des scénarios spécifiques où l’objectif est
de minimiser la consommation énergétique totale de la mémoire et du décodeur tout en
respectant un taux d’erreur par bit (BER) spécifié pour assurer la fiabilité des données.
Notre approche propose des modèles énergétiques précis et de haut niveau des décodeurs
BCH et Hamming, facilitant ainsi la sélection de la configuration la plus efficace pour une
application donnée. Ces modèles énergétiques sont développés pour capturer les différentes
phases de fonctionnement des décodeurs, en prenant en compte les variations de consomma-
tion énergétique dans les différentes étapes du décodage. L’utilisation de ces modèles permet
une évaluation rapide des configurations possibles, aidant les concepteurs à choisir celle qui
répond le mieux à leurs besoins en termes de BER et de consommation d’énergie.

Pour valider nos modèles, des implémentations réelles des décodeurs sont synthétisées dans
la technologie CMOS Global Foundries 22FDX FD-SOI. Ces implémentations repré-
sentent des décodeurs BCH et Hamming intégrés dans des architectures de mémoire SRAM
typiques. Les résultats de consommation énergétique obtenus à partir de ces implémenta-
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tions sont ensuite comparés aux prédictions de nos modèles énergétiques. Cette validation
permet de confirmer la précision de nos modèles et leur capacité à prédire avec fiabilité la
consommation énergétique des décodeurs dans des scénarios réels.

Ainsi, notre méthode, par l’intégration d’un décodeur adapté, vise à garantir la fiabilité des
données tout en réduisant la consommation d’énergie par rapport aux modules de mémoire
standard intégrés sur puce. Cette approche novatrice ouvre la voie à des systèmes embarqués
plus fiables et économes en énergie, répondant ainsi aux exigences croissantes des applications
critiques dans des domaines tels que l’automobile, l’aérospatiale et l’Internet des objets (IoT).

1.4 Plan du Mémoire

La suite de ce mémoire est structuré de la manière suivante. Le Chapitre 2 fournit le contexte
théorique nécessaire à la compréhension des travaux. Il commence par introduire les modèles
énergie-fiabilité pour les mémoires SRAM sous-alimentées, suivis des modèles énergie-fiabilité
pour les mémoires SRAM exposées aux radiations. Il inclut également des rappels sur les
décodeurs BCH et Hamming, ainsi que des notions de base sur les codes correcteurs d’erreurs,
qui sont essentiels pour les chapitres suivants.

Ensuite, le Chapitre 3 présente une revue exhaustive de la littérature, mettant en lumière
les recherches actuelles et les avancées dans l’utilisation des mémoires en sous-tension, leur
comportement dans des environnements exposés aux radiations, et l’application des codes de
correction d’erreurs dans les SRAM. Cette revue de littérature fournit le cadre contextuel et
scientifique dans lequel notre étude s’inscrit.

Le Chapitre 4 aborde la modélisation des décodeurs et de la mémoire. Ce chapitre détaille
la génération d’une architecture de décodeur BCH générique, le modèle de Bit Error Rate
/ Block Error Rate (BLER), et les modèles énergétiques spécifiques des décodeurs BCH et
Hamming. Chaque sous-section se concentre sur les différentes phases de la consommation
énergétique des décodeurs, ainsi que sur la modélisation de l’énergie consommée en fonction
du BER.

Le Chapitre 5 est consacré à l’application de nos modèles à des problèmes d’optimisation.
Nous y formulons les problèmes d’optimisation pour les SRAM sous-alimentées et celles sou-
mises à des radiations ionisantes, et nous détaillons les méthodologies de résolution adoptées.
Nous montrons comment ces problèmes peuvent être associés pour formuler un problème
d’optimisation combiné, et nous décrivons les techniques employées pour explorer l’espace de
recherche.

Le Chapitre 6 présente les résultats obtenus. Nous analysons les solutions aux problèmes
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d’optimisation pour différentes conditions d’utilisation des SRAM. Nous discutons également
de la sélection des décodeurs et de l’évolution de la consommation d’énergie en fonction du
BER, fournissant ainsi une évaluation complète de l’efficacité de nos modèles.

Enfin, le Chapitre 7 conclut ce mémoire en synthétisant les travaux réalisés. Nous discutons
les limitations de la solution proposée et suggérons des pistes d’améliorations futures, ouvrant
ainsi la voie à des recherches ultérieures dans ce domaine.

1.5 Publications

Les travaux présentés dans ce mémoire ont conduit à la soumission d’un article au 2024 IEEE
Workshop on Signal Processing Systems. Cet article, intitulé "Fast Energy Optimization of
On-Chip ECC Memories" détaille les modèles énergétiques proposés pour les décodeurs de
correction d’erreurs dans les mémoires SRAM et présente les résultats de l’implémentation
des décodeurs dans la technologie CMOS Global Foundries 22FDX FD-SOI. L’article
met en évidence l’optimisation de la consommation énergétique et la fiabilité des données dans
des scénarios d’utilisation réels, contribuant ainsi à la conception de systèmes embarqués plus
performants et économes en énergie.
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CHAPITRE 2 CONTEXTE THÉORIQUE

2.1 Modèles énergie-fiabilité pour les mémoires SRAM sous-alimentées

Dans notre approche, nous cherchons à réduire la consommation d’énergie de la mémoire
en optant pour une stratégie de sous-alimentation. La sous-alimentation des circuits a été
proposée initialement pour économiser de l’énergie en réduisant la tension d’alimentation,
ce qui proportionnellement réduit la consommation d’énergie quadratiquement [4, 5]. Cette
approche repose sur l’idée que le taux d’erreur par bit lors d’une opération d’écriture ou
de lecture dans la mémoire est proportionnel à la tension d’alimentation V ou V 2, selon
la technologie utilisée. En s’inspirant du modèle de taux d’erreur proposé dans [6], nous
établissons un modèle général permettant de déterminer la probabilité d’erreur par bit de la
mémoire βmem en fonction de la tension d’alimentation sous-alimentée, exprimé comme suit :

βmem = min(exp(a + b · V + c · V 2), 1
2) , (2.1)

où les coefficients a, b et c dépendent de la technologie spécifique de la mémoire, et la fonction
min est utilisée pour garantir que la probabilité d’erreur reste inférieure à 0,5. Dans le cadre
de notre étude, nous utilisons les valeurs expérimentales provenant de [7] pour une technologie
récente en 22nm, donnant (a, b, c) = (22.12,−68.14, 0).

Ensuite, nous considérons que l’énergie nécessaire pour les opérations de lecture et d’écriture
dans la mémoire est proportionnelle à V 2, ce qui conduit à l’expression du coefficient de
variation de la consommation d’énergie η :

η = E

Enom

= V 2

V 2
nom

, (2.2)

avec V et Vnom représentant respectivement la tension d’alimentation sous-alimentée et no-
minale de la mémoire. Utilisant conjointement (2.1) et (2.2), nous pouvons en déduire la
relation entre η et βmem :

η = 1
V 2

nom

(
ln(βmem)− a

b

)2

. (2.3)

Ce modèle nous permet de déterminer la plus faible valeur de η qui satisfait un taux d’erreur
en sortie fixé.

Dans ce scénario, nous considérons une limite intrinsèque du BER pour la mémoire lorsqu’elle
est alimentée à sa tension nominale, soit η = 1. Cette limite du BER est d’environ 10−14,
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ce qui reflète le seuil de fiabilité inhérent atteignable dans des conditions de fonctionnement
normales et sans aucun mécanisme de correction d’erreurs.

Ainsi, en réduisant la tension d’alimentation, nous pouvons diminuer la consommation d’éner-
gie de la mémoire. Cependant, cette réduction de tension augmente également la probabilité
d’erreurs de la mémoire. Par conséquent, il est crucial de sélectionner un décodeur approprié
capable de corriger les erreurs induites par la sous-alimentation de la mémoire tout en mi-
nimisant la consommation globale du circuit (mémoire + décodeur), de sorte que ce circuit
consomme moins d’énergie que lorsqu’il est alimenté à la tension nominale sous une contrainte
de taux d’erreur en sortie fixé.

2.2 Modèles énergie-fiabilité pour les mémoires SRAM exposées aux radiations

Les mémoires SRAM sont fréquemment utilisées dans les systèmes embarqués, mais lors-
qu’elles sont employées dans des environnements extrêmes, elles peuvent être sujettes aux
effets des radiations cosmiques, qui peuvent corrompre les données stockées [8, 9]. Pour at-
ténuer ces erreurs, une méthode courante est le rafraîchissement de la mémoire, également
connue sous le nom de scrubbing, qui consiste à réécrire périodiquement les données pour
corriger les bits altérés. L’intégration du rafraîchissement de la mémoire avec un décodeur
vise à minimiser la consommation d’énergie du circuit tout en maintenant un taux d’erreur
suffisamment faible.

Notre modèle, inspiré de [10], repose sur un processus de Poisson avec un taux λ pour les
erreurs de la mémoire, où le BER moyen βrad évolue avec le temps t selon l’équation :

βrad = λ · t + βo , (2.4)

où βo est le BER à t = 0. Selon [11], nous estimons λ à 10−7 erreurs/bit/24 heures.

Pour maintenir un taux d’erreur cible en sortie du décodeur, nous déterminons la fréquence
de rafraîchissement optimale. La période entre les rafraîchissements, où le BER atteint βlim,
est donnée par :

Tusage = βlim − βo

λ
. (2.5)

Lors de chaque opération de rafraîchissement, toutes les données de la mémoire doivent être
lues et réécrites pour corriger les erreurs. Cela signifie que chaque cellule mémoire est lue et
passée au travers d’un décodeur, avant d’être réécrite pour corriger les erreurs éventuelles.
Cette opération est nécessaire pour maintenir l’intégrité des données dans la mémoire.

Le nombre de mots de code à traiter est déterminé par la profondeur de la mémoire, soit
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la capacité de la mémoire divisée par la taille du mot de code. Cela s’exprime donc par la
formule Nwords = Cmemory

n
, où Cmemory est la taille de la mémoire totale et n est la taille du

mot de code.

La consommation d’énergie liée au rafraîchissement est ensuite calculée en multipliant le
nombre de mots de code à traiter par l’énergie de lecture et d’écriture d’un mot de code.
Ainsi, l’équation pour la consommation d’énergie du rafraîchissement est donnée par :

Escrub = Nwords · Emem · 2 , (2.6)

où Emem représente la consommation d’énergie de la lecture et de l’écriture d’un mot de
code. Le facteur 2 est inclus car chaque opération de rafraîchissement comprend à la fois
la lecture et l’écriture des données pour corriger les erreurs. Une amélioration du modèle
consisterait à ne réécrire les données dans la mémoire que si une erreur est détectée, mais
nous considérons ici un modèle simplifié et pessimiste pour évaluer la consommation d’énergie
du rafraîchissement.

Par ailleurs, la durée du rafraîchissement Tscrub est proportionnelle à la taille de la mémoire
et à la fréquence de lecture/écriture. Plus précisément, elle est déterminée en divisant le
nombre de mots de code à traiter par la fréquence de lecture/écriture. Ainsi, si f représente
la fréquence de lecture/écriture, alors la durée du rafraîchissement est calculée comme suit :

Tscrub = Nwords

f
, (2.7)

Ainsi, plus la mémoire est grande ou que la fréquence de lecture/écriture est faible, plus le
temps nécessaire pour effectuer une opération de rafraîchissement sera long.

Finalement, on peut calculer la puissance moyenne du circuit Pcircuit en prenant en compte
l’énergie de lecture et écriture de la mémoire Emem, l’énergie du décodeur Edec et l’énergie
de rafraîchissement Escrub, comme suit :

Pcircuit = η · Emem + Edec + Escrub

Tusage + Tscrub

. (2.8)

L’énergie d’encodage lors de l’écriture en mémoire n’est pas prise en compte ici, car elle est
négligeable par rapport à l’énergie d’écriture en mémoire et à l’énergie du décodeur.

En résumé, notre modèle énergie-fiabilité pour les mémoires SRAM exposées aux radiations
cosmiques repose sur l’évaluation de la consommation d’énergie du rafraîchissement de la
mémoire, en tenant compte de la fréquence de rafraîchissement, de la durée d’utilisation
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Figure 2.1 Schéma de rafraîchissement de la mémoire avec un décodeur.

de la mémoire entre les opérations de rafraîchissement, et de la consommation d’énergie du
décodeur. Ce modèle nous permet d’évaluer la consommation d’énergie du circuit complet, en
prenant en compte à la fois la mémoire et le décodeur, tout en maintenant un taux d’erreur
en sortie fixé.

2.3 Rappels sur les décodeurs BCH et Hamming

2.3.1 Rappels généraux sur les codes correcteurs d’erreurs

Les codes correcteurs d’erreurs sont des techniques utilisées en informatique et en télécom-
munications pour détecter et corriger les erreurs qui peuvent survenir lors de la transmission
de données. Ils sont conçus pour ajouter de la redondance aux données transmises, ce qui
permet de détecter et de corriger les erreurs qui peuvent survenir lors de la transmission, afin
d’assurer la fiabilité et l’intégrité des informations échangées.

Dans notre contexte spécifique de l’écriture et de la lecture en mémoire, nous employons un
décodeur bien choisi pour garantir l’intégrité des données stockées, comme illustré dans la
Figure 2.2. Après la lecture des données depuis la mémoire, le récepteur utilise un décodeur
pour comparer les données lues avec les séquences possibles générées par le schéma de codage
utilisé lors de l’écriture. En utilisant le schéma de codage précédemment appliqué à l’écriture,
le décodeur détermine la séquence de données la plus probable pour détecter et corriger les
erreurs.
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Figure 2.2 Structure de base d’écriture et de lecture en mémoire avec un décodeur.

2.3.2 Décodeurs BCH

Principes généraux

Les codes BCH (Bose-Chaudhuri-Hocquenghem) binaires constituent une famille de codes
correcteurs d’erreurs linéaires à correction d’erreurs multiples, définis par leurs paramètres
(n, k, t). Ici, n représente la longueur du mot de code, k le nombre de bits d’information, et
t le nombre maximal d’erreurs détectables et corrigeables. La capacité de correction de ces
codes est déterminée par la distance de Hamming dmin, qui est le critère clé pour la détection
et la correction des erreurs. En effet, un code BCH avec une distance de Hamming dmin peut
détecter jusqu’à dmin − 1 erreurs et corriger jusqu’à ⌊(dmin − 1)/2⌋ erreurs. Les paramètres
des codes BCH sont donc liés par les équations suivantes :

n = 2m − 1,

n− k ≤ mt,

dmin ≥ 2t + 1,

m ≥ 3.

Le fonctionnement fondamental des décodeurs BCH repose sur les propriétés des polynômes
cyclotomiques et des corps finis. Ils sont caractérisés par leur polynôme générateur g(x),
défini par :

g(x) =
t∏

i=1
(x− αi) , (2.9)

où α est une racine primitive de xn− 1. Le code BCH étant cyclique, g(x) est un diviseur de
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xn − 1.

Dans le cadre de ce mémoire, l’accent sera mis sur la conception d’un décodeur BCH économe
en énergie, où l’optimisation sera dirigée vers la minimisation de la complexité algorithmique
tout en préservant les performances de correction d’erreurs élevées. Nous avons donc comparé
plusieurs algorithmes de décodage couramment utilisés, en particuliers les algorithmes de
Berlekamp-Massey, Peterson et Euclidien afin de déterminer le plus approprié pour notre
application :

— L’algorithme de Berlekamp-Massey est un algorithme de décodage efficace, basé
sur un décodage itératif. Il est reconnu pour sa rapidité et sa précision, mais nécessite
d’employer des inversions de matrices, ce qui peut entraîner une complexité matérielle
élevée.

— L’algorithme de Peterson est un un algorithme qui repose sur des propriétés spé-
cifiques des polynômes cyclotomiques. Il est particulièrement adapté pour les codes
BCH à double correction d’erreurs (t ≤ 2) en raison des simplifications qu’il permet.
Cet algorithme est moins complexe que l’algorithme de Berlekamp-Massey, mais peut
être moins efficace en termes de vitesse de décodage.

— L’algorithme Euclidien constitue également une option semblable à l’algorithme de
Berlekamp-Massey, mais repose sur une approche différente. Il est basé sur l’algorithme
d’Euclide étendu, qui permet de calculer le Plus Grand Diviseur Commun (PGCD)
de deux polynômes. Toutefois, cet algorithme est bien souvent plus lent que les deux
précédents en plus d’avoir une complexité d’implémentation plus élevée.

