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Animation scientifique

Services
I Membre du “Digital Presence Online Commitee” d’ITSoc

Organisation d’èvenements scientifiques :
I Conférences : ISTC 2016, 2021, 2023, ITW 2021

I Journées GdR ISIS
• Codage canal efficace en énergie, Juin 2016
• Stockage de données dans l’ADN, Juillet 2023

I Sessions spéciales
• Codage canal efficace en énergie, ISTC 2021
• Stockage de données dans l’ADN, DSP 2023

Reviews
I IEEE Trans. Comm., IEEE Comm. Letters, IEEE Trans. Inf. Theory, IEEE Trans. Wireless

Comm., IEEE Wireless Comm. letters, IEEE Access, etc.
I ISIT, ITW, ISTC, ICC, Globecom, Eusipco, VTC, GRETSI, etc.
I ANR et EIC PathFinder
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Enseignement

Responsable de la TAF MCE, depuis mai 2023
I 65 étudiants de 2A/3A, avec Lucas Drumetz, Carlos Granero Belinchon, Dominique Pastor

Responsabilité d’UE
I UE Machine Learning, TAF MCE, avec Lucas Drumetz, depuis 2021
I UE Codage de sources, TAF STAR, depuis 2018

Principaux cours
I Probabilités et Statistiques (1A)
I Codage de sources (2A/3A)
I Machine Learning (2A/3A)
I Codage canal (2A/3A)
I Analyse numériques (2A/3A)
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Plan de la présentation

1. Parcours

2. Introduction

3. Compression interactive

4. Apprentissage sur données codées

5. Fiabilité des systèmes d’apprentissage bruités

6. Conclusion
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Codage et apprentissage

Différentes interactions possibles :
I Deep-Learning pour la conception de systèmes de codage source/canal

E Channel D
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Codage et apprentissage

Différentes interactions possibles :
I Deep-Learning pour la conception de systèmes de codage source/canal

E Channel D

I Apprentissage sur données codées

E Channel f (Claude Shannon)

I Bruit du circuit dans les algorithmes d’apprentissage

(Claude Shannon)
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Démarche

Application

Theorie de 
l'information

Codage
source/canal

Examples d’applications : Codage d’images à 360◦, implémentation sur circuit
bruité, stockage de données dans l’ADN, etc.

Dans cette présentation :

1. Compression interactive (pour illustrer cette démarche)

2. Apprentissage sur données codées

3. Fiabilité des systèmes d’apprentissage bruités
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Plan de la présentation

3. Compression interactive
3.1 Analyse de théorie de l’information
3.2 Construction de schémas pratiques
3.3 Application aux images à 360◦

Projet Cominlabs InterCom (2016-2020)

Collaboratrices/teurs : Aline Roumy, Thomas Maugey , Karine Amis , Michel

Kieffer
Doctorant et Post-doctorantes : Fangping Ye, Zeina Mheich, Mai Quyen Pham
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Exemple d’application

Navigation dans des images à 360◦

viewport
viewport
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Exemple d’application

Navigation dans des images à 360◦

viewport
navigation

Peut-on exploiter les blocs transmis précédemment à l’utilisateur pour améliorer la
compression?
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Formalisation du problème

Compression d’une source X sur un serveur :

...

...

Server

I Y(k) : information adjacente pour l’utilisateur k
I S : débit de stockage sur le serveur
I R(k) : débit de transmission du serveur à l’utilisateur k

Solutions pratiques usuelles :
I Approche exhaustive : Une version codée de X par Y(k) (S élevé) [4]
I Approche pire cas : Une seule version codée pour la pire Y(k) (R élevé) [17]
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Solutions pratiques usuelles :
I Approche exhaustive : Une version codée de X par Y(k) (S élevé) [4]
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Section 3 : Compression interactive 12
Analyse de théorie de l’information

Codage sans pertes pour des sources i.i.d.

