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Problématique: Electronique front-end

➔DEPUIS 50 ans, on traite les signaux de détecteurs capacitifs de la même façon.

Conversion en charge

Mise en mouvement 
des charges

Conversion et 
amplification du signal 

en tension

Optimisation du 
rapport signal/bruit

Détection d un signal
Passage d un seuil

Numérisation
(ADC)

Traitement 
Numérique du signal

Transport des 
données

Deficit balistique Empilement

Bruit

Sh
ap

er

➢ L’empilement
➢ Le déficit balistique
➢ Le cross-talk
➢ Le bruit du détecteur ou du capteur
➢ Le bruit de la chaîne électronique de 

mesure

Les erreurs de mesures irrésolues

σ²total = σ²det + σ²pu + σ²ba + σ²elec

L’électronique est alors optimisée 
pour une seule application, un type de 
détecteur (Semi-conducteur, Det. 
Gazeux, PMT,..)
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Problématique: Electronique front-end
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L’objectif est de déterminer T(s) afin de minimiser ENC.

PAC3 ENC=f(TP) avant et après 224h heures d'irradiations 
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circ4 PAC3 h=0

circ4 PAC3 h=224

circ4 PAC3 h=224h CR-RC

circ7 PAC3 h=0 CR-RC

circ8 PAC3 h=0 CR-RC

FIT // h=224

FIT // h=0

FIT série

circ8 PAC3 h=0 CR-RC²

circ7 PAC3 h=0 CR-RC²
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Optimal en SNR/ENC

Empilement 
si tshaping > 
1/fevent

Erreur 
ballistique si 
tshaping < 
tdetecteur

Resolution
ADC:
Nbre de bit vs 
dynamique

degradation de l’ENC

Utilisation de fonctions linéaires ou légèrement 
non linéaires (discriminateur)
➔ Limité en terme de solutions

a

b

Ci
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Etats des lieux de l’IA embarqué

L’intelligence Artificielle dans les systèmes embarqués

Nouvelles architectures matérielles Outils de générations de données Réseaux de neurones et descente de gradient

NMC+ NNproc

SCIENCES 

EXPERIMENTALES

SCIENCES 

THEORIQUES

SCIENCES 

CALCULATOIRES
SCIENCES PILOTEES PAR LES DONNEES

SCIENCES PILOTEES PAR 

l’INTELLIGENCE ARTIFICIELLE

Système Embarqués Algo Embarqué

Algèbre 
Linéaire

Stat.
Proba.

Optim.

Apprentissage
profond
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Objectifs de la R&T THINK (SID-MIT)

Phase 1: 2020-2023
➢ Formation des ingénieurs à ces techniques
➢ Faisabilité de portage sur plusieurs types de hardware
➢ Exploration des problématiques solvables par Réseau de neurones
➢ Exploration des performances
➢ Exploration des outils existants
➢ Restitution d’informations à la communauté

Phase 2: 2024-2026
❑ Recherche des modèles de DNN pour répondre au besoin d’expériences dans nos instruments.
❑ Déploiement d’exemples en openSource sur Git
❑ Mise en commun des connaissances et de l’experience de chacun.
❑ Développer méthodes et outils adaptés à nos problématiques (améliorer la mesure)

LP2I Bordeaux LLR Palaiseau CPPM Marseille IP2I Lyon IPHC Strasbourg

2020-2026: Test Hardware Infering Neural Network
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Etats des lieux de l’IA embarqué

Base de 
connaissances

Expériences
Pratiques
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Etats des lieux de l’IA embarqué

➔ Transformations géométriques apprises
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Objectifs de la R&T THINK (SID-MIT)
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Objectifs de la R&T THINK (SID-MIT)



IA embarqué : solutions d’architecture



IA embarqué : 2 solutions d’architecture

CPU
Co-processeur de 

calcul annex (PE)