Après avoir pesé les avantages et les inconvénients de chaque algorithme, nous avons conclu
que l’algorithme de Peterson avec t ≤ 2 était le plus approprié pour notre décodeur BCH
économe en énergie. Son équilibre entre performances de correction d’erreurs et complexité
algorithmique en fait un choix optimal pour notre objectif.

Implémentation matérielle de l’algorithme de Peterson

L’algorithme de décodage repose sur le calcul des syndromes Si du mot reçu r(x), définis
par :

Si =
n−1∑
j=0

rjα
ij . (2.10)

Les syndromes fournissent des informations sur les positions et les valeurs des erreurs dans
le mot reçu. Dans un corps de Galois GF(2m), on peut montrer que les syndromes pairs
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sont redondants, ce qui permet de réduire le nombre de syndromes à calculer. En effet, les
syndromes pairs sont donnés par S2i = S2

i , ce qui permet de réduire le nombre de syndromes
à calculer de moitié. De plus, la multiplication peut être facilement implémentée en utilisant
des portes AND, tandis que la somme peut être implémentée en utilisant des portes XOR, ce
qui permet de drastiquement réduire la complexité matérielle de l’algorithme de décodage.

Une fois les syndromes calculés, on peut déterminer le polynôme localisateur d’erreurs Λ(x),
qui permet de trouver les positions des erreurs dans le mot reçu. Le polynôme localisateur
d’erreurs est défini par :

Λ(x) =
t∑

i=0
Λix

i . (2.11)

Dans le cas où t = 2, on peut appliquer les identités de Newton pour les codes binaires comme
explicité en [12] afin de montrer que les coefficients Λ1 et Λ2 sont donnés par :

Λ1(x) = S1, Λ2(x) = S3
1 + S3

S1
. (2.12)

On peut ainsi réécrire le polynôme localisateur d’erreurs sous la forme :

Λ(x) = 1 + S1x + S3
1 + S3

S1
x2 . (2.13)

En posant x′ = x
S1

, on obtient :

Λ(x′) = 1 + x′ + S3
1 + S3

S3
1

x′2 , (2.14)

ce qui simplifie le calcul des racines du polynôme localisateur d’erreurs. En effet, on se
retrouve avec uniquement un seul coefficient λ = S3

1+S3
S3

1
à calculer pour trouver les racines du

polynôme localisateur d’erreurs, ce qui permet de réduire la complexité de l’algorithme de
décodage. En passant λ au logarithme afin d’éviter d’avoir à effectuer une division qui peut
être coûteuse en termes de ressources matérielles, on obtient :

log(S3
1 + S3)− log(S3

1) . (2.15)

Il suffit ensuite de stocker les valeurs des racines r1 et r2 du polynôme localisateur d’erreurs
dans des LUTs qui prennent pour entrée (2.15). Les positions finales des erreurs e1 et e2

deviennent alors en effectuant les tranformations inverses :
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e1 = r1 − log(S1), e2 = r2 − log(S1) . (2.16)

Cet algorithme est celui utilisé dans [13]. L’architecture matérielle qui en découle est présentée
en Annexe A.1. Elle se compose de 5 blocs principaux :

1. Calcul des syndromes : Ce bloc permet de calculer les syndromes impairs à partir
du mot reçu ;

2. Calcul de la parité : Ce bloc permet de calculer la parité du mot reçu ;
3. Attribution des valeurs de LUTs : Ce bloc permet d’attribuer les valeurs des

LUTs pour les valeurs suivantes :
• S3

1 avec S1 comme entrée
• log(S3

1) avec S3
1 comme entrée

• log(S3
1 + S3) avec S3

1 + S3 comme entrée
• r1r2 avec log(S3

1 + S3)− log(S3
1) comme entrée

• n− 1− log(S1) avec S1 comme entrée
4. Calcul des positions des erreurs : Ce bloc permet de calculer les racines du

polynôme localisateur d’erreurs stockées dans des LUTs, à partir des valeurs calculées
précédemment ;

5. Correction des bits erronés : Ce bloc permet de corriger les bits erronés en effec-
tuant un XOR des bits erronés avec les positions des erreurs.

L’architecture possède 6 étages de pipeline identifiés en gris clair, essentiellement placés après
l’usage des LUTs afin de réduire la latence du décodeur.

2.3.3 Décodeurs de Hamming

Principes généraux

Le principe de décodage des codes de Hamming est basé sur les travaux de Richard W.
Hamming [14]. Ces codes sont une famille de codes correcteurs d’erreurs linéaires à correction
d’erreur simple, définis par leurs paramètres (n, k). Ici, n représente la longueur du mot
de code et k le nombre de bits d’information. Ces paramètres sont liés par les équations
suivantes :

n = 2m − 1,

k = n−m.
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avec m le nombre de bits de parité.

Ce type de code est l’un des plus simples à mettre en œuvre étant donné qu’il nécessite
uniquement le calcul d’un syndrôme qui indique directement la position de l’erreur. Sa sim-
plicité permet également de le rendre très efficace en termes de surface et de consommation
d’énergie. Il est donc intéressant de l’étudier afin de pouvoir comparer ses performances avec
celles du décodeur BCH.

Algorithme de décodage

L’algorithme de décodage des codes de Hamming se base sur le calcul des syndromes à partir
du mot reçu. Les syndromes fournissent des informations sur la présence et la position des
erreurs dans le mot reçu. Pour chaque bit de parité, le syndrome correspondant est calculé en
effectuant un XOR entre les bits de parité reçus et les bits de parité attendus. Si le syndrome
est nul, cela signifie qu’aucune erreur n’est présente. En revanche, si le syndrome est non nul,
il indique la position de l’erreur.

Plus précisément, le calcul du syndrôme Si pour chaque bit de parité i du code de Hamming
se fait selon la formule suivante, où l’opérateur ⊕ représente l’opération de XOR :

Si = ⊕n
j=1Hijrj , (2.17)

où Hij est l’élément de la matrice de parité du code de Hamming correspondant à la position
i et au bit de données j, et rj est le j-ème bit du mot reçu. La position de l’erreur est alors
directement donnée par le syndrôme Si non nul.

Ce processus de décodage des codes de Hamming est simple mais efficace pour détecter et
corriger les erreurs uniques dans les mots de code.

Implémentation matérielle

L’implémentation matérielle du décodeur de Hamming repose essentiellement sur le calcul
du syndrome tel que défini par 2.3.3. Ce calcul est effectué en parallèle pour chaque bit de
parité du code de Hamming et ne nécessite que des opérations de XOR. Une fois le syndrome
calculé, la position de l’erreur est déterminée par le syndrôme non nul, et l’erreur est corrigée
en effectuant un XOR entre le bit erroné du mot reçu et la position de l’erreur.

Cette conception permet une architecture simple et efficace, adaptée aux applications néces-
sitant une faible latence et une utilisation efficace des ressources matérielles. La latence du
décodeur est ainsi réduite à seulement 1 cycle, justifiée par la présence de registres en entrée



14

et en sortie pour synchroniser les données.
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CHAPITRE 3 REVUE DE LITTÉRATURE

3.1 Utilisation de mémoires en sous-tension

La réduction de la tension d’alimentation, communément appelée voltage scaling, est une
stratégie de conception largement explorée pour minimiser la consommation d’énergie dans
les circuits intégrés CMOS, notamment dans les systèmes embarqués et les appareils électro-
niques modernes. Bien qu’elle offre des opportunités significatives pour améliorer l’efficacité
énergétique des systèmes tout en maintenant des performances acceptables, cette approche
présente également des défis considérables, notamment en termes de fiabilité des données
stockées et de tolérance aux erreurs.

Pour illustrer les avantages potentiels de cette stratégie, des travaux ont développé une tech-
nologie FDSOI (Fully Depleted Silicon On Insulator) dédiée à la haute vitesse à basse ten-
sion [15]. Les résultats obtenus démontrent une amélioration notable des performances, avec
une augmentation significative de la vitesse des cellules Read-Only (RO) et SRAM. Par
exemple, à 1,0V, les cellules RO et SRAM avec le FDSOI sont respectivement 32% et 40%
plus rapides par rapport à la technologie Bulk grâce à une capacité de charge plus faible du
FDSOI, tout en maintenant une consommation d’énergie similaire. À 0,6V, les différences
sont encore plus significatives, avec une amélioration de 84% et 100% respectivement. De
plus, cette étude met en évidence la capacité de la FDSOI à abaisser facilement le Vmin des
matrices SRAM de 100mV.

Dans le domaine de la conception de cellules SRAM, différentes études explorent des archi-
tectures alternatives pour améliorer les performances et l’efficacité énergétique. Par exemple,
une architecture basée sur des cellules SRAM 10T est proposée dans [16, 17], visant à opti-
miser les performances tout en réduisant la consommation d’énergie. Cette conception vise à
surmonter les limitations des architectures traditionnelles 6T, telles que les problèmes d’écri-
ture et la dégradation du Static Noise Margin (SNM) en lecture, en offrant une meilleure
intégration des cellules sur une même ligne de bits. Les tests réalisés sur une puce de test
CMOS en technologie 65 nm montrent que cette nouvelle architecture de cellule SRAM de
10T est fiable jusqu’à une tension de 380 mV, avec une consommation d’énergie minimale de
3,28 µW à 400 mV et une fréquence de fonctionnement maximale de 475 kHz. Cependant,
une conception plus agressive expose les limites de l’architecture en termes de tolérance aux
variations locales des dispositifs, et des ajustements simples envisagés pour les circuits pé-
riphériques pourraient permettre d’étendre davantage les performances de la SRAM à des
tensions encore plus faibles.
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Outre les améliorations apportées aux cellules SRAM, des recherches ont également exploré
des techniques innovantes pour optimiser la consommation d’énergie en concevant des SRAM
à échelle de tension variable adaptées à des applications tolérantes aux erreurs [18]. Cette
approche combine l’assistance à l’écriture (write assist) et un code de correction d’erreur
(ECC) de manière sélective aux bits de poids fort (MSB) afin de privilégier la qualité des
données tout en appliquant une tension d’alimentation réduite. Les résultats expérimentaux
sur une mémoire SRAM de 32 ko en technologie CMOS 28 nm montrent une économie
d’énergie de 35%, avec une alimentation réduite de 220 mV par rapport à une SRAM à tension
de base, moyennant une dégradation de la surface de seulement 1,5%. Ces améliorations sont
évaluées en utilisant un décodeur vidéo H.264 comme cas d’étude. Les résultats soulignent
l’importance de l’optimisation de la SRAM pour une efficacité énergétique accrue dans une
variété d’applications.

Parallèlement, des recherches se sont penchées sur l’optimisation de la consommation d’éner-
gie à travers la réduction de la tension d’alimentation de mémoires cache L1 en combinant
des techniques de correction d’erreurs pour minimiser les erreurs induites [19]. L’article met
en évidence l’adoption d’un code de correction d’erreur à correction unique et à correction
multiple d’erreur adjacente (SEC-MAEC) original pour minimiser la consommation d’énergie
des caches L1. Les résultats ont démontré que le code SEC-MAEC présente une réduction
significative de la surcharge de surface et de la latence du décodeur par rapport au code
orthogonal du carré latin, l’ECC le plus couramment utilisé dans la littérature pour les cache
L1. Cette approche offre des économies d’énergie considérables tout en maintenant des per-
formances de décodage rapides, ce qui en fait une solution attrayante pour les mémoires L1
à faible consommation d’énergie.

En outre, les travaux de recherche ont également exploré d’autres techniques innovantes pour
améliorer la fiabilité des mémoires SRAM tout en réduisant leur consommation d’énergie. Par
exemple, une étude propose l’utilisation de canaux redondants et a montré que la réduction
agressive de la tension d’alimentation en mode veille peut être réalisée avec une méthode de
correction d’erreur simple, minimisant ainsi la consommation d’énergie sans sacrifier la fiabi-
lité des données [20]. Les résultats ont démontré une économie de 30 fois en termes de fuite de
puissance, avec un surcoût négligeable en termes de matériel. Par ailleurs, l’utilisation d’ECC
en parallèle d’une réduction de la taille des transistors est également étudiée pour atténuer
les effets néfastes de la réduction de la taille des transistors sur la fiabilité de la mémoire [21].
Cette approche d’optimisation conjointe permet une réduction de 27% de la surface totale de
la SRAM dans une technologie 32nm, tout en atteignant un rendement de 90% et une tension
minimale de 600 mV. Ces approches offrent des avantages significatifs en termes de réduction
de la consommation d’énergie, tout en maintenant des niveaux acceptables de fiabilité des
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données.

Dans le domaine des réseaux de neurones binaires (BNN), les techniques de sous-alimentation
sont également explorées pour répondre aux contraintes de puissance des dispositifs IoT et
edge computing [7]. Cette étude a proposé des modèles de taux d’erreur pour évaluer la
performance des SRAM dans de telles conditions, fournissant ainsi un cadre pour comprendre
et atténuer les effets néfastes du voltage scaling sur la fiabilité des données. Ces modèles
permettent de caractériser les SRAM à faible tension et d’estimer le niveau de bruit injecté
dans les réseaux de neurones binaires, ouvrant ainsi la voie à des solutions plus efficaces
pour le calcul à ultra-basse puissance. Cette recherche souligne l’importance de développer
des techniques de correction d’erreurs robustes pour assurer la fiabilité des données dans des
environnements où le voltage scaling est utilisé pour minimiser la consommation d’énergie.

En combinant les résultats de ces différentes études, il est clair que la réduction de l’énergie
dans les mémoires grâce au voltage scaling est un enjeu majeur dans la conception des sys-
tèmes électroniques modernes. Toutefois, il est essentiel de prendre en compte les implications
sur la fiabilité des données et de développer des techniques de correction d’erreurs efficaces
pour garantir le bon fonctionnement des systèmes électroniques dans un large éventail d’ap-
plications.

3.2 Utilisation des mémoires dans un contexte de radiations

Dans un contexte où les systèmes électroniques sont de plus en plus omniprésents et diver-
sifiés, l’efficacité croissante des dispositifs est souvent confrontée à la menace constante des
radiations, qui peuvent compromettre la fiabilité des composants. Les mémoires, en particu-
lier, sont sensibles aux effets des radiations, ce qui peut entraîner des défaillances temporaires
ou permanentes. Les effets des radiations varient selon le type de mémoire, et peuvent en-
traîner des défaillances telles que les Single Event Upsets (SEU) qui perturbent l’état d’un
bit dans une mémoire ou un circuit logique, compromettant ainsi la fiabilité des systèmes
électroniques [8, 9]. Cette section se penche sur l’impact des radiations sur la fiabilité des
mémoires et explore les stratégies de mitigation utilisées pour atténuer ces effets néfastes.

Les mémoires SRAM sont particulièrement sujettes aux erreurs induites par les radiations en
raison de leur densité de stockage et de leur sensibilité aux perturbations environnementales.
En effet, les mémoires modernes stockent une grande quantité de données dans des espaces
extrêmement réduits, ce qui augmente la probabilité qu’une particule chargée interfère avec
les bits stockés. Lorsqu’une telle particule frappe une cellule de mémoire, elle peut inverser
l’état d’un bit, causant ainsi un SEU. Ces erreurs sont transitoires et n’endommagent pas
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physiquement le matériel, mais elles peuvent corrompre les données et nécessiter des méca-
nismes de correction. Par ailleurs, la réduction de la taille des transistors et de la tension
d’alimentation amplifie la probabilité de SEU. Les transistors plus petits sont plus sensibles
aux variations de charge induites par les particules chargées, et les tensions d’alimentation
plus basses réduisent le seuil d’énergie nécessaire pour perturber l’état logique des cellules
de mémoire. Cette miniaturisation, bien qu’elle permette d’augmenter la densité et les per-
formances des dispositifs, accroît la vulnérabilité aux SEU. Ainsi, il devient essentiel de dé-
velopper des stratégies de conception robustes et des techniques de mitigation efficaces pour
garantir l’intégrité des données dans des environnements exposés à de fortes radiations [22]

Par exemple, les cellules SRAM renforcées pour résister aux radiations, telles que les Dice et
les Quatro [23], ont été développées pour fournir une protection accrue contre les effets des
radiations. Cependant, des études récentes ont révélé que ces cellules SRAM peuvent présenter
des inconvénients pratiques, tels qu’une grande surface pour les Dice, ou une sensibilité accrue
aux erreurs lors des opérations d’écriture pour les Quatro [24]. Une nouvelle cellule SRAM
résiliente aux erreurs douces, nommée «we-Quatro», a donc été proposée, et vise à offrir
une fiabilité accrue tout en conservant une empreinte cellulaire similaire à celle des cellules
Quatro existantes. Des expérimentations sur silicium ont validé les performances de cette
nouvelle cellule, démontrant sa fiabilité et son efficacité dans un large éventail de conditions
opérationnelles [25].