S ≥max
k

H(X |Y(k)) bits/symbole

R(k) ≥ H(X |Y(k)) bits/symbole

Extension à des sources non-i.i.d. et au cas avec pertes dans [PhyCom19]

Idées clé de la preuve
I Binning : 2n séquences xn réparties aléatoirement dans 2m bins

...
Bin 1 Bin 2 Bin 2m

yn
(k) permet de lever l’ambiguité

I Codage incrémental :

0 1 1 0 0 0 0 1 1 1 0 1 1 0 1 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0
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0 1 1 0 0 0 0 1 1 1 0 1 1 0 1 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0



Section 3 : Compression interactive 13
Construction de codes LDPC

Cas d’une seule information adjacente Y :

Codage de sources avec des codes LDPC [14]

Matrice de parité H de dimension m × n, m < n, R = m/n :

sm = xnHT

Décodeur BP adapté au codage de sources

→ Binning

Cas de plusieurs informations adjacentes Y(k) :
Codes LDPC compatibles en rendement, pour le codage de sources [TCOM19]
→ Codage incrémental
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Application aux images à 360◦

Navigation dans des images à 360◦ :

Une solution typique : travailler sur le découpage en tuiles [5]

Schéma de codage proposé [ComLet21] : collaboration avec INRIA Rennes

Spherical image

Projection

2D Image

1
2

3
4

2

Current Bloc
Transform Quantif

Neib. blocs

Transform Quantif Prediction

k

1

...

...

...

...
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Résultats numériques

Résultats [ComLet21] : Codes LDPC binaires, modèle q-aire pour (X ,Y(k))

100 200 300 400

35

40

45

(a) Transmission rate (in KB)

P
S

N
R

(in
dB

)

4 6 8 10 12

35

40

45

(b) Storage rate (in MB)

proposed Q-ary + pre-estimation proposed Q-ary

Classical Laplacian + pre-estimation Classical Laplacian

Autres contributions : Traitement d’un grand nombre de sources par l’intermédiaire
d’un graphe de navigation [SIPN20], [TCOM20]
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Plan de la présentation

4. Apprentissage sur données codées
4.1 Introduction
4.2 Régression
4.3 Perspectives

Projet Cominlabs CoLearn (2021-2024), Chaire Internationale IoTAD-CEO (2020-2024)

Collaborateurs : Philippe Mary , Tadashi Matsumoto
Doctorants et Post-doctorants : Ismaila Salihou Adamou, Jiahui Wei, Ahcen Aliouet, Alireza
Tasdighi
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Contexte

I Chaque minute :
• 500 heures de vidéo envoyées sur YouTube
• 240, 000 images envoyées sur Facebook

I Enorme masse de données à transmettre, stocker, traiter
I Besoin d’apprentissage sur données codées

I Approche conventionelle : décoder avant d’apprendre, peu efficace !

E Channel

User Server

D f*
(Claude Shannon)

I Une solution triviale : apprentissage à l’encodeur?
I Si pas possible, apprentissage dans le domaine compressé
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Objectifs

I Solution : apprentissage et reconstruction à partir de données codées
(task-aware compression/goal-oriented communications)

E Channel

D2

D1

f*

User Server

Conventional coding setup
Coding for learning project setup

(Claude Shannon)

Comment considérer un objectif d’apprentissage dans le formalisme théorie de
l’information?

Questions fondamentales :
I Faut-il séparer le codage source/canal?
I Est-ce qu’il existe un compromis entre reconstruction et apprentissage?

minD + λL tel que R ≤ r
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Théorie de l’information pour l’apprentissage

Problèmes d’apprentissage étudiés avec la théorie de l’information :
I Test d’hypothèses distribué [1], [12], [18], [ISTC23]
I Estimation distribuée de paramètres [6]
I Identification dans une base de données [21]
I Compromis reconstruction/perception visuelle [3]

Evaluation de performance :
I Critère spécifique à la tâche d’apprentissage
I Deux contraintes de distortion [19]
I Erreur de généralisation [16]

Tous les travaux existants montrent qu’il y a un compromis
reconstruction/apprentissage
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Analyse de théorie de l’information du problème de régression

Modèle de source pour la régression

X = f (Y ) + ε =
K∑

k=1

αk hk (Y ) + ε

Entraı̂nement :

LE
f^R

Inférence :

L

Evaluation de performance :

(Loss minimum) L? = inf
f

E
[
(X − f (Y ))2

]
(Erreur de généralisation) G(i)(̂f ) = EX,Y

[
E
[
(X̃ − f̂ (Ỹ ))2|X,Y

]i
]
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Région débit-erreur de généralisation

Régime asymptotique
I Borne existante pour un R donné [16] :

(L?)1/2 ≤ lim sup
n→∞

G(1/2)(f̂ ) ≤ (L?)1/2 + 2DX |Y (R)1/2

Résultat asymptotique [EUSIPCO23], [IZS2023sub]

Nous avons proposé un schéma qui permet d’atteindre le minimum pour tout R > 0 :

lim sup
n→∞

G(1)(f̂ ) = L?