Edge computing

Based on software

MMPA, GPU, FPGA
PU redesigned for AI (TPU, 
KPU…)

CPU
AI Model infered in 

programmation logic

(DSP, BRAM, LUT)

Based on hardware functions dedicated to 

calculus without software

ASIC, Neuromorphic engines, FPGA 

1 Standard design
2 In development

Spatial Accelerators

1 ns 1 µs 10 µs
1 ms 100 ms 10 s

AI Edge computing

Spatial Accelerators

▌VIVADO HLS
▌HLS4ML

▌FiNN (Xilinx R&D)

▌ChaiDNN

▌HADDOC2

▌DNNWeaver

▌…

▌ TensorFowLite

▌ Ax8i (max78000)

▌ ST Microelectrics

▌ CubeIDE + Cube-AI

▌VITIS AI (AMD)

▌OpenVino (Intel)

▌N2D2 – DeepGreen

Eclipse Aidge

▌Edge Impulse (société)
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STATUT des Matériels pour l’inférence d’IA embarqué
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Facile

Moyen

Difficile

Très Difficile

100K

1M

10M

FPGA/SOC

Edge AI

ASICs

µProc

GPU

Puce 
neuromorphique

1. FPGA le plus versatile pour les 
petits modèles

2. GPU utile en backend (calcul 
matriciel)

3. ASIC pour nos applications
4. Les autres pour applications 

video et sons.
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Les outils disponibles pour optimiser les modèles

Critères CPU CPU+AI-CoPro GPU FPGA ASIC
Adaptabilité
(à différents modelés)
Puissance de calcul

Latence (µs) (100 ns)

Flux d’entrées

Parallelisme

Consommation 
électrique
Mise en œuvre facile

Densité de modèles
(plusieurs canaux)

Complexité
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Le processus pour inférer les modèles sur cibles embarquées

INPUT DATA 

LIBRARY

DATA ANALYSIS 

(Preparatory phase)

MACHINE LEARNING 

– MODEL CREATION – 

LEARNING PHASE:

TensorFlow-Keras, PyTorch

WEIGHT MODEL

WEIGHT FORMAT 

CONVERSION

WEIGHT COMPRESSION

FPGA CODE GENERATIONSCORING WITH DATA SET

SYNTHESIS & 

VALIDATION in real 

environment

OWEN DAQ SYSTEM

SYSTEM INTEGRATION

VALIDATION WITH R2D2 

DETECTOR

P
R

U
N

IN
G

High Level SynthesisVHDL description

ML Tools

QKERAS

TF/PyTorch

pruning

tools

HLS4ML

FiNN/Brevitas

Conifer

HLS …

➔ Target depending Tools
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L’inférence optimisée sur cible embarquée FPGA Xilinx

THINKML

THINK

Machine Learning 
Tools

Python

QKeras

ML Hand-Written
C++
Java

...

Model 
Format

.pt
.h5

.keras
.onnx

.tflite

INPUT DATA 

LIBRARY

DATA ANALYSIS 

(Preparatory phase)

MACHINE LEARNING 

– MODEL CREATION – 

LEARNING PHASE:

TensorFlow-Keras, PyTorch

WEIGHT MODEL

WEIGHT FORMAT 

CONVERSION

WEIGHT COMPRESSION

FPGA CODE GENERATIONSCORING WITH DATA SET

SYNTHESIS & 

VALIDATION in real 

environment

OWEN DAQ SYSTEM

SYSTEM INTEGRATION

VALIDATION WITH R2D2 

DETECTOR

P
R

U
N

IN
G

High Level SynthesisVHDL description

GTKWave
Surfer

Ex: THINKML

Etat de l art IA embarqué
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Objectifs de SID-MIT

- Jocelyn Domange (Détecteurs)
- Bruno Mansoux (Logiciel embarqué)
- Thomas Chabaud (Mesures et câblages)
- Frédéric Druillole (FPGA, Analyse et modélisation)
- stagiaires