Par ailleurs, les composants CMOS, largement utilisés dans ces systèmes, sont particulière-
ment vulnérables aux effets des radiations. Alors que certains composants peuvent résister à
des doses modérées de radiation, la plupart ont des limites, rendant difficile l’identification
des composants spécifiques capables de supporter des doses élevées [26]. Il devient donc es-
sentiel de développer des stratégies de mitigation pour protéger les systèmes électroniques
contre les effets des radiations.

Les architectures de serveurs et de stations de travail utilisent souvent des niveaux multiples
de mémoire cache et principale pour les opérations informatiques à haute performance. Les
caches, généralement basés sur la SRAM en raison de leur vitesse d’accès supérieure, et
la mémoire principale, utilisant la DRAM pour sa densité élevée et son faible coût, sont
également sujettes aux effets des radiations. Les mémoires cache intégrées aux processeurs et
les DIMMs utilisés dans les serveurs sont équipés d’algorithmes de correction d’erreur pour
détecter et corriger les erreurs causées par les radiations. Cependant, même avec ces mesures
de mitigation, les effets des radiations peuvent entraîner des défaillances intermittentes ou
permanentes dans les mémoires principales et caches, compromettant ainsi la fiabilité et la
disponibilité du système [1].
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Pour contrer les effets néfastes des radiations sur les mémoires, diverses stratégies de mitiga-
tion ont été développées. Parmi celles-ci, la redondance modulaire triple (TMR), les codes de
correction d’erreurs et la technique de scrubbing sont largement utilisés. La redondance mo-
dulaire triple, bien que capable de protéger les systèmes, présente des inconvénients tels que
des coûts élevés et une incapacité à corriger les erreurs cumulatives. Les codes ECC quant à
eux, sont efficaces pour améliorer la fiabilité des dispositifs mémoire, mais peuvent présenter
une complexité importante lorsque leur capacité de correction est élevée. Enfin, la technique
de scrubbbing est utilisée pour atténuer les erreurs cumulatives en lisant périodiquement les
données de la mémoire et en appliquant des corrections si nécessaire [27].

Dans une approche récente, un schéma de self-scrubbing associé à un code correcteur d’er-
reur a été proposé pour renforcer les systèmes embarqués destinés à fonctionner dans des
environnements extrêmes de radiation [28]. Contrairement aux méthodes traditionnelles où
un scrubber externe est utilisé pour rafraîchir la mémoire, ce schéma permet à la mémoire
de s’auto-corriger. Les opérations de rafraîchissement sont effectuées automatiquement par
la mémoire elle-même, sans nécessiter d’intervention externe. Cette fonctionnalité offre plu-
sieurs avantages, notamment une réduction significative des taux d’erreur dans les mémoires
exposées à des radiations extrêmes. Par exemple, alors qu’un ECC conventionnel présentait
un taux d’erreurs d’environ 4, 3 · 10−4 bit/(KB.h), les RAM self-scrubbing affichaient moins
de 8, 7 · 10−5 bit/(KB.h) lors d’une exposition neutronique de 6 heures.

Dans des environnements extrêmes tels que les missions spatiales sur la Lune et Mars, la
fiabilité des SRAM devient une préoccupation encore plus majeure. L’utilisation de simples
codes de correction d’erreur tels que les codes de Hamming et la conception de transistors
spécifiques sont des techniques couramment utilisées pour contrer les effets néfastes des ra-
diations sur les SRAM tout en minimisant les coûts, la complexité, ainsi que la consommation
d’énergie [29].

En conclusion, bien que les mémoires soient essentielles pour le fonctionnement des systèmes
électroniques modernes, elles sont également sujettes aux effets néfastes des radiations. Pour
garantir la fiabilité et la disponibilité des systèmes dans des environnements de radiation,
il est impératif de développer des stratégies de mitigation efficaces qui tiennent compte des
caractéristiques spécifiques des différentes technologies de mémoire.

3.3 Utilisation des codes de correction d’erreurs dans les SRAM

Dans les sections précédentes, nous avons déjà abordé l’intérêt des codes de correction d’er-
reurs dans les mémoires vives statiques SRAM sous des conditions de sous-alimentation ainsi
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que dans des environnements de radiations. Nous allons maintenant explorer l’intégration
d’ECC dans les SRAM dans des contextes différents, cherchant à comprendre comment ces
codes peuvent être exploités de manière innovante pour répondre à d’autres besoins et exi-
gences spécifiques.

De nouveaux codes de correction d’erreurs visant à protéger les SRAM des erreurs affec-
tant plusieurs cellules voisines, connues sous le nom de Multiple Cell Upsets (MCU), ont
été proposés dans [30]. Parmi ces nouveaux codes figurent les codes de correction d’erreur
simple/correction d’erreur double adjacente (SEC-DAEC-TAEC) et les codes de correction
d’erreurs de rafale de 3 bits, conçus pour corriger des configurations d’erreurs plus complexes.
L’étude comparative menée en utilisant une technologie 45nm démontre que ces nouveaux
codes offrent une meilleure protection contre les MCU avec un surcoût modéré et une faible
redondance. Par exemple, les codes SEC-DAEC-TAEC peuvent être implémentés avec le
même nombre de bits de parité que les codes SEC-DAEC traditionnels, tandis que les codes
de correction d’erreurs de rafale de 3 bits nécessitent seulement un bit de parité supplémen-
taire.

De manière similaire, une approche innovante pour optimiser le décodage des codes SEC-
DED-DAEC, également destinés à contrer les MCU est proposée dans [31]. Leur approche
vise à simplifier le décodage en imposant des contraintes sur la matrice de contrôle de parité,
permettant ainsi de réduire la complexité du processus tout en maintenant la fiabilité. Bien
que cette méthode offre des avantages en termes de réduction de la complexité du déco-
dage, son utilité peut être limitée aux mémoires de données de 32 bits en raison du nombre
potentiellement accru de bits de parité requis pour d’autres longueurs de mots de données.

Dans une autre perspective, les codes BCH sont étudiés dans une configuration de décodage
parallèle pour les SRAM, offrant une protection efficace contre les erreurs tout en minimisant
la latence de décodage [32]. Les codes BCH DEC sont alignés sur les largeurs de mot de
mémoire typiques, offrant une latence de décodage remarquablement basse de 1,4 ns et 2,2
ns pour des mots de 16 et 64 bits respectivement. Ces résultats sont prometteurs pour une
amélioration considérable de la fiabilité des SRAM. Cependant, le compromis se fait au niveau
de la capacité de correction et de la latence, puisque chaque code DEC permet de corriger
jusqu’à 2 erreurs, alors que les codes SEC-DED n’en corrigent qu’une seule. Malgré cela, une
architecture ECC bien conçue peut atténuer les effets de cette latence sur les performances
globales du système. De ce fait, bien que les codes DEC offrent une meilleure fiabilité, leur
impact sur la latence doit être soigneusement considéré lors de l’implémentation dans des
applications spécifiques.

Ainsi, il est essentiel de souligner l’importance de l’intégration de décodeurs à faible com-
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plexité et de nouveaux codes de correction d’erreurs dans les SRAM afin de garantir une
correction efficace des erreurs dans ces systèmes. Ces avancées ouvrent la voie à des solutions
innovantes pour améliorer la fiabilité des SRAM dans un large éventail de contextes et de
conditions d’utilisation. Cependant, l’équilibre entre la capacité de correction, la latence et
la complexité reste un défi majeur à relever pour optimiser les performances et assurer une
fiabilité maximale dans divers scénarios d’application.

3.4 Architectures de décodeurs à faible complexité

Comme nous l’avons vu dans les sections précédentes, les décodeurs jouent un rôle crucial pour
garantir la fiabilité des données stockées dans les SRAM. Plus particulièrement, les décodeurs
à faible complexité sont d’autant plus intéressant pour satisfaire les exigences de délais très
courts des SRAM tout en offrant des performances de correction d’erreurs efficaces et en
minimisant l’énergie consommée. Cette section examine de près plusieurs architectures de
décodeurs à faible complexité, mettant en lumière leurs avantages en termes de consommation
d’énergie, de latence et de fiabilité dans différents types de mémoires SRAM.

Une approche novatrice exploitant les codes BCH DEC a été développée afin de concevoir
des codes capables de corriger, en plus des doubles erreurs aléatoires, des erreurs en rafale
d’une longueur allant jusqu’à trois bits pour des mémoires de 16 et 32 bits, voire jusqu’à
quatre bits pour celles de 16, 32 et 64 bits [33]. Ces codes ont été implémentés dans une
architecture parallèle avec une technologie CMOS 90 nm, démontrant des performances quasi-
identiques en termes de latence et de surcoût en surface par rapport aux codes BCH DEC
conventionnels, qui se limitent à corriger les doubles erreurs aléatoires. Cette avancée, avec
sa faible complexité de décodage, offre ainsi une solution efficace pour améliorer la fiabilité
des SRAM tout en minimisant les compromis en matière de performance et de coût.

Dans un cadre similaire, une méthode efficace pour optimiser simultanément l’efficacité tem-
porelle de l’encodage et du décodage des codes BCH pour la mémoire à accès aléatoire
magnétique à transfert de spin (STT-MRAM) est exposée dans l’article [34]. Cette étude
s’articule autour de l’accélération du processus de division polynomiale lors de l’encodage et
du décodage des codes BCH. Elle exploite les propriétés du polynôme diviseur pour réaliser
un traitement parallèle de plusieurs bits sur la ligne de mots dans un même bloc de ma-
nière simplifiée. De plus, une approche est élaborée pour déterminer le polynôme générateur
optimal des codes BCH dans certaines conditions, favorisant une parallélisation maximale
dans la division polynomiale. L’article met particulièrement l’accent sur l’optimisation de
la complexité matérielle du décodeur, soulignant ainsi son importance dans le contexte des
STT-MRAM. Cette approche vise à réduire à la fois la latence et la complexité matérielle
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tout en préservant une capacité élevée de correction d’erreurs, facilitant ainsi une intégration
plus efficace des codes BCH dans les applications STT-MRAM.

Par ailleurs, une architecture de décodeur BCH à double correction d’erreurs et triple détec-
tion d’erreurs (DEC-TED) avec une grande efficacité de décodage et une faible consommation
d’énergie est proposée pour la correction d’erreurs dans les mémoires émergentes [35]. Pour
accroître l’efficacité de décodage, une technique de correction d’erreur adaptative est pro-
posée pour le code BCH DEC-TED, qui détecte le nombre d’erreurs dans un mot de code
immédiatement après la génération du syndrome et applique un algorithme de correction
d’erreur différent en fonction des conditions d’erreur, en s’appuyant soit sur un algorithme
de décodage de Hamming ou bien sur un algorithme de décodage de Peterson. Grâce à cette
technique de correction d’erreur adaptative, la latence de décodage moyenne et la consomma-
tion d’énergie sont significativement réduites en raison de l’efficacité de décodage accrue. Pour
réduire encore la consommation d’énergie, une technique d’inhibition de transition invalide
est proposée pour éliminer les transitions invalides causées par les parasites des vecteurs de
syndrome dans le bloc de détection d’erreur. Les résultats de synthèse avec une technologie
65nm montrent que les décodeurs proposés pour le code BCH(79,64,6) n’occupent que 37%
à 48% de la latence moyenne de décodage et réalisent plus de 70% de réduction de puissance
par rapport au décodeur parallèle entièrement conventionnel sous le taux d’erreur brute de
bits (RBER) de 10−4 à 10−2.

En outre, une architecture efficace pour les codes de correction d’erreurs BCH à deux di-
mensions est étudiée dans [36], offrant une capacité de correction élevée tout en minimisant
la complexité matérielle. Cette architecture est basée sur un décodeur 2D BCH qui utilise
un algorithme de décodage Modified Berlekamp’s Massey (MBM) pour améliorer l’effica-
cité énergétique et la capacité de correction d’erreurs. L’algorithme MBM réduit le nombre
d’itérations nécessaires pour calculer le polynôme localisateur d’erreur, améliorant ainsi les
performances du décodeur. Les résultats expérimentaux ont montré que cette architecture
offre une correction d’erreur robuste avec une complexité matérielle réduite, ce qui en fait une
solution attrayante pour les applications de mémoire où la fiabilité des données est cruciale.

En prenant en compte les critiques de ces travaux existants, ce mémoire se positionne pour
explorer une approche novatrice en intégrant un code de correction double BCH ou un code
de correction simple de Hamming. L’objectif est d’optimiser la consommation totale de dé-
codage et de mémoire dans les SRAM, en tenant compte de la consommation énergétique du
décodeur. Les modèles énergétiques proposés permettent une exploration rapide de l’espace
de conception, offrant une évaluation précise de la consommation d’énergie des décodeurs
BCH et Hamming. Cette approche vise à améliorer à la fois la fiabilité des données et l’effi-
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cacité énergétique des SRAM intégrées sur puce, en répondant aux défis et aux limitations
des travaux existants.
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CHAPITRE 4 MODÉLISATION DES DÉCODEURS ET DE LA MÉMOIRE

4.1 Génération d’une architecture de décodeur BCH générique

Dans la conception des décodeurs pour la correction d’erreurs dans les mémoires émergentes,
le choix de l’architecture revêt une importance capitale, en particulier dans le contexte de
notre objectif de minimisation de la consommation d’énergie. L’architecture du décodeur
détermine non seulement son efficacité en termes de correction d’erreurs, mais également
sa consommation d’énergie et sa latence de décodage. Après une analyse approfondie du
contexte théorique (voir la Section 2) et une revue approfondie de la littérature qui a examiné
différentes architectures de décodeurs disponibles (voir la Section 3), nous avons finalement
décidé d’opter pour une architecture basée sur l’algorithme de Peterson-Gorenstein-Zierler
(PGZ) avec un pouvoir de correction t = 2 . Cette décision découle de plusieurs considérations
stratégiques : d’une part, cette architecture offre une complexité réduite, ce qui est crucial
pour notre objectif de minimiser la consommation d’énergie ; d’autre part, elle présente des
performances élevées en termes de débit et de latence, des aspects particulièrement attractifs
dans le contexte d’une application sur des mémoires SRAM. Enfin, un avantage significatif
de cette architecture est sa capacité à être adaptée facilement pour des tailles de mots de
code variables, répondant ainsi à notre objectif de concevoir un modèle d’énergie générique,
adaptable à différentes configurations de mémoire et de code.

Dans la Section 2.3.2, nous avons exploré les simplifications apportées à l’algorithme PGZ
pour réduire sa complexité. Cependant, l’extension de cette architecture à des tailles de mots
de code variables pose encore des défis. Les valeurs des LUT doivent être recalculées pour
chaque nouvelle taille de mot de code, en tenant compte des opérations réalisées dans le corps
de Galois GF (2m).

Une partie de cette difficulté réside dans la détermination des valeurs des LUT pour le
logarithme. Dans un corps de Galois fini GF (2m), le logarithme discret n’est généralement
pas bijectif. Pour illustrer, considérons le logarithme discret logg(x) dans un tel corps, où
g est un générateur primitif. Si x est un élément de GF (2m), logg(x) est l’entier k tel que
gk = x.

Cependant, dans ce contexte, le logarithme discret peut avoir plusieurs valeurs distinctes de
k pour un même x. Cela découle de la nature cyclique des opérations dans les corps de Galois
finis. Pour un générateur primitif g, le logarithme discret logg(x) est défini modulo l’ordre de
g, qui est 2m − 1 dans le cas de GF (2m). Ainsi, si gk ≡ x mod (2m − 1), alors logg(x) ≡ k
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mod (2m − 1).

Cela signifie que le logarithme discret dans GF (2m) n’est pas toujours bijectif. Des éléments
différents x peuvent avoir les mêmes logarithmes discrets logg(x), ce qui complique la re-
cherche inversée pour retrouver x à partir de logg(x). Cette non-bijectivité peut entraîner des
ambiguïtés lors de la correction d’erreurs, avec plusieurs racines identiques pour des positions
d’erreur différentes.