Preuve :
I Schéma d’atteignabilité basé sur quantification et binning !
I Expression de l’erreur de généralisation pour un f̂ particulier
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Région débit-erreur de généralisation à longueur finie

Probabilité d’excès : ε = P(G(1)) ≥ g)

Région débit-GE à longueur finie [IZS2023sub] :

R(n, ε, g) ≤ inf

{
M

(
E[i] +

S(C[i], ε)
√

n
+

2 log n
n

I3

)}
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Conclusion

Conclusion sur la régression
I Résultats similaires pour la régression non-paramétrique
I On montre qu’il n’y a pas de compromis reconstruction/régression
I Problème à longueur finie... voire courte

Autres travaux
I Test d’hypothèses distribué pour des sources non-i.i.d. [IZS2023sub]

I Clustering sur données compressées [DCC18], [Access23]
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Perspectives

Perspectives
I Aborder des problèmes d’apprentissage plus complexes : classification,

apprentissage non-supervisé, etc.
I Construire des schémas de codage pratiques en utilisant des codes LDPC
I Comment se comparent les approches utilisant des codes structurés par

rapport à des méthodes Deep Learning?

I Apprentissage dans le domaine compressé ?
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Plan de la présentation

5. Fiabilité des systèmes d’apprentissage bruités
5.1 Introduction
5.2 Calcul en mémoire : étude de l’effet du bruit
5.3 Calcul en mémoire : optimisation de la puissance
5.4 Conclusion et perspectives

Projet ANR JCJC EF-FECtive (2018-2021), Bourse Samuel de Champlain (2020-2023), Bourse
Thomas Jefferson (2018 - 2021)

Collaborateurs : François Leduc-Primeau, Jérémy Nadal ,

Lav Varshney , Fréderic Guilloud
Doctorants : Jonathan Kern, Mohamed Yaoumi
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Contexte

La consommation d’énergie des circuits peut-être réduite par une réduction des
tensions d’alimentation

Problème : introduction d’erreurs dans les opérations de calcul

t

V

Vdd

Value 1

td

Value 0

faulty

pxor = P(c̃ 6= a⊕ b)

Problèmes d’intérêt :

1. Effet du bruit dans les opérations de calcul

2. Mécanismes de correction du bruit

3. Étude du compromis fiabilité-énergie
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Problématique

État de l’art sur l’effet du bruit :
I Encodeurs LDPC bruités [8], [ICC16],
I Décodeurs LDPC bruités [22], [2], [9], [TCOM15], [TCOM21]

Channel
faulty faulty

DE

I Circuits logiques bruités [7], [15], [24]
I Test d’hypothèses, estimation, régression logistique [23]
I Estimation binaire récursive [ISIT19], filtres de Kalman [ICASSP21]
I Réseaux de neurones [10]

Difficulté : Relier la consommation d’énergie au niveau de bruit dans les circuits
Plus facile pour les mémoires...



Section 5 : Fiabilité des systèmes d’apprentissage bruités 27
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Calcul en mémoire

I Transfert de données dans les architectures de von Neumann :

Memory Processing units

bottleneck +
Memory banks

I Calcul en mémoire :

Memory

Memory banks

Computationnal 
memory

Processing units

+

I Mémoires résistives/memristors [20] :
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Multiplication matricielle en mémoire

Crossbar de memristors [13] :
N bit lines (BL)

L
 w

o
rd

 lin
es (W

L
)

Read voltage pulse

Read current path

x2

..
.

...

...

..
.

x1

xL

g11 g12 g1N

g21 g22 g2N

..
.