Pour surmonter ce défi, nous proposons une méthode pour rendre le logarithme bijectif. La
méthode présentée dans l’Algorithme 1 associe de manière unique chaque position d’erreur à
son logarithme correspondant dans le corps de Galois GF (2m). L’algorithme commence par
calculer le polynôme primitif g du corps de Galois GF (2m) et simule une position d’erreur
sur chaque position possible du mot de code. Pour chaque position d’erreur, le syndrome S1

est calculé, et le logarithme discret correspondant est déterminé en parcourant les valeurs de
1 à 2m − 1 jusqu’à trouver la valeur de j telle que gj ≡ S1 mod (g), notée ζ. Cette valeur
est ensuite stockée dans la LUT correspondante. Enfin, dans le cas où un code raccourci est
utilisé, une deuxième boucle est nécessaire pour attribuer les valeurs de LUT pour les positions
où aucun logarithme n’a été attribué, en s’assurant que la valeur du logarithme n’a pas déjà
été attribuée à une autre position. Cette méthode garantit qu’il existe une correspondance
unique entre chaque position d’erreur et son logarithme associé. Cette approche garantit qu’il
existe une correspondance unique entre chaque position d’erreur et son logarithme associé.
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Algorithme 1 Génération des valeurs uniques du logarithme dans le corps de Galois GF (2m)
1: Initialiser toutes les valeurs des LUT du logarithme à zéro
2: Calcul du polynôme primitif g du corps de Galois GF (2m)
3: for chaque position d’erreur possible x ∈ {1, 2, ..., n} sur les n bits do
4: S1 ← αx ▷ Calcul du syndrome S1

5: for j de 0 à 2m − 1 do
6: if mj ≡ S1 mod (g) then
7: ζ ← j

8: break
9: end if

10: end for
11: LUT [log(S1)]← ζ ▷ Stocke la valeur de log(S1) dans la LUT
12: end for
13: for chaque position x ∈ {n + 1, n + 2, ..., 2m − 1} où log(x) n’a pas été attribué do
14: for j de 0 à 2m − 1 do
15: if mj ≡ S1 mod (g) et j /∈ LUT then
16: ζ ← j

17: break
18: end if
19: end for
20: LUT [log(S1)]← ζ ▷ Stocke la valeur de log(S1) dans la LUT
21: end for

Une fois ces LUT recalculées, il devient possible de générer une implémentation matérielle
basée sur l’architecture décrite, applicable à n’importe quelle taille de mot de code. Cette
flexibilité permet de créer n’importe quel code raccourci de l bits (n, k) tels que n = n′ − l

est la longueur du code raccourci et k = k′ − l est le nombre de bits d’information du code
raccourci, où n′ et k′ sont respectivement la longueur et le nombre de bits d’information du
code non raccourci et sont reliés par les relations n′ = 2m−1 et k′ = n′−2m, avec m le degré
du corps de Galois GF (2m). Il suffit alors de recalculer les valeurs des LUTs correspondantes
puis de les stocker dans des fichiers HDL. Cette adaptabilité facilite l’intégration de notre
architecture de décodeur dans des mémoires SRAM de différentes tailles, tout en garantissant
une correction d’erreur fiable et efficace.
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4.2 Modèle de Bit Error Rate / Block Error Rate

4.2.1 Canal Binaire Symétrique

Pour évaluer le taux d’erreur, nous considérons un canal binaire symétrique (BSC) avec
une probabilité de transition d’un bit en entrée du décodeur βin tel que présenté en Figure
4.1 afin de modéliser les erreurs d’inversion de bits dans les mémoires SRAM. Un BSC est
un modèle de canal de communication où chaque bit transmis a une probabilité βin d’être
inversé (c’est-à-dire, un ’0’ devenant un ’1’ et inversement) et une probabilité 1− βin d’être
reçu correctement. Ce modèle est largement utilisé pour analyser les performances des codes
correcteurs d’erreurs en raison de sa simplicité et de sa pertinence pour de nombreux systèmes
de communication.

0

1 1

0

1-𝛽𝑖𝑛

𝛽𝑖𝑛

𝛽𝑖𝑛

1-𝛽𝑖𝑛

Figure 4.1 Modèle de canal binaire symétrique.

Dans toute la suite de ce travail, nous considérons que le taux d’erreur en entrée du décodeur
est égal à la probabilité d’inversion d’un bit dans le BSC, soit βin.

4.2.2 Décodeur BCH

Afin d’évaluer la consommation d’énergie des décodeurs BCH, une estimation rapide du BER
est essentielle. Un décodeur BCH ayant une capacité de correction jusqu’à t erreurs garantit
la correction de tous les mots de code contenant t erreurs ou moins, tandis que les mots
de code avec plus de t erreurs ne seront pas correctement décodés. Ainsi, le Block Error
Rate (BLER) du décodeur BCH peut être exprimé par une loi binomiale de paramètres n la
taille du mot de code et βin la probabilité d’erreur d’un bit en entrée du décodeur, et où X
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représente le nombre d’erreurs par bloc de n bits :

BLER = P (X > t) =
n∑

i=t+1

(
n

i

)
βi

in(1− βin)n−i . (4.1)

Cette expression peut également être réécrite comme suit pour une évaluation plus efficace :

BLER = 1− P (X ≤ t) = 1−
t∑

i=0

(
n

i

)
βi

in(1− βin)n−i , (4.2)

ce qui est particulièrement pratique pour de faibles valeurs de t.

L’évaluation du BER est plus complexe car elle doit prendre en compte le fait que le décodeur
BCH peut introduire des erreurs supplémentaires lors de la correction des mots de code
contenant plus de t erreurs. Pour une faible probabilité d’erreur, on peut supposer qu’en cas
d’erreur, la sortie du décodeur correspond à un mot de code ayant une distance minimale
dmin = 2t + 1 par rapport au mot de code correct. Ainsi, le BER, dénoté βdec peut être
approximé par :

βdec = BLER · dmin

n
, (4.3)

où n est la longueur du mot de code.

Une comparaison entre la première formule pour le BER théorique exprimé en (4.3) et le
BER estimé par des simulations de Monte-Carlo est présentée en Figure 4.2. Les simulations
ont été réalisées sur des mots de code de taille n = 1 kbits. On constate que l’estimation
du BER par notre formule théorique est une bonne approximation du BER simulé pour
une probabilité d’erreur faible. En revanche, lorsque la taille du mot de code augmente ou
lorsque la probabilité d’erreur devient trop élevée, l’hypothèse selon laquelle le décodeur BCH
sélectionne le mot de code ayant une distance minimale de dmin par rapport au mot de code
correct n’est plus valide. Cette déviation entre le BER théorique et le BER simulé s’observe
au-delà d’un certain seuil de probabilité environ égal à 10−5.

Dans les cas où l’espérance du nombre d’erreurs n ·βin ≤ dmin/2, une nouvelle formulation est
nécessaire. Cette formulation suppose que le nombre d’erreurs à l’entrée est égal au nombre
d’erreurs à la sortie, c’est-à-dire que le décodeur ne rajoute ni ne supprime d’erreurs. Cela
se traduit par un taux d’erreur en sortie égal au taux d’erreur en entrée. Le BER peut alors
être approximé par

βdec =


BLER·dmin

n
si n · βin ≤ dmin/2

βin si n · βin > dmin/2 ,
(4.4)

Cette approximation semble être une estimation précise du BER simulé pour des probabilités
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d’erreur élevées, comme le montre la courbe verte pour la nouvelle formule en Figure 4.2.
Les simulations ont été réalisées pour un code raccourci de taille n = 1 kbits en utilisant des
modèles de haut niveau en Python afin de modéliser le comportement du décodeur BCH. On
observe une discontinuité du BER due au changement de formulation pour le BER lorsque
n ·βin = dmin−1, ce qui correspond à βin = 5 ·10−3. La simulation est effectuée pour un code
raccourci de taille n = 1 kbits sur le corps de Galois GF (210).
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Figure 4.2 Comparaison entre le BER théorique et le BER estimé par des simulations de
Monte-Carlo pour le décodeur BCH pour un code raccourci de taille (1000,980) sur le corps
de Galois GF (210).

4.2.3 Décodeur de Hamming

Le calcul du BER pour le décodeur de Hamming suit un raisonnement similaire à celui utilisé
pour le décodeur BCH, mais avec une distance minimale de dmin = 3, et donc une capacité
de correction égale à 1. La même formule (4.4) est ainsi utilisée pour estimer le BER du
décodeur de Hamming en prenant cette fois t = 1.

On vérifie la validité de cette formule en comparant le BER théorique avec le BER simulé
pour le décodeur de Hamming de façon analogue à ce qui a été fait pour le décodeur BCH.
Les simulations ont été réalisées pour un mot de code de taille n = 255 bits et sont présentées
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en Figure 4.3. On constate que notre modèle de BER permet une modélisation très précise
du taux d’erreur en sortie du décodeur de Hamming, avec une erreur inférieure à 1% pour
des probabilités d’erreur en entrée allant jusqu’à 10−6.
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Figure 4.3 Comparaison entre le BER théorique et le BER estimé par des simulations de
Monte-Carlo pour un décodeur de Hamming (255,247).

Enfin, la Figure 4.4 illustre le comportement du BER théorique en sortie des deux décodeurs
en fonction du BER en entrée pour des contraintes de BER relativement faibles. Le BER
des décodeurs est comparé avec une solution sans décodeur où le taux d’erreur en sortie
est égal au taux d’erreur en entrée afin de mettre en évidence l’efficacité des décodeurs.
Cette comparaison montre que les décodeurs BCH et de Hamming permettent de réduire
significativement le taux d’erreur en sortie par rapport à une solution sans décodeur, en
particulier à partir de taux d’erreur en entrée inférieurs à 10−2.
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Figure 4.4 BER théorique en fonction de la probabilité d’erreur pour un mot de code de
taille 255 bits.

4.3 Modélisation de l’énergie du décodeur BCH

Dans cette section, nous abordons la modélisation détaillée de la consommation d’énergie du
décodeur BCH, en identifiant les éléments les plus énergivores et en développant des modèles
basés sur les variations du taux d’erreur en entrée.

Tout d’abord, nous mettrons en évidence les éléments du décodeur qui consomment le plus
d’énergie afin de concentrer nos efforts de modélisation sur ceux-ci. Pour cela, nous effectue-
rons des simulations de Monte-Carlo sur des vecteurs de test générés de manière à solliciter le
décodeur uniformément selon tous ses modes de fonctionnement possibles : absence de correc-
tion d’erreur, correction d’une seule erreur, de deux erreurs, ou échec de la correction lorsqu’il
y a trois erreurs ou plus. Cette approche garantit que nous capturons une large gamme de scé-
narios de fonctionnement dans des conditions réalistes, facilitant ainsi une évaluation précise
de la consommation d’énergie du décodeur dans des situations pratiques.

Une fois que nous avons établi une première modélisation de l’énergie du décodeur en nous
concentrant sur les éléments les plus énergivores, nous proposerons ensuite une modélisation
du décodeur basée sur le taux d’erreur en entrée. En effet, dans la première étape, nous avons
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pu capturer la consommation d’énergie du décodeur lors des différents modes de fonctionne-
ment possibles du décodeur (0 erreur, 1 erreur, 2 erreurs, 3 erreurs ou plus). Cependant, il est
possible que, suivant la phase de fonctionnement du décodeur, l’activité de certains modules
soit réduite, entraînant une consommation d’énergie moindre. Pour intégrer cette variation,
nous réaliserons ainsi des simulations d’énergie du décodeur en faisant varier le taux d’erreur
en entrée afin de dégager un modèle énergétique en fonction du BER.

Finalement, nous évaluerons notre modèle en utilisant différentes représentations (puissance
ou énergie normalisée par bit d’information) et fournirons des directives pour établir sim-
plement un modèle basé sur une autre technologie tout en mettant l’accent sur l’importance
d’effectuer le moins de mesures possibles. Cette approche permet non seulement de com-
prendre les principaux facteurs de consommation énergétique du décodeur BCH mais aussi
d’optimiser sa conception pour des applications spécifiques, en tenant compte des variations
des taux d’erreur.

4.3.1 Analyse de la consommation de puissance

Dans cette section, nous procédons à l’identification des sources de consommation de puis-
sance du décodeur BCH. Pour ce faire, nous utilisons des simulations de Monte-Carlo sur
n = 1000 vecteurs tests générés aléatoirement. Ces vecteurs de test sont générés de manière
à respecter la condition n · βin = 1, où n est la longueur du mot de code et βin est le taux
d’erreur par bit en entrée du décodeur, assurant ainsi en moyenne une erreur par mot de
code. Ces vecteurs de test sont essentiels pour capturer divers scénarios de fonctionnement
du décodeur. De plus, nous fixons la fréquence d’horloge à 500 MHz car elle permet d’assurer
une slack nulle pour des tailles de mots de code comprises entre 32 et 1023. Nous utilisons
principalement la technologie Global Foundries 22FDX FD-SOI pour synthétiser notre
décodeur, mais nous générons également des résultats pour une technologie en TSMC65nm
afin de valider la pertinence de notre modèle sur d’autres technologies.

Pour estimer la consommation de puissance du décodeur BCH, nous examinons d’abord la
consommation de puissance des différents modules du décodeur. Dans cette première phase
d’identification, nous indiquons à l’outil de synthèse de séparer les modules du décodeur de
sorte qu’aucune simplification n’est effectuée entre les modules. Bien que cela puisse augmen-
ter la puissance totale du décodeur, cette approche permet d’avoir une analyse détaillée de
la consommation de chaque module individuellement. On peut ainsi séparer le décodeur en
5 modules principaux :

— Calcul du Syndrome (SYN) : ce module est responsable du calcul des syndromes
S1 et S3 à partir du mot de code reçu,
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— Calcul de la Parité (PAR) : ce module effectue le calcul de la parité du mot de
code reçu afin d’ajouter un pouvoir de détection d’erreur supplémentaire,

— Selector and Logarithm (SAL) : ce module effectue les calculs succédant le calcul
du syndrome, notamment les conversions logarithmiques requises pour identifier la
position des erreurs,

— Error Localisator (ELO) : ce module permet de déterminer la position des erreurs
dans le mot de code à partir des valeurs calculées par le module SAL,

— Bit Flip and Post-Processing (BFPP) : ce module effectue un masque entre le
mot de code reçu et les erreurs détectées pour obtenir le mot de code corrigé.

La Figure 4.5 présente les résultats de la consommation de puissance du décodeur BCH par
module pour différentes tailles de mots de code et une fréquence de 500MHz. On constate
que le calcul des syndromes est le module qui consomme le plus de puissance, ce qui est
cohérent puisque c’est le module qui effectue la majorité des calculs. De plus, la consommation
de puissance du décodeur BCH augmente significativement lorsque l’augmentation de la
longueur du code nécessite d’augmenter le degré m du corps de Galois GF (2m) à la valeur
suivante. Cette augmentation est en partie due au doublement de certaines LUT à mesure
que le nombre de bits de parité augmente. Par conséquent, lors de la transition entre deux
tailles de mots de code ayant des nombres de bits de parité différents, la consommation de
puissance augmente drastiquement en raison de cette augmentation de la taille des LUTs.
Il serait donc judicieux de concentrer l’optimisation de la consommation de puissance du
décodeur sur les codes primitifs, c’est-à-dire les codes non raccourcis.
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Figure 4.5 Consommation de puissance par bit d’information du décodeur BCH par module.

Afin d’établir notre modèle d’énergie, nous examinons ensuite l’évolution de la puissance
consommée en faisant varier la taille du mot de code à une fréquence fixe de 500 MHz. La
Figure 4.6 présente l’évolution de la puissance consommée par le décodeur BCH ainsi que
chacun de ses blocs en fonction de la taille du mot de code.
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Figure 4.6 Consommation de puissance de différents décodeurs BCH en fonction de la taille
du mot de code.

On constate que la puissance consommée augmente linéairement par palliers en fonction de la
taille du mot de code. Ainsi, une première intuition pourrait être d’approximer la puissance
consommée par le décodeur BCH par une fonction linéaire, modélisant la puissance consom-
mée lors du calcul du syndrome, couplée à une fonction constante par palliers, modélisant la
puissance consommée lors de l’accès aux LUTs dans les modules SAL et ELO principalement.
Cependant, cette approche se révèle imprécise en pratique. Par conséquent, nous proposons
d’élaborer une modélisation basée sur des considérations matérielles du circuit, prenant no-
tamment en compte le nombre de portes logiques, de registres ainsi que la taille des LUT,
afin de modéliser chacun des blocs de manière plus précise.

4.3.2 Modèlisation de la consommation d’énergie du calcul du syndrome

Le calcul du syndrome est le module qui consomme le plus d’énergie dans le décodeur BCH.
Nous proposons donc d’établir un modèle d’énergie pour ce module. Notre capacité de cor-
rection étant de t = 2, nous avons 2 syndromes S1 et S3 à calculer. Toutefois, les deux
syndromes sont calculés de la même manière, ce qui nous permet de modéliser uniquement
la consommation d’énergie d’un seul syndrome que l’on multipliera par 2 pour obtenir la
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consommation d’énergie totale du calcul des syndromes.

Le calcul du syndrome s’effectue sur m étages, où m = ⌈log2(n)⌉ et n est la taille du mot
de code. Dans le premier étage de calcul, nous multiplions les bits reçus ri avec les bits
des éléments primitifs αi calculés au préalable. Cette multiplication peut être simplement
implémentée à travers des portes AND comme discuté dans la Section 2.3.2. Ensuite, nous
additionnons le résultat des portes AND deux par deux à l’aide de portes XOR. Ce processus
de sommation est répété pour les m−1 étages suivants, en réduisant à chaque fois de moitié le
nombre de bits à traiter. Lorsque le nombre de bits à traiter est impair, un fil supplémentaire
est ajouté pour traiter le dernier bit. Un étage de pipeline interne est inséré à une profondeur
de ⌈k

2⌉ étages pour réduire le chemin critique du circuit. Cela nécessite l’ajout d’un total de
⌈ n

2⌊ m−1
2 ⌋+1

⌉ registres de m-bits. Un dernier registre de m bits est utilisé à la fin du dernier
étage pour stocker le résultat du calcul du syndrome.
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Figure 4.7 Schéma du calcul du syndrome dans le décodeur BCH.

En négligeant les portes XOR supplémentaires pour éventuellement gérer le cas d’étages
impairs, on a donc besoin d’exactement n × m portes XOR et n × m portes AND pour
calculer chaque syndrome. Nous considérons ici une estimation pessimiste du nombre de
portes logiques, étant donné que si un bit d’un élément primitif est égal à 1, la porte AND
pourrait être simplifiée par un simple fil. De plus, nous ne prenons pas en compte les portes
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supplémentaires pour traiter les étages impairs car ils sont négligeables par rapport au nombre
total de portes.

Ensuite, nous avons besoin de ⌈ n

2⌊ m−1
2 ⌋+1

⌉ + 1 registres de m bits pour le pipeline interne
de chaque syndrome. Ainsi, la consommation de puissance du calcul du syndrome peut être
modélisée par la formule suivante :

PSY N(n) = 2× (Pgate · n ·m + Preg · (⌈
n

2⌊ m−1
2 ⌋+1

⌉+ 1)) , (4.5)

où Pgate et Preg sont des coefficients modélisant respectivement la consommation de puissance
des portes logiques XOR et AND et la consommation de puissance liée à l’utilisation de
registres. Étant donné les simplifications et les optimisations automatiques réalisées par l’outil
de synthèse de circuit, ces constantes ne reflètent pas toujours précisément la consommation
de puissance réelle des éléments architecturaux. Toutefois, elles peuvent être considérées
comme des paramètres du modèle, et leurs valeurs peuvent être déterminées à partir de
quelques mesures de puissance sur l’implémentation totale du décodeur.

Nous utilisons une technique d’ajustement de courbe (curve fitting) pour obtenir les valeurs
des coefficients Pgate et Preg qui permettent de modéliser au mieux la consommation de
puissance réelle du calcul du syndrome. Pour ce faire, nous utilisons la fonction curve_fit
de la librairie scipy.optimize en Python, qui permet d’ajuster une courbe à un ensemble
de points de mesure en minimisant l’erreur quadratique moyenne.

Une comparaison entre la puissance consommée par le calcul du syndrome simulée par les
outils Cadence et celle estimée par notre modèle est présentée en Figure 4.8 pour deux
technologies différentes : TSMC65nm et GF22nm. Dans les deux cas, notre modèle semble
être une bonne approximation de la consommation de puissance du calcul du syndrome, avec
une erreur inférieure à 10% pour chaque point de mesure et une erreur moyenne de 2,1%
pour la technologie TSMC65nm et de 2,2% pour la technologie GF22nm.
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Figure 4.8 Comparaison entre la puissance consommée du calcul du syndrome simulée par
les outils Cadence et celle estimée par notre modèle pour 2 technologies différentes.

4.3.3 Modélisation de la consommation de puissance des modules SAL et ELO

Le module Selector And Logarithm (SAL) suit directement le calcul du syndrome dans le
décodeur BCH. Il permet de calculer plusieurs valeurs telles que S3

1 , log(S3
1), log(S3

1 + S3),
n−1−log(S1), et les racines r1r2 qui sont ensuite utilisées par le module Error Locator (ELO)
pour déterminer la position des erreurs. Réaliser ces calculs directement à l’aide de portes
logiques entraînerait une complexité matérielle considérable. C’est pourquoi chaque valeur
est stockée dans quatre Look-Up Tables (LUTs) de taille 2m ×m bits, où m est le degré du
corps de Galois GF (2m) et n représente la taille du mot de code. En outre, trois registres de
m bits sont utilisés entre le module SAL et le module ELO pour stocker les valeurs log(S3

1),
log(S3

1 + S3) et n− 1− log(S1), tandis que trois registres de 1 bit indiquent la présence d’un
syndrome nul.

Le module Error Locator (ELO) succède au module SAL et est responsable du calcul de la
position des erreurs dans le mot de code à partir des valeurs précédemment calculées. Les
deux valeurs de racines résultantes sont concaténées dans un vecteur de taille 2×m + 1 bits,
avec un bit supplémentaire indiquant s’il s’agit de racines valides ou non. Ce vecteur est
utilisé pour accéder aux LUTs stockant les positions des erreurs, correspondant à une LUT
de taille 2m × (2×m + 1) bits. Enfin, six registres de 1 bit sont utilisés pour indiquer l’état
du décodage (présence ou absence d’erreur, nombre d’erreurs détectées, etc.), et la position
des erreurs est stockée soit dans un registre de m bits en cas de détection d’une seule erreur,
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soit dans deux registres de m bits en cas de détection de deux erreurs.

La consommation de puissance de l’accès aux LUTs et des registres dans les modules SAL et
ELO peut donc être modélisée par la formule suivante :

PSAL+ELO(n) = Plut · (2m · 4m + 2m · (2m + 1)) + Ereg · (3m + 3 + 2m + 6)

= Plut · (2m · (6m + 1)) + Preg · (5m + 9) ,
(4.6)

où Plut et Preg sont des coefficients déterminés par régression, comme décrit précédemment,
modélisant respectivement la consommation d’énergie associée à l’accès aux LUTs et celle
liée à l’utilisation de registres.

Une comparaison entre les puissances consommées par les modules SAL et ELO simulées
par les outils Cadence et celles estimées par notre modèle sont présentées en Figure 4.9 pour
les deux technologies différentes TSMC65nm et GF22nm. Dans les deux cas, notre modèle
semble être une bonne approximation, avec une erreur inférieure à 20% pour les premiers
points de mesure où la longueur du mot de code est inférieure à 128 bits, et une erreur
réduite à moins de 10% pour les points de mesure suivants. L’erreur moyenne est de 8,2%
pour la technologie TSMC65nm et de 10,44% pour la technologie GF22nm.
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Figure 4.9 Comparaison entre la consommation de puissance des modules SAL et ELO si-
mulée par les outils Cadence et celle estimée par notre modèle pour 2 technologies différentes.
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4.3.4 Mise en commun des modèles

Lorsque l’on examine les modèles de puissance établis pour le calcul du syndrome ainsi que
pour les modules SAL et ELO du décodeur BCH, on remarque que les constantes Plut et Preg

présentent des valeurs relativement proches pour les trois modules. Il est alors raisonnable de
supposer que ces coefficients, modélisant respectivement la consommation de puissance liée à
l’accès aux LUTs et à l’utilisation de registres, sont similaires pour l’ensemble des modules.
En considérant cette hypothèse, on peut réécrire l’équation de notre modèle d’énergie en
estimant ces coefficients comme étant les mêmes pour les trois modules. Ainsi, on obtient la
formule suivante :

PBCH(n) = PSY N(n) + PSAL+ELO(n)

= Pgate · (2nm) + Plut · (2m(6m + 1)) + Preg · (⌈
n

2⌊ m−1
2 ⌋
⌉+ 5m + 11) .

(4.7)

Dans cette nouvelle formule, les coefficients Plut et Preg sont donc supposés identiques pour
les modules SYN, SAL et ELO. Ainsi, il est nécessaire de déterminer trois coefficients à partir
de mesures expérimentales : Pgate, Plut et Preg.

En utilisant une technique d’ajustement de courbe similaire à celle précédemment évoquée,
nous ajustons notre modèle d’énergie avec les mesures d’énergie post-synthèse du décodeur
BCH complet. Une comparaison entre les simulations Cadence et notre modèle ajusté est
présentée en Figure 4.10 pour les technologies TSMC65nm et GF22nm. Cette comparaison
inclut également la correspondance entre le modèle d’énergie pour les modules SYN, SAL et
ELO avec les coefficients trouvés pour l’ajustement de la courbe d’énergie totale.
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Figure 4.10 Comparaison entre la consommation de puissance du décodeur BCH simulée
par les outils Cadence et celle estimée par notre modèle pour 2 technologies différentes.

On observe que notre modèle semble bien correspondre à la consommation d’énergie réelle du
décodeur BCH, avec une marge d’erreur de moins de 10% pour chacun des points de mesure.
L’erreur moyenne pour la technologie TSMC65nm est seulement de 4,0%, tandis qu’elle est
de 6,3% pour la technologie GF22nm.

4.3.5 Modélisation de l’energie consommée en fonction du BER

Dans les sous-sections précédentes, nous avons élaboré un modèle pour estimer l’énergie
consommée par le décodeur lorsqu’il est utilisé de manière active (n ·βin = 1, c’est-à-dire une
erreur par mot de code en moyenne). Nous souhaitons désormais étendre ce modèle pour des
taux d’erreur en entrée plus faibles. En effet, un taux d’erreur plus bas peut entraîner une
consommation moindre du décodeur, puisque les syndromes sont nuls et les modules ELO
et SAL ne sont pas pleinement sollicités pour localiser l’erreur. Pour cela, nous proposons
d’ajuster notre modèle d’énergie pour tenir compte de cette variation de la consommation en
fonction du taux d’erreur.

Pour réaliser cette extension, nous nous appuyons sur les résultats de simulations de Monte-
Carlo pour des taux d’erreur variant de 10−1 à 10−5 , en prenant en compte des mots de
code de tailles n = 127 , n = 255 , n = 511 et n = 1023. Ces résultats sont présentés dans la
Figure 4.11, qui illustre la diminution significative de la consommation d’énergie du décodeur
lorsque le taux d’erreur diminue, ce qui est conforme à nos attentes.
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Figure 4.11 Consommation de puissance du décodeur BCH en fonction du taux d’erreur
pour une technologie en 22nm et différentes tailles de mots de code n.

Nous remarquons notamment que l’évolution de la puissance en fonction du taux d’erreur suit
une tendance sigmoïdale asymétrique, avec une valeur initiale non nulle pour le taux d’erreur
minimal. De par le fonctionnement du décodeur, nous pouvons considérer que lorsque βin → 0,
la consommation du décodeur se résume à celle du calcul des syndromes, qui s’avèrent être
nuls, soit PSY N . En revanche, lorsque la probabilité d’avoir au moins une erreur dans le
mot de code devient significative, le décodeur complet est utilisé pour corriger les erreurs en
entrée, donc la consommation du décodeur devient celle du calcul des syndromes additionnée
à celle des modules SAL et ELO, soit PSY N + PSAL + PELO.

De plus, nous constatons que plus la taille du mot de code est élevée, plus la consommation
maximale du décodeur est atteinte pour un taux d’erreur plus faible. En d’autres termes,
l’inclinaison de la courbe semble être contrôlée à la fois par la taille du mot de code et par le
taux d’erreur.

Nous proposons donc de modéliser la consommation de puissance du décodeur BCH en mul-
tipliant la puissance des modules SAL et ELO par la probabilité d’avoir au moins une erreur
en entrée, soit 1− (1− βin)n, d’où :

PBCH(n, βin) = PSY N(n) + (1− (1− βin)n) · PSAL+ELO(n) . (4.8)

Une comparaison entre les simulations Cadence et notre modèle ajusté en fonction du taux
d’erreur est présentée dans la Figure 4.12 pour une technologie en 22nm. Nous constatons que
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notre modèle simplifié semble être une bonne approximation de la consommation d’énergie
réelle du décodeur BCH, avec une erreur inférieure à 14% pour chaque point de mesure et
une erreur moyenne de 7,1%.
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Figure 4.12 Comparaison entre la consommation d’énergie du décodeur BCH simulée par
les outils Cadence et celle estimée par notre modèle en fonction du BER pour une technologie
en 22nm pour différentes tailles de mots de code n.

4.3.6 Modèle d’énergie final

En combinant les modèles d’énergie établis pour le calcul du syndrome, les modules SAL
et ELO, et en tenant compte de l’évolution de la consommation d’énergie en fonction du
taux d’erreur, nous pouvons établir un modèle d’énergie complet pour le décodeur BCH. Ce
modèle est présenté par l’équation suivante :

EBCH(n, βin) = PBCH(n, βin)
f · (n− 2m) (pJ/bit) , (4.9)

où PBCH(n, βin) est la puissance du décodeur donnée par (4.8), f est la fréquence d’horloge
du décodeur, n est la taille du mot de code et m est le degré du corps de Galois GF (2m).
Dans ce modèle, trois coefficients doivent être déterminés, ce qui impose un minimum de
trois mesures expérimentales à effectuer : Pgate, Plut et Preg pour le calcul des modules SYN,
SAL et ELO, qui doivent être déterminés à l’aide de mesures de puissance où le décodeur
est utilisé de manière active (n · βin ≥ 1). Par la suite, nous allons proposer une méthode
pour optimiser le nombre de mesures nécessaires pour établir ce modèle d’énergie et valider
sa pertinence pour différentes tailles de mots de code.



44

4.3.7 Directives pour l’établissement d’un modèle d’énergie et vérification de
sa pertinence

Pour déterminer les coefficients Pgate, Plut et Preg de notre modèle de puissance, des simula-
tions de Monte-Carlo sont nécessaires pour différentes tailles de mots de code. Cependant,
étant donné le temps de simulation considérable, il est intéressant de déterminer le nombre
minimal de mesures nécessaires pour obtenir une bonne approximation de la consommation
de puissance du décodeur BCH.

Tout d’abord, nous évaluons notre modèle en évaluant la puissance consommée par le dé-
codeur BCH pour différentes tailles de mots de code et en la comparant avec les mesures
expérimentales. On considère désormais la consommation de puissance du décodeur BCH
sans séparation des modules SYN, SAL et ELO. Par conséquent, une optimisation interne du
circuit est effectuée par l’outil de synthèse ce qui se traduit par une réduction de l’énergie d’en-
viron 50% pour chaque décodeur en technologie TSMC65nm et de 20% pour la technologie
GF22nm. Les résultats sont présentés en Figure 4.13 pour les deux technologies TSMC65nm
et GF22nm, en comparaison avec nos modèles de puissance établis précédemment.
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Figure 4.13 Comparaison entre la consommation de puissance du décodeur BCH simulée
par les outils Cadence et celle estimée par notre modèle pour 2 technologies différentes.

On constate que notre modèle semble être une bonne approximation de la consommation de
puissance réelle du décodeur BCH, avec une erreur inférieure à 10% pour chaque point de
mesure et une erreur moyenne de 6,1% pour la technologie TSMC65nm et de 9,4% pour la
technologie GF22nm. Ces résultats confirment la pertinence de notre modèle pour estimer la
consommation de puissance du décodeur BCH.
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Nous portons ensuite notre attention sur l’énergie normalisée par bit d’information, en utili-
sant toujours les données sans séparation des modules du décodeur BCH. La consommation
d’énergie par bit d’information peut être calculée à partir de (4.9).

Nous commençons par tracer l’évolution de la consommation d’énergie normalisée par bit
d’information en fonction de la taille du mot de code pour les deux technologies, en comparant
avec un modèle d’énergie basé sur tous les points de mesure disponibles. Les résultats sont
présentés en Figure 4.14. On observe que les sauts d’énergie lors de changements d’ordre
dans le corps de Galois ne sont pas très bien reflétés par notre modèle. Toutefois, la tendance
générale de l’évolution de l’énergie est bien reproduite, avec une erreur moyenne de 5,4%
pour la technologie TSMC65nm et de 8,2% pour la technologie GF22nm.
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Figure 4.14 Comparaison entre la consommation d’énergie du décodeur BCH simulée par
les outils Cadence et celle estimée par notre modèle pour 2 technologies différentes.