...

gLNgL1 gL2

-+
r

z1

-+
r

z2

-+
r

zN

..
.

in
p

u
t 

v
o
lt

a
g

e
s

output voltages

i1 i2 iN

Notation :
I xi : Tensions d’entrée
I zj : Tensions de sortie
I gij : Valeurs de conductance

zj = r
N∑

i=1

gijxi

Calcul en mémoire :
I Bruit dans les valeurs de

conductance
I E[Gi,j ] = gi,j , V[Gi,j ] = σ2



Section 5 : Fiabilité des systèmes d’apprentissage bruités 30
Architecture de réseaux de neurones

Structure d’un réseau de neurones :

...... G(t)

Opérations de calcul [11] :

z(t) =W(t)x(t) (Crossbar de memristors)→ Bruité

x (t+1)
k = f (z(t)

k ) (CMOS) → Non-bruité
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Etude de l’effet du bruit

Evaluation de l’effet du bruit :

MSEt = E
[
‖X(t) − x(t)‖2

]
=

N∑
j=1

V(X (t)
j ) + (E [X (t)

j ]− x (t)
j )2

Méthode de propagation des moments [ISIT20], [ITW21], [TSP23sub]

Linear Non-Linear

Approche :
I Calcul exact pour les couches linéaires
I Développement de Taylor à l’ordre 2 pour les couches non-linéaires
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Précision de l’estimation MSE

I NN Synthétique avec 7 couches, nombre de neurones par couche :
(100, 100, 200, 150, 120, 80, 10), avec poids aléatoires, fonction sigmoı̈de

10
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- 4

10
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10
- 2

10
- 1

10
- 12.5

10
- 10.0

10
- 7.5

10
- 5.0

10
- 2.5

sigma

M
S

E

1 layer (sim)
1 layer (th)
7 layers (sim)
7 layer (th)

I L’analyse théorique prédit correctement le MSE mesuré par simulations
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Expression de la puissance moyenne

x2

..
.

...

...

..
.
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xL
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.

...
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.

in
p

u
t 

v
o
lt

a
g

e
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output voltages

i1 i2 iN

I Puissance consommée par un memristor :

Pi,j = G̃i,j(Xi − Zj)
2

I On s’intéresse à la puissance moyenne E[Pi,j ]

Pour l’optimisation de la puissance, on considère
I E[G̃i′,j ] = cjgi,j

I V[G̃i′,j ] = σ2

Problème d’optimisation pour une couche donnée [ITW21] :

min
cj

∑
i,j

(
E[P(+)

i,j ] + E[P(−)
i,j ]
)

tel que ρ̃2
j ≤ ρ, cj ≥ 0
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Optimisation de la puissance

I Bases de données IRIS (NN avec 2 couches) et MNIST (NN avec 3 couches),
σ = 10−2
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I Notre méthode d’optimisation réduit fortement la puissance de l’architecture.



Section 5 : Fiabilité des systèmes d’apprentissage bruités 35
Conclusion et perspectives

Conclusion
I L’analyse théorique prédit correctement le MSE après chaque couche
I La méthode d’optimisation réduit fortement la puissance de l’architecture

Perspectives
I Considérer d’autres applications : entraı̂nement RN, logique en mémoire, etc.
I Travailler sur le critère d’évaluation de la performance
I Prendre en compte la totalité du système : ADC/DAC, écriture, etc.
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Perspectives codage

I Codes correcteurs d’erreurs pour le calcul en mémoire :

N-K "parity" columns

..
.

...

...

..
.

..
.

-+
r -+

r
-+

r

x1

x2

z1 z2 zN

K "information" columns

I Est-ce que cela permet de réduire la consommation d’énergie des circuits?
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Plan de la présentation

1. Parcours

2. Introduction

3. Compression interactive
3.1 Analyse de théorie de l’information
3.2 Construction de schémas pratiques
3.3 Application aux images à 360◦

4. Apprentissage sur données codées
4.1 Introduction
4.2 Régression
4.3 Perspectives

5. Fiabilité des systèmes d’apprentissage bruités
5.1 Introduction
5.2 Calcul en mémoire : étude de l’effet du bruit
5.3 Calcul en mémoire : optimisation de la puissance
5.4 Conclusion et perspectives

6. Conclusion
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Perspectives

De nombreux sujets autour de la théorie de l’information et du codage source/canal

Travaux en cours/perspectives
I Calcul en mémoire

I Apprentissage sur données codées, projet Cominlabs CoLearn (2021-2024)

I Deep Learning pour la conception de codes et décodeurs LDPC, Projet ANR
AI4CODE (2021-2025)

I Stockage de données dans des molécules d’ADN, PEPR MolécularXiv
(2022-2029)
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