Les modèles d’énergie étant validés lorsque les paramètres Pgate, Plut et Preg sont déterminés
à partir de tous les points de mesure, nous souhaitons maintenant évaluer la pertinence de
notre modèle pour un nombre réduit de points de mesure. En effet, l’objectif est d’avoir à
effectuer le moins de mesures expérimentales possibles pour établir un modèle d’énergie précis.
On s’intéresse donc à la sélection des points de mesure les plus pertinents pour établir notre
modèle d’énergie. Pour cela, nous nous concentrons sur les tailles de mots de code tels que n =
2l−1, l étant un entier naturel. Ces tailles de mots de code sont particulièrement intéressantes
car elles correspondent à des mots de code BCH primitifs, qui s’avèrent optimaux à la fois
en terme de rendement du code mais aussi en terme de rapport energie/taille de mot de
code. Ces points de mesure sont identifiés dans la Section 4.3.1 et correspondent aux points
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n = 127, n = 255 et n = 511. On remarque notamment que l’énergie prédite par notre
modèle en Figure 4.14 pour ces points, bien qu’ils correspondent à des minimums locaux,
ne reflètent pas précisément la consommation d’énergie réelle du décodeur. Nous proposons
donc un modèle basé uniquement sur ces trois points de mesure.

Ce modèle est présenté en Figure 4.15 pour les deux technologies. On observe que les valeurs
des minimums locaux sont plus proches de celles mesurées expérimentalement que pour le
modèle précédent. Toutefois, on remarque une certaine optimisation de l’énergie en techno-
logie GF22nm pour les mots de code de tailles entre 512 et 800, qui n’est malheureusement
pas reflétée par notre modèle. L’erreur moyenne est de 5,6% pour la technologie TSMC65nm
et de 8,7% pour la technologie GF22nm.
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Figure 4.15 Comparaison entre la consommation d’énergie du décodeur BCH simulée par
les outils Cadence et celle estimée par notre modèle en prenant uniquement 3 points de
mesure pour 2 technologies différentes.

4.4 Modèle d’énergie du décodeur de Hamming

Pour construire un modèle d’énergie pour le décodeur de Hamming, nous devons examiner de
près son architecture. Le décodeur de Hamming se compose essentiellement de portes XOR
connectant les bits de données en fonction de la matrice de parité, ainsi que de registres d’en-
trée et de sortie. Par conséquent, sa consommation de puissance évolue de manière linéaire
avec la taille du mot de code, car le nombre de portes et le nombre de registres sont propor-
tionnels à celle-ci. On vérifie cette hypothèse en effectuant des simulations de Monte-Carlo
pour des mots de code de tailles allant de 64 à 1024 bits dont les résultats sont présentés
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en Figure 4.16. Le décodeur de Hamming est ici utilisé de manière active, c’est-à-dire qu’en
moyenne 1 bit est erroné par mot de code. Ainsi, nous pouvons approximer la consommation
de puissance du décodeur de Hamming par la formule suivante :

PHamming = a× n . (4.10)

Dans cette équation, n représente la taille du mot de code et a est un coefficient qui peut être
déterminé à partir d’une seule mesure d’énergie. En utilisant une mesure à n = 511, nous
obtenons a = 10, 6µW . Cela signifie que pour chaque bit de donnée décodé, le décodeur de
Hamming consomme en moyenne 10,6 µW .
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Figure 4.16 Consommation de puissance du décodeur de Hamming en fonction de la taille
du mot de code pour une technologie en 22nm.

Finalement, l’énergie par bit d’information du décodeur de Hamming peut être calculée de
la même manière que pour le décodeur BCH, en prenant en compte la fréquence d’horloge
du décodeur. Ainsi, l’énergie par bit d’information du décodeur de Hamming est donnée par
la formule suivante :

EHamming = PHamming

f · (n−m) (pJ/bit) . (4.11)
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où f est la fréquence d’horloge du décodeur et n − m est le nombre de bits d’information
dans le mot de code.

la Figure 4.17 illustre le modèle de prédiction de la consommation d’énergie par bit d’infor-
mation du décodeur de Hamming, pour des tailles de mot de code allant de 64 à 1024 bits,
en comparaison avec la consommation d’énergie réelle du décodeur obtenue post-synthèse à
partir des outils Cadence.

L’approximation du modèle semble être fidèle à la consommation d’énergie du décodeur de
Hamming, avec une erreur moyenne de seulement 0,3%.
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Figure 4.17 Comparaison entre la consommation d’énergie du décodeur de Hamming si-
mulée par les outils Cadence et celle estimée par notre modèle.

De façon similaire à ce qui a été fait pour le décodeur BCH, nous pouvons également étudier
l’extension de ce modèle pour des taux d’erreur en entrée variables. Pour ce faire, nous
réalisons des simulations de Monte-Carlo pour des taux d’erreur variant de 10−1 à 10−5, en
prenant en compte des mots de code de tailles n = 127, n = 255, n = 511 et n = 1023. Les
résultats sont présentés en Figure 4.18.



49

10 5 10 4 10 3 10 2 10 1

Taux d'erreur par bit en entrée

103

104

Pu
iss

an
ce

 c
on

so
m

m
ée

 (u
W

)

Taille du mot de code (n,k)
(63,57)
(127,120)
(255,247)
(511,502)
(1023,1013)

Figure 4.18 Consommation de puissance du décodeur de Hamming en fonction du taux
d’erreur pour une technologie en 22nm et différentes tailles de mots de code n.

On constate que la consommation d’énergie du décodeur de Hamming reste constante quelque
soit le taux d’erreur en entrée. En effet, dans le cadre du décodeur de Hamming, la majeure
partie de la consommation totale du décodeur provient du calcul du syndrome, indépen-
damment de la présence ou non d’erreurs. Ainsi, la quantité d’énergie consommée demeure
constante, ce qui rend inutile l’extension du modèle d’énergie pour des taux d’erreur va-
riables. On peut donc conclure que le modèle d’énergie établi en (4.10) pour le décodeur de
Hamming est suffisant pour estimer la consommation d’énergie du décodeur, quel que soit le
taux d’erreur en entrée.

4.5 Modèle d’énergie de la mémoire

L’estimation de la consommation énergétique de la mémoire, en particulier des mémoires
SRAM on-chip, est cruciale pour évaluer l’efficacité énergétique globale du système. Cette
section se concentre sur la modélisation de la consommation d’énergie des opérations de
lecture/écriture en mémoire, en prenant en compte différentes capacités de mémoire, allant
de 8kB à 1MB.

Plusieurs approches ont été envisagées pour estimer cette consommation d’énergie. Initia-
lement, l’utilisation de l’outil Cacti, développé par Hewlett-Packard, a été considérée. Cet
outil permet d’estimer la consommation d’énergie des mémoires cache, DRAM ou SRAM en
fonction de leur taille et de la largeur du bus d’information. Cependant, les résultats obte-
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nus avec Cacti ne semblaient pas satisfaisants pour pouvoir établir un modèle fiable de haut
niveau en vue de l’utiliser ensuite pour résoudre des problèmes d’optimisation. Ainsi, nous
avons opté pour une méthode basée sur de vraies implémentations de la mémoire à partir de
macros Synopsys de mémoires SRAM et des simulations de Monte-Carlo, ce qui renforce la
confiance en la précision des résultats obtenus. En se fondant sur des implémentations réelles,
notre méthode remplace avantageusement l’approche basée sur Cacti et offre des estimations
plus fiables et précises, mieux adaptées aux exigences de notre recherche.

Synopsys propose des modèles de mémoire SRAM à 1 ou 2 ports pouvant être synthétisés
à l’aide d’outils de synthèse. Chaque module de mémoire possède une largeur maximale de
Lmax = 160 bits et une profondeur maximale de Dmax = 512 mots, limitant sa capacité à 10
kB. Pour obtenir des capacités supérieures, plusieurs modules de mémoire sont assemblés à
l’aide de logique supplémentaire. L’assemblage consiste à déterminer le nombre de modules
NL nécessaires pour augmenter la largeur de la mémoire, i.e. le nombre de bits par mot de
code, à la valeur souhaitée, ainsi que le nombre de modules NP nécessaires pour augmenter la
profondeur de la mémoire, i.e. le nombre d’adresses, afin d’obtenir la capacité souhaitée. Ainsi,
l’assemblage comprend NL ×NP blocs de mémoire. Ces nombres NL et NP sont déterminés
de la façon suivante :

— Pour supporter des mots de taille plus élevée, plusieurs blocs de mémoire sont placés
en parallèle. Le nombre de blocs nécessaires NL est déterminé en fonction de la taille
du mot de code souhaitée (n et de la taille maximale du mot de code supportée par
un bloc de mémoire (Lmax), avec NL = n

Lbloc
avec Lbloc < Lmax de sorte que NL soit

un entier.
— Des bits d’adresse supplémentaires sont ajoutés pour sélectionner le bon bloc de mé-

moire lors des opérations de lecture/écriture. Ces bits sont multiplexés pour générer
NP bits de sélection, activant les modules de mémoire requis et désactivant ceux in-
utilisés afin de minimiser la consommation d’énergie. Si on note C la capacité de
la mémoire souhaitée, le nombre de modules à ajouter pour obtenir le bon nombre
d’adresses est NP = C

Dbloc·NL·n avec Dbloc < Dmax de sorte que NP soit un entier.
Une fois que les mémoires de capacités et de largeurs de bus d’information variables sont
synthétisées, l’évolution de leur consommation d’énergie est évaluée en fonction de la taille
du mot de code pour différentes capacités de mémoire. La Figure 4.19 présente l’évolution
de la consommation de puissance de la mémoire en fonction de la taille du mot de code pour
des mémoires de capacité 8kB, 32kB et 1MB.
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Figure 4.19 Consommation d’énergie de la mémoire pour différentes capacités de mémoire

La puissance moyenne est donc modélisée par une fonction linéaire de la taille du mot de
code, représentée par l’équation :

Pmem = amem × n + bmem , (4.12)

où amem et bmem sont des coefficients à déterminer expérimentalement. Une fois les coefficients
obtenus, l’énergie par bit d’information peut être calculée en divisant la puissance par la
fréquence et la taille du mot de code, formulée comme suit :

Emem = Pmem

f · n
. (4.13)



52

Les coefficients amem et bmem peuvent donc être déterminés à l’aide de résultats de deux
mesures d’énergie expérimentales pour chaque capacité de mémoire. Les modèles obtenus
pour des mémoires de 8kB, 32kB et 1MB en prenant n = 128 bits et n = 1024 bits comme
points de mesure, sont présentés en Figure 4.20 pour une fréquence de 500MHz afin de
concorder avec la fréquence des décodeurs. On observe que les modèles d’énergie obtenus sont
en accord avec les mesures expérimentales, avec une erreur moyenne de 6,0% pour la mémoire
de 8kB, 6,5% pour la mémoire de 32kB et 7,6% pour la mémoire de 1MB. Les imprécisions
observées peuvent être dues à la méthode employée pour synthétiser les mémoires de capacités
variables, dont les blocs n’ont pas toujours la même largeur ni la même profondeur afin de
pouvoir exploiter pleinement la capacité de la mémoire.
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Figure 4.20 Modèle d’énergie par bit de la mémoire pour différentes capacités de mémoire
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CHAPITRE 5 APPLICATIONS À DES PROBLÈMES D’OPTIMISATION

Dans ce chapitre, nous explorons l’application de nos modèles énergie-fiabilité à des problèmes
d’optimisation spécifiques. Nous commençons par aborder le problème de la sous-alimentation
des mémoires SRAM, puis nous examinons le problème des radiations cosmiques. Enfin, nous
mettons en commun les deux modèles d’optimisation pour évaluer les compromis effectués lors
de la conception d’un système embarqué sous-alimenté et exposé aux radiations cosmiques.
Tous les résultats à ces problèmes d’optimisation seront présentés de manière exhaustive dans
le Chapitre 6.

5.1 Problème de sous-alimentation des SRAM

5.1.1 Formulation du problème d’optimisation

Dans cette section, nous abordons le problème d’optimisation visant à minimiser la consom-
mation d’énergie d’une mémoire sous-alimentée tout en maintenant sa fiabilité. Nous nous
appuyons sur le modèle énergie-fiabilité pour les mémoires SRAM sous-alimentées, tel que dé-
fini dans la Section 2.1. À partir des modèles d’énergie des décodeurs détaillés précédemment,
nous formulons un problème d’optimisation visant à minimiser la consommation d’énergie
tout en garantissant un taux d’erreur en sortie fixe pour une mémoire sous-alimentée.

Nous posons le problème d’optimisation comme suit :

min
D,n

[η · Emem + Edec] sous la contrainte βdec ≤ βlim , (5.1)

où :
— D représente le type de décodeur utilisé (BCH ou Hamming),
— n est la taille du mot de code,
— η est le coefficient de variation de la consommation d’énergie de la mémoire,
— Emem est l’énergie nécessaire pour une opération de lecture/écriture de la mémoire,
— Edec est l’énergie nécessaire pour une opération de décodage,
— βdec est le taux d’erreur en sortie du décodeur,
— βlim est la limite acceptable de taux d’erreur en sortie du décodeur.

Nous comparons ensuite la solution obtenue avec un décodeur à une solution sans décodage
pour mettre en évidence les gains d’énergie potentiels.
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Figure 5.1 Illustration du problème d’optimisation de la sous-alimentation des mémoires
SRAM.

5.1.2 Méthodologie de résolution et choix de l’espace de recherche

Pour résoudre ce problème d’optimisation, nous utilisons une méthode de recherche exhaus-
tive en explorant l’ensemble des combinaisons possibles de décodeurs (BCH ou Hamming)
et de tailles de mots de code, limitées entre 63 et 1024 bits. Cette approche est rendue
possible par la rapidité de nos modèles d’évaluation d’énergie et de taux d’erreur. En effet,
nos modèles permettent d’évaluer rapidement la consommation d’énergie et le taux d’erreur
pour différentes configurations de décodeurs et de tailles de mots de code, et une recherche
exhaustive ne nécessite donc que quelques secondes, voire quelques minutes dans les cas les
plus complexes.

Le choix de cet espace de recherche est motivé par plusieurs considérations. Tout d’abord, la
plage de 63 à 1024 bits couvre une gamme raisonnable de tailles de mots de code couramment
utilisées dans les applications pratiques. De plus, notre modèle n’a pas été validé pour des
tailles de mots de code plus importantes, en raison de contraintes de complexité de calcul
pour de la génération des LUT dans des corps de Galois d’ordre supérieur à 210. Bien qu’elle
soit rendue possible, elle est entravée par des exigences de temps de calcul, limitant ainsi la
praticité de notre modèle pour des tailles de mots de code plus importantes.
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Enfin, nous comparons également la solution optimale avec une solution sans décodage, ce
qui nous permet d’évaluer les avantages énergétiques du décodage dans le contexte de la
sous-alimentation des mémoires SRAM.

5.2 Problème des SRAM soumises à des radiations ionisantes

5.2.1 Formulation du problème d’optimisation

Dans cette section, nous abordons le problème d’optimisation visant à minimiser la consom-
mation d’énergie due au rafraîchissement des mémoires SRAM soumises à des radiations
cosmiques sur une période complète de rafraîchissement, tout en maintenant un niveau ac-
ceptable de fiabilité. Nous formulons ce problème en considérant à la fois la consommation
d’énergie associée au rafraîchissement et la durée d’utilisation de la mémoire entre chaque
opération de rafraîchissement. Les détails complets sur le modèle d’énergie-fiabilité des mé-
moires sous l’effet des radiations, utilisé dans cette section, ont été exposés dans la Section
2.2. En explorant différentes configurations de décodeurs et de tailles de mots de code, notre
objectif est de parvenir à une solution optimale qui réduise la consommation énergétique sans
compromettre la fiabilité du système.

Pour exprimer formellement ce problème, nous cherchons à minimiser la puissance totale du
rafraîchissement ϕscrub × Escrub, où Escrub représente l’énergie nécessaire pour un seul rafraî-
chissement, sur la période complète de rafraîchissement tout en respectant une contrainte de
fiabilité. Cette période de rafraîchissement inclut à la fois la durée pendant laquelle la mémoire
est utilisée entre deux opérations de rafraîchissement, notée Tusage, et la durée nécessaire pour
effectuer une opération de rafraîchissement, notée Tscrub. On considère ici que la mémoire est
en mode veille, c’est-à-dire qu’elle n’est pas utilisée pour des opérations de lecture/écriture,
mais doit être rafraîchie périodiquement pour maintenir l’intégrité des données.

Ainsi, notre problème d’optimisation peut être formulé comme suit :

min
D,n

[
ϕscrub · Escrub

Tusage + Tscrub

]
sous la contrainte βdec ≤ βlim . (5.2)

Dans cette expression :
— D représente le type de décodeur (BCH ou Hamming),
— n est la taille du mot de code,
— ϕscrub est la fréquence de rafraîchissement,
— Escrub est l’énergie nécessaire pour une opération de rafraîchissement,
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— Tusage est la durée d’utilisation de la mémoire entre deux opérations de rafraîchisse-
ment,

— Tscrub est le temps nécessaire pour effectuer une opération de rafraîchissement,
— βdec est le taux d’erreur en sortie du décodeur,
— βlim est la limite acceptable de taux d’erreur en sortie du décodeur.

En résolvant ce problème d’optimisation, nous visons à déterminer la configuration opti-
male du décodeur et la taille optimale du mot de code, permettant ainsi de minimiser la
consommation d’énergie tout en maintenant une fiabilité satisfaisante du système.

5.2.2 Méthodologie de résolution et choix de l’espace de recherche

Pour résoudre ce problème d’optimisation, nous envisageons d’utiliser une approche similaire
à celle employée pour le problème de sous-alimentation des mémoires SRAM en 5.1.2. Nous
explorerons l’ensemble des configurations possibles de décodeurs (BCH ou Hamming) et de
tailles de mots de code entre 63 et 1024 bits, en tenant compte des contraintes de fiabilité et
de consommation d’énergie. Cette approche exhaustive nous permettra d’identifier la confi-
guration optimale qui minimise la consommation d’énergie tout en maintenant un niveau
acceptable de fiabilité.

5.3 Association des deux problèmes d’optimisation

Dans cette section, nous unifions les deux modèles d’optimisation précédemment décrits
pour évaluer les compromis effectués lors de la conception d’un système embarqué sous-
alimenté et exposé aux radiations cosmiques. Notre approche se concentre sur l’optimisation
de la consommation d’énergie totale du système tout en maintenant un niveau acceptable de
fiabilité.

5.3.1 Formulation du problème d’optimisation

Nous commençons par identifier les principaux contributeurs à la consommation d’énergie
d’un système embarqué utilisant une mémoire SRAM sous-alimentée et exposée aux radia-
tions ionisantes. Deux facteurs principaux se dégagent : la consommation d’énergie due aux
opérations de lecture/écriture de la mémoire et celle due au rafraîchissement nécessaire pour
maintenir l’intégrité des données.

Pour modéliser ces contributions, nous examinons les paramètres qui influencent la consom-
mation d’énergie. D’abord, on se place dans le cas d’une utilisation typique de la mémoire, où
la mémoire n’est pas utilisée en permanence, mais seulement pendant une fraction du temps.
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On définit le taux d’utilisation de la mémoire γ comme la fraction du temps pendant laquelle
la mémoire est utilisée. Ensuite, on considère la fréquence de lecture/écriture de la mémoire
f . Ces deux paramètres permettent de calculer le taux de lecture/écriture de la mémoire
ϕmem, tel que ϕmem = γ · f .

Quant au rafraîchissement, nous prenons en compte la puissance nécessaire pour les opéra-
tions de rafraîchissement ϕscrub×Escrub, où Escrub est l’énergie nécessaire pour une opération
de rafraîchissement, ainsi que le temps entre deux opérations de rafraîchissement Tusage où
cette fois on considère que la mémoire est utilisée à un taux d’utilisation γ, et que le temps
nécessaire pour effectuer une opération de rafraîchissement est Tscrub.

En rassemblant ces éléments, nous construisons une fonction objectif qui cherche à minimiser
la consommation d’énergie totale du système. Cette fonction tient compte à la fois des opé-
rations de lecture/écriture et du rafraîchissement, pondérées par leurs énergies respectives et
leurs fréquences d’exécution.

Une fois que nous avons identifié les composantes clés de la consommation d’énergie et formulé
notre fonction objectif, nous ajoutons la contrainte de fiabilité βdec ≤ βlim pour nous assurer
que le taux d’erreur de décodage reste inférieur ou égal à un seuil acceptable.

Ainsi, en combinant ces éléments, nous aboutissons à la formulation finale du problème
d’optimisation, qui vise à minimiser la consommation d’énergie totale du système tout en
garantissant un niveau acceptable de fiabilité :

min
D,n

[
ϕmem · [η · Emem + Edec] + ϕscrub · Escrub

Tusage + Tscrub

]
sous la contrainte βdec ≤ βlim .

(5.3)

Dans cette expression :
— D représente le type de décodeur utilisé (BCH ou Hamming),
— n est la taille du mot de code,
— ϕmem est le taux de lecture/écriture de la mémoire, calculé comme le produit du taux

d’utilisation de la mémoire γ par la fréquence de lecture/écriture de la mémoire f ,
— η est le coefficient de variation de la consommation d’énergie de la mémoire,
— Emem est l’énergie nécessaire pour une opération de lecture/écriture de la mémoire,
— Edec est l’énergie nécessaire pour une opération de décodage,
— ϕscrub est le taux de rafraîchissement de la mémoire, calculé comme l’inverse de la

période de rafraîchissement Tusage,
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— Escrub est l’énergie nécessaire pour une opération de rafraîchissement,
— Tusage est la durée pendant laquelle la mémoire est utilisée entre deux opérations de

rafraîchissement,
— Tscrub est le temps nécessaire pour effectuer une opération de rafraîchissement,
— βdec est le taux d’erreur en sortie du décodeur,
— βlim est la limite acceptable de taux d’erreur en sortie du décodeur.

5.3.2 Méthodologie de résolution et choix de l’espace de recherche

Pour aborder cette problématique d’optimisation, nous envisageons encore une fois une ap-
proche similaire à celle utilisée pour résoudre les problèmes d’optimisation liés à la sous-
alimentation et au rafraîchissement des mémoires SRAM exposées aux radiations cosmiques
en 5.1.2. Notre démarche consistera à explorer de façon exhaustive l’ensemble des configu-
rations possibles de décodeurs (BCH ou Hamming) et de tailles de mots de code, limitées
entre 63 et 1024 bits, pour identifier la configuration optimale qui minimise la consommation
d’énergie totale du système tout en vérifiant la contrainte de fiabilité.

En fusionnant ces deux problèmes d’optimisation, notre objectif est d’analyser les compromis
inhérents à la conception d’un système embarqué confronté à différentes contraintes de sous-
alimentation et d’exposition aux radiations cosmiques. Notre analyse des différentes configu-
rations possibles de décodeurs et de tailles de mots de code vise à déterminer la configuration
optimale permettant de minimiser la consommation d’énergie totale tout en maintenant un
niveau de fiabilité satisfaisant.
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CHAPITRE 6 RÉSULTATS

6.1 Comparaison de notre architecture de décodeur BCH avec la littérature

Dans cette section, nous comparons notre architecture de décodeur BCH avec les travaux de la
littérature. Afin de se comparer à des travaux existants, nous avons choisi trois architectures
de décodeur BCH de la littérature la plus récente, à savoir [35, 37, 38], qui utilisent tous les
trois une technologie de 65nm. Nous comparons donc les performances de notre décodeur
synthétisé à la fois dans une technologie 22nm, mais également en 65nm afin d’obtenir une
comparaison plus équitable.

La méthodologie de mesure de puissance n’a été détaillée que dans [35], c’est pourquoi nous
employons cette même méthodologie afin d’obtenir des comparaisons plus précises. Celle-ci
consiste à mesurer la puissance consommée par le décodeur BCH pour des mots de code
ayant 2 erreurs chacun, ce qui permet d’obtenir la puissance du décodeur lorsqu’il est le plus
sollicité. Nous avons également comparé les performances de notre architecture de décodeur
BCH avec celles de la littérature en termes de fréquence de fonctionnement, de capacité de
correction et de consommation d’énergie normalisée par bit d’information. Les résultats de
cette comparaison sont résumés dans le Tableau 6.1.

Tableau 6.1 Comparaison de notre architecture de décodeur BCH avec la littérature

[37] [35] [38] Notre
PA-based LUT-based architecture

Technologie 65nm 65nm 65nm 65nm 65nm 22nm
(n,k) (993,963) (64,50) (64,50) (128,112) (127,113) (127,113)

Capacité de correction 3 2 2 2 2 2
Fréquence 180MHz 330MHz 330MHz 900MHz 500MHz 500MHz

Puissance (µW) 13092 1295,8 1171,4 3572,3 2955,07 2013,9
Énergie (fJ/bit) 76,1 77,7 70,3 35,4 52,30 35,62

Les résultats montrent que notre architecture de décodeur BCH offre des performances com-
parables à celles de la littérature en termes d’énergie consommée. En effet, notre architecture
synthétisée en technologie 65nm présente une consommation d’énergie de 52,30 fJ/bit, ce qui
est inférieur à celle de [35] et légèrement supérieur à celle de [38]. Cependant, notre architec-
ture en 22nm se distingue nettement avec une consommation d’énergie de seulement 35,62
fJ/bit, ce qui le place au même niveau que l’architecture présentée dans [38].

Pour illustrer l’écart de performance que l’on aurait pu étudier si nous avions choisi d’uti-



60

liser un décodeur corrigeant plus de 2 erreurs, nous avons inclus l’architecture de [37], qui
corrige 3 erreurs. Bien que cette architecture ait une capacité de correction supérieure, elle
présente également une consommation énergétique de 76,1 fJ/bit, bien au-dessus de notre
architecture en 65nm et en 22nm. Cette comparaison met en lumière l’impact de la capacité
de correction sur la consommation énergétique et montre les compromis nécessaires entre ces
deux paramètres.

6.2 Analyse des solutions au problème d’optimisation pour des SRAM sous-
alimentées

6.2.1 Sélection du décodeur

Dans cette section, nous présentons les résultats de notre étude sur la consommation d’énergie
des mémoires SRAM avec et sans décodeur, dans le cadre du problème d’optimisation formulé
en (5.1).

Nous avons effectué une analyse exhaustive pour des décodeurs de Hamming et BCH avec
des tailles de mots de code entre n = 63 et n = 1023 bits, afin d’évaluer la consommation
d’énergie par bit des mémoires SRAM avec décodeur et sans décodeur, tout en maintenant une
contrainte de BER en sortie de βlim = 10−12. Les résultats sont résumés dans le Tableau 6.2.

Tableau 6.2 Consommation d’énergie par bit pour une opération d’écriture ou de lecture
dans la mémoire pour différentes tailles de SRAM pour une contrainte de BER de 10−12

Décodeur Énergie Énergie avec Décodeur Gain d’Énergie
(pJ/bit) (pJ/bit) (%)

BCH (511, 493) 31,58 17,84 -30
8kB Hamming (1014, 1004) 38,57 21,25 -59

Aucun décodeur (n=1023) 24,34 0 0
BCH (1023, 1003) 37,45 18,72 -6

32kB Hamming (1014, 1004) 46,12 21,24 -30
Aucun décodeur (n=1023) 35,28 0 0

BCH (1023, 1003) 78,78 18,71 30
1MB Hamming (1014, 1004) 92,45 21,25 18

Aucun décodeur (n=1023) 113,12 0 0

Les résultats montrent que l’ajout d’un décodeur peut entraîner une réduction significative
de la consommation d’énergie par bit pour des mémoires de grande taille. Pour les mémoires
de 8kB et 32kB, cependant, la consommation d’énergie des circuits avec décodeurs est désa-
vantageuse par rapport aux circuits sans décodeur. Cela s’explique par le fait que pour ces
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tailles de mémoire plus petites, l’énergie du décodeur est du même ordre de grandeur que
l’énergie de la mémoire elle-même, ce qui rend l’ajout d’un décodeur moins avantageux.

En revanche, pour une mémoire de 1MB, on observe un gain d’énergie significatif avec l’ajout
d’un décodeur. Dans ce cas, le décodeur BCH montre un avantage notable avec une réduction
de la consommation d’énergie par bit de 30%, tandis que le décodeur de Hamming offre une
réduction de 18%. Ces résultats indiquent que plus la taille de la mémoire est grande, plus
l’ajout d’un décodeur devient bénéfique en termes de réduction de la consommation d’énergie,
étant donné que l’énergie du décodeur reste constante, tandis que l’énergie de la mémoire
augmente avec la taille de la mémoire. Le rapport entre l’énergie du décodeur et l’énergie de
la mémoire devient donc plus favorable à l’ajout d’un décodeur pour des mémoires de grande
taille.

6.2.2 Évolution de la consommation d’énergie en fonction du BER

Pour mieux comprendre l’impact du BER en sortie sur la consommation d’énergie par bit,
nous avons tracé l’évolution de cette consommation en fonction du BER pour différentes
tailles de mémoire, comme illustré dans la Figure 6.1.

La Figure 6.1 montre que le seuil à partir duquel la solution avec décodeur devient optimale
dépend de la taille de la mémoire. Pour des mémoires plus grandes, la solution avec décodeur
devient optimale pour des BER plus élevés en sortie. Par exemple, pour une mémoire de 1MB,
la solution sans décodeur reste optimale jusqu’à un taux d’erreur binaire en sortie de 10−7,
tandis que pour une mémoire de 8kB, cette solution est optimale jusqu’à un taux d’erreur
binaire en sortie d’environ 10−14, qui correspond à la limite intrinsèque du BER pour une
mémoire SRAM sous-alimentée sans décodeur.

En outre, une observation notable est que le décodeur BCH semble toujours mieux performer
que le décodeur de Hamming, bien que l’écart entre les deux ne soit pas toujours significatif.
Cette constatation suggère que le décodeur BCH peut offrir une meilleure efficacité énergé-
tique dans une gamme plus large de scénarios, ce qui le rend potentiellement plus adapté aux
applications où la réduction de la consommation d’énergie est cruciale.
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Figure 6.1 Énergie consommée par bit en fonction du taux d’erreur binaire pour différentes
tailles de SRAM.
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6.3 Analyse des solution au problème d’optimisation pour des SRAM soumises
à des radiations ionisantes

6.3.1 Sélection du décodeur

Dans cette section, nous examinons les performances des décodeurs BCH et Hamming dans
le contexte de la réduction de la consommation d’énergie des SRAM soumises à des ra-
diations ionisantes. Nous nous concentrons spécifiquement sur l’énergie de rafraîchissement,
représentant le coût énergétique associé au maintien de l’intégrité des données en présence
de rayonnements ionisants. On exclue ici l’énergie liée à l’usage normal de la mémoire, ce
qui nous place dans un scénario où la mémoire est en mode veille et où le rafraîchissement
est la seule source de consommation d’énergie. Notre objectif est de répondre au problème
d’optimisation formulé en (5.2).

Les résultats présentés dans le Tableau 6.3 illustrent la consommation d’énergie par bit liée
au rafraîchissement de la mémoire pour différentes tailles de SRAM, sous une contrainte
de BER de 10−12. L’observation principale est que le décodeur BCH montre systématique-
ment de meilleures performances que le décodeur de Hamming. Cette tendance s’explique par
l’amélioration significative du BER obtenue après le décodage BCH par rapport au décodage
Hamming. En effet, une réduction du BER permet d’espacer davantage les opérations de
rafraîchissement, réduisant ainsi la consommation d’énergie associée. Cette différence de per-
formance devient plus marquée avec l’augmentation de la taille de la mémoire, où le décodeur
BCH offre des avantages encore plus significatifs, bien que la puissance consommée soit plus
importante que pour de plus petites tailles de mémoire. Cela s’explique par la plus grande
susceptibilité des mémoires de grande taille aux erreurs, ce qui se traduit par une plus petite
période de rafraîchissement et donc une consommation d’énergie plus élevée.

Tableau 6.3 Consommation d’énergie par bit liée au rafraîchissement de la mémoire pour
différentes tailles de SRAM pour une contrainte de BER de 10−12

Taille Décodeur Puissance Période de
(W/bit) rafraîchissement (s)

8 kB BCH (223, 207) 3,97 · 10−24 2,5 · 106

Hamming (63, 57) 3,96 · 10−19 2,1 · 104

32 kB BCH (255, 241) 2,24 · 10−24 2,6 · 106

Hamming (63, 57) 2,38 · 10−18 2,1 · 104

1 MB BCH (927, 907) 2,34 · 10−21 9,6 · 105

Hamming (63, 57) 4,28 · 10−16 2,0 · 104
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Les résultats présentés dans la Figure 6.2 confirment ces observations en illustrant l’éner-
gie par bit liée au rafraîchissement de la mémoire en fonction de la taille du mot de code
pour différentes tailles de SRAM en mode veille. Ces graphiques mettent en évidence la re-
lation entre la taille de la mémoire, le choix du décodeur et la consommation d’énergie de
rafraîchissement.
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Figure 6.2 Énergie par bit liée au rafraîchissement de la mémoire en fonction de la taille
du mot de code pour différentes tailles de SRAM en mode veille

6.3.2 Évolution de la consommation d’énergie en fonction du BER

Une analyse plus fine de l’évolution de la consommation d’énergie en fonction de la contrainte
de BER en sortie est fournie dans la Figure 6.3. Cette figure montre la consommation mi-
nimale d’énergie en fonction de la contrainte de BER en sortie pour des SRAM de 8kB et
1MB soumises à des radiations ionisantes en veille. On constate que le décodeur BCH reste
avantageux notamment lorsque la contrainte de BER est plus stricte, soulignant ainsi sa
robustesse dans des environnements soumis à des radiations.

En synthèse, ces résultats confirment l’importance du choix du décodeur dans la réduction
de la consommation d’énergie des SRAM soumises à des radiations ionisantes. Le décodeur
BCH se distingue comme une solution efficace pour minimiser l’énergie de rafraîchissement,
offrant des avantages significatifs par rapport au décodeur Hamming.
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Figure 6.3 Consommation minimale d’énergie en fonction de la contrainte de BER en sortie
pour des SRAM de 8kB et 1MB soumises à des radiations ionisantes en veille.

6.4 Analyse des solutions au problème d’optimisation combiné

6.4.1 Sélection du décodeur

Dans cette section, nous présentons les résultats de notre analyse sur l’optimisation de la
consommation d’énergie totale d’un système embarqué confronté à des contraintes de sous-
alimentation et d’exposition aux radiations cosmiques. Nous examinons les performances du
modèle combiné en tenant compte à la fois des opérations de lecture/écriture de la mémoire
et du rafraîchissement nécessaire pour maintenir l’intégrité des données, afin de répondre au
problème d’optimisation formulé en (5.3).

Les résultats, présentés dans le Tableau 6.4, illustrent la consommation d’énergie totale du
système pour différentes tailles de SRAM, en fonction du choix du décodeur et de la taille
du mot de code, sous une contrainte de BER de 10−12. L’observation principale est que
la consommation d’energie liée à l’usage de la mémoire est prépondérante par rapport à
la consommation d’énergie liée au rafraîchissement, ce qui est cohérent avec les résultats
précédents. Cela s’explique par le fait que la consommation d’énergie liée au rafraîchissement
est proportionnelle à la taille de la mémoire, tandis que la consommation d’énergie liée à
l’usage de la mémoire est proportionnelle au nombre d’opérations de lecture/écriture, qui
est généralement beaucoup plus élevé. Par ailleurs, le décodeur BCH continue de présenter
des performances supérieures au décodeur Hamming, même dans ce contexte combiné. Cette
tendance est cohérente avec les résultats précédents et peut être expliquée par l’amélioration
significative du BER obtenue après le décodage BCH.
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Une autre observation importante concerne l’impact de la taille de la mémoire sur la consom-
mation d’énergie totale. Pour les mémoires de plus grande taille, la consommation d’énergie
due au rafraîchissement devient plus importante, mais reste négligeable par rapport à la
consommation d’énergie liée à l’usage de la mémoire. Cela suggère que l’ajout d’un déco-
deur peut être bénéfique pour des mémoires de grande taille, même dans des environnements
soumis à des radiations ionisantes.

Tableau 6.4 Consommation d’énergie totale du système pour différentes tailles de SRAM
sous contrainte de BER de 10−12

Taille Décodeur Puissance totale Puissance liée Puissance liée
(W) à l’usage (W) au rafraîchissement (W)

8 kB BCH (511, 495) 1.49 · 10−6 1.49 · 10−6 3.06 · 10−18

Hamming (1023, 1013) 1.79 · 10−6 1.79 · 10−6 2.99 · 10−15

32 kB BCH (511, 495) 1.74 · 10−6 1.74 · 10−6 1.54 · 10−17

Hamming (1023, 1013) 2.10 · 10−6 2.10 · 10−6 1.52 · 10−14

1 MB BCH (1023, 1003) 3.31 · 10−6 3.31 · 10−6 1.18 · 10−15

Hamming (1023, 1013) 4.05 · 10−6 4.05 · 10−6 1.22 · 10−12

Pour approfondir notre analyse, nous avons exploré la relation entre la taille de la mémoire,
son taux d’utilisation et la consommation d’énergie totale. Les résultats de simulation en
Figure 6.4 mettent en évidence l’évolution de la puissance en fonction du taux d’utilisation
de la mémoire. Les résultats montrent que la consommation de puissance totale évolue de
façon linéaire avec le taux d’utilisation de la mémoire. En effet, la puissance liée à l’usage de
la mémoire est proportionnelle au taux d’utilisation, et comme cette puissance est prépondé-
rante dans le calcul de la puissance totale, celle-ci devient également proportionnelle au taux
d’utilisation de la mémoire.

De plus, nous avons constaté que la puissance consommée par le décodeur BCH reste toujours
légèrement inférieure à celle du décodeur Hamming, quel que soit le taux d’utilisation de la
mémoire. Cette observation confirme l’avantage du décodeur BCH en termes de consomma-
tion d’énergie, même dans des scénarios où la mémoire est fortement sollicitée.

6.4.2 Évolution de la consommation d’énergie en fonction du BER

Enfin, nous avons analysé l’évolution de la consommation d’énergie totale en fonction de
la contrainte de BER en sortie pour des SRAM de 8kB et 1MB soumises à des radiations
ionisantes, comme illustré dans la Figure 6.5, qui présente l’évolution de la puissance en
fonction de la contrainte de BER en sortie pour un taux d’utilisation de la mémoire de 10%.
Nous constatons que le décodeur BCH surpasse le décodeur Hamming pour des contraintes
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Figure 6.4 Consommation d’énergie totale du système en fonction du taux d’utilisation de
la mémoire pour une SRAM de 8kB sous contrainte de BER de 10−12.

de BER allant jusqu’à environ 10−7. Au-delà de cette valeur, le décodeur Hamming présente
une consommation d’énergie minimale légèrement inférieure. Cette observation peut être
attribuée aux différences dans la manière dont les deux décodeurs traitent les erreurs, avec
le décodeur BCH offrant une meilleure correction dans les cas où le BER est plus élevé, mais
entraînant également une consommation d’énergie légèrement supérieure.
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Figure 6.5 Consommation minimale d’énergie en fonction de la contrainte de BER en sortie
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CHAPITRE 7 CONCLUSION

7.1 Synthèse des travaux

Dans ce mémoire, nous avons exploré l’intégration et l’optimisation des codes de correction
d’erreurs ECC dans les mémoires SRAM intégrées sur puce. En nous concentrant sur les
codes de correction d’erreurs BCH à double correction d’erreurs et les codes de Hamming à
correction simple d’erreurs, nous avons cherché à améliorer la fiabilité des données stockées
tout en optimisant la consommation d’énergie.

Notre étude a été motivée par la nécessité de garantir la fiabilité des systèmes informatiques
modernes face aux erreurs d’inversion de bit, qui peuvent être causées par des réductions de
tension ou des radiations ionisantes. Nous avons conçu des modèles énergétiques précis pour
les décodeurs BCH et Hamming, permettant une évaluation rapide et efficace de différentes
configurations de décodeurs pour des applications spécifiques, tout en maintenant BER spé-
cifié. Ces modèles capturent les phases de fonctionnement des décodeurs, offrant ainsi un
outil fiable pour les concepteurs de systèmes embarqués.

Les résultats obtenus à partir des implémentations réelles des décodeurs, synthétisées dans
la technologie CMOS Global Foundries 22FDX FD-SOI, ont confirmé la précision de
nos modèles énergétiques. Nous avons ensuite effectué une analyse exhaustive de la consom-
mation d’énergie des mémoires SRAM avec et sans décodeurs dans des conditions de sous-
alimentation et d’exposition à des radiations ionisantes. Ces résultats ont démontré que
l’ajout d’un décodeur peut entraîner une réduction significative de la consommation d’éner-
gie par bit pour des mémoires de grande taille ou pour des contraintes de BER strictes. Notre
analyse a notamment révélé que les décodeurs BCH offre une meilleure efficacité énergétique
que les décodeurs de Hamming dans une gamme plus large de scénarios. En revanche, pour
des mémoires de plus petite taille, l’énergie additionnelle requise par les décodeurs peut ne
pas justifier leur utilisation.

Par ailleurs, nos travaux ont abouti au développement de modèles d’énergie détaillés pour
les décodeurs BCH et Hamming, qui peuvent être généralisés à d’autres problèmes d’optimi-
sation ou de conception de codes correcteurs d’erreur. Ils offrent une méthode précise pour
évaluer la consommation d’énergie des décodeurs dans diverses applications, en permettant
aux concepteurs d’optimiser les performances énergétiques tout en maintenant des niveaux de
fiabilité spécifiques. Ces avancées ouvrent la voie à une utilisation plus large des techniques de
correction d’erreurs dans les systèmes embarqués, avec des implications potentielles pour la
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réduction de la consommation d’énergie et l’amélioration de la fiabilité dans un large éventail
de domaines d’application.

7.2 Limitations de la solution proposée

Bien que notre approche visant à intégrer des ECC dans les mémoires SRAM intégrées
sur puce ait démontré des améliorations significatives en termes de fiabilité des données et
d’optimisation énergétique, plusieurs limitations subsistent. Tout d’abord, l’implémentation
des décodeurs BCH et Hamming ajoute une complexité matérielle supplémentaire. Cette
complexité peut augmenter la surface de la puce et les coûts de fabrication, ce qui peut être
prohibitif pour certaines applications sensibles au coût.

Deuxièmement, bien que les décodeurs BCH offrent une meilleure efficacité énergétique dans
des scénarios de grandes mémoires ou de BER stricts, leur utilisation pour des mémoires
de petite taille peut ne pas être justifiée. L’énergie additionnelle requise pour le fonctionne-
ment des décodeurs peut contrebalancer les gains en efficacité énergétique, limitant ainsi leur
applicabilité à des scénarios spécifiques.

Enfin, l’intégration de ECC nécessite des ajustements de l’architecture globale du système
de mémoire, ce qui peut poser des défis supplémentaires en termes de compatibilité avec les
systèmes existants et de validation des performances globales.

7.3 Améliorations futures

Pour surmonter les limitations identifiées et étendre les bénéfices de notre approche, plu-
sieurs axes d’améliorations futures peuvent être envisagés. Premièrement, une optimisation
plus poussée des ECC en termes de surface de silicium et de complexité matérielle pourrait
rendre leur utilisation plus viable pour des applications à contraintes de coûts strictes. Des
techniques avancées de réduction de la surface et des optimisations algorithmiques pourraient
être explorées pour minimiser l’impact sur la taille de la puce.

Deuxièmement, l’exploration d’autres types de codes de correction d’erreurs, tels que les
codes LDPC (Low-Density Parity-Check) ou les codes polaires, pourrait offrir des alternatives
avec des compromis différents entre complexité, performance et efficacité énergétique. Une
comparaison exhaustive de ces codes dans le contexte des mémoires SRAM pourrait fournir
un apport crucial pour des choix de conception optimaux.

De plus, étendre la validation des modèles énergétiques à un plus large éventail de conditions
environnementales et de types de perturbations renforcerait la robustesse et la fiabilité des



71

conclusions. Une analyse multi-paramétrique incluant des variations de température, des
interférences électromagnétiques et d’autres sources potentielles de perturbation pourrait
offrir une compréhension plus complète des performances des ECC.

Enfin, l’intégration des ECC dans une architecture de système plus large nécessitera une ap-
proche complète de la conception, prenant en compte non seulement la mémoire, mais aussi
les interactions avec le processeur, les interfaces de communication et d’autres composants
critiques. Des techniques de co-conception et de validation à l’échelle du système pourraient
être développées pour assurer une performance optimale et une compatibilité avec les stan-
dards industriels actuels.

En conclusion, bien que notre approche actuelle ait montré des résultats prometteurs, ces
améliorations futures permettront de surmonter les limitations actuelles et d’optimiser da-
vantage les mémoires SRAM pour des applications critiques nécessitant à la fois une haute
fiabilité et une faible consommation d’énergie.
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Fig. 4. eBCH decoder architecture.

to correct errors. The proposed architecture has been sized
assuming Pl = 2.

The scratch memory features two n-bit failure registers
that keep track of which rows and columns have suffered a
decoding failure during the last half iteration in which they
were involved.

In Section III-A to III-D, we detail the product-decoder
architecture and its operation. In particular, we detail the eBCH
component decoder, and then divide the decoding process
into three conceptual functions: the loading of the product
codeword and first half iteration, the standard iterations and
the post-processing iteration.

A. Extended-BCH Decoder Architecture

In this section, we describe the designed eBCH decoder
architecture, whose functional scheme is portrayed in Fig. 4.

Five main blocks can be identified: the syndrome
calculation module, that works in parallel to the
parity calculation module, the selectors and
logarithms module, the error locator module and
the bit-flipping and post-processing module.
Light gray blocks represent pipeline stages, while the darker
gray block is the failure register (described in details in
Section III-C.1).

1) Syndrome Calculation Module: The syndrome
calculation module performs (1) and (2) in parallel
on the BCH codeword. All αi and α3i are precomputed
and stored as static 8-bit values. Since ri is a single bit,
each multiplication in riα

i and riα
3i requires 8 AND gates.

Summations within GF(8) are equivalent to the XOR
operation, so each sum in (1) and (2) requires 8 XOR
gates. The XOR tree required to perform them all is split
between the fourth and fifth stages to shorten the critical
path. Depending on the BCH code parameters, in particular
n and t , the syndrome calculation block can be designed
targeting low latency [18], low complexity [19] or resource
reuse [20], [21]. In our case, only two syndromes need
to be computed, and the code length is short enough to
warrant a fully parallel, feed-forward implementation. Given
the considered code parameters, the overall complexity of
this module is limited. The complexity reduction obtainable
through semi-parallel approaches is offset by the additional
logic and control overhead, while at the same time substantial
delays are introduced.

2) Parity Calculation Module: The parity
calculation module performs

∑n
i=1 ri , that requires

XORing all n codeword bits. As this module works in
parallel to the syndrome calculation module, and its
structure is similar, an internal pipeline stage splits the XOR
tree between the fourth and fifth stages as well.

3) Selectors and Logarithms Module: In a standard BCH
decoder architecture, the syndrome calculation is followed
by the key equation solver and the Chien search, used
to compute the error polynomial and its roots [18]–[21].
However, in the proposed architecture we have adopted an
approach exploiting off-line computations and the relatively
small n, m, t code parameters. In particular, the values of the
computed syndromes are analyzed to identify which of the
error patterns listed in Section II-A applies: for each case,
the computation of the error locations are performed through
a series of small lookup tables (LUTs) in the selectors
and logarithms and error locator modules. This
method allows to avoid the implementation of Berlekamp-
Massey’s or Peterson’s algorithms for the key equation, along
with the expensive Chien search, that accounts for the majority
of hardware complexity in BCH decoders [18], [20].

This module performs partial calculations and logarithmic
domain conversions that are needed by the error locator
module to identify errors. Four 8-bit-wide LUTs are needed
to calculate the following quantities:

• S3
1 , with input S1;

• log(S3
1 ), with input S3

1 ;
• n − 1− log(S1), with input S1;
• log(S3

1 + S3), with input S3
1 + S3.

Since both log(S3
1 ) and log(S3

1 + S3) perform the same
operation with different inputs, they are merged into a
single LUT.

The summation required by S3
1 + S3 is performed within

GF(8), requiring 8 XOR gates. An 8-bit adder is instead
required to perform log(S3

1 + S3) − log(S3): switching to
logarithmic domain allows to avoid a division, but sums are
not constrained to GF(8) anymore, and cannot be implemented
with an XOR operation. The Selection NORs block in
Fig. 4 evaluates the following signals, each of which can be
calculated with an 8-input NOR gate:

• Sz
1 = 1 if S1 = 0;

• Sz
3 = 1 if S3 = 0;

• (S3
1 + S3)

z = 1 if S3
1 + S3 = 0.

Figure A.1 Architecture du décodeur BCH
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