➔ TNS pour avoir une mesure parfaite  ➔Utilisation de modèles de Réseaux de Neurones (MLP, CNN, RNN)

- Gestion des Ressources FPGA versus Temps de calcul:
- Nbre de DSP
- Parallelisme des operations

- Gestion de la Latence versus Ressources FPGA
➔Modèles sur petit FPGA Artix-7, Zynq-xcz7020 ….
➔Temps de calcul < 1 ms (objectifs < qq 10 µs)

Analog to 
Digital 

Conversion
Data Scaling

AI

Digital 
Filtering

Input Decision

C
P

A

Modélisation
TNS –
Apprentissage –

Inférence des 
modèles IA

Test des modèles IA
Scénarii 
Analyse
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Resultats

CH1 CH3 CH4 CH5
Components Inference Tools BATCH Size = 1 BATCH Size = 1 BATCH Size = 1 BATCH Size = 1

GPU Nano-2GB-

4-CPUs-1.5GHz
onnx runtime 15710 FPS 11192 FPS 1587 FPS 5264 FPS

GPU Nano-2GB-

4-CPUs-1.5GHz
TORCH 2844 FPS 1375 FPS 310 FPS 792 FPS

GPU Nano-2GB-

4-CPUs-1.5GHz
Tensor-RT 419 FPS 490 FPS 319 FPS 956 FPS

Soc Zynq ZCU102

Tensorflow + 

HLS4ML + VITIS HLS 

+ VIVADO

398406 FPS 999001 FPS

Soc Zynq ARTY Z7

Tensorflow + 

HLS4ML + VITIS HLS 

+ VIVADO

14285714 FPS 50495 FPS

FPGA ARTY Nexys 

100T

Tensorflow + 

HLS4ML + VITIS HLS 

+ VIVADO

10158 FPS

STM32 Nucleo-

F411

Tensorflow Lite + 

Cube-AI
17 FPS

DE-10- AGILEX AI 

Edge

Intel FPGA AI Suite

Just In Time 

Compilation

10535 FPS 18489 FPS 14053 FPS 18662 FPS

DE-10- AGILEX AI 

Edge

Intel FPGA AI Suite

Ahead in Time 

compilation

11128 FPS 10294 FPS 8400 FPS 9596 FPS

DE-10- AGILEX AI 

Edge

Tensorflow + Intel 

HLS non optimisé
5454545 FPS 9383 FPS 365 FPS

DE-10- AGILEX AI 

Edge

Tensorflow + Intel 

HLS optimisé
240000000 FPS 2376238 FPS

➔ Comparaison entre composants
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FPGA/SoC/ACAP c’est quoi?
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Focus sur FPGA
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Result with Xilinx FPGA: Spatial Accelerators (F. Druillole, LP2iB, A. Ducheix, enseirb) 

• Zynq + HLS4ML: io_parallel / io_stream /Reusefactor / Resource / Latency

ARTY-Z7 CH1 ARTY Z7 CH3
ARTY Z7 CH3 

Optimisé
ZCU102 CH3 CH4

ZCU102 CH4

Qbit<16,2>
ZCU102 CH5

ZCU102 CH7

Optim 

Ressource

ZCU102 CH7

Optim 

Latence

ARTY Z7 CH7

Optim HLS 

Stream

Nombre de cellules 16 25801 25801 25801 658951 658951 156951 156951 156951 156951

Horloge de reference 4,166ns 9,408ns 9,408ns 4,396ns 4,369ns 4,369ns 4,369ns 4,028ns 9,410ns

Temps de latence 70ns 19,804us 19,804us 2,510us 5,510us 5,510us 10,010us 10,015us 141us

BRAM 0% 41% 8% 6% 36% 18% 9% 15% 72%

DSP48E 21% 115% 11% 10% 59% 59% 12% 24% 6%

FF 2% 85% 28% 10% 28% 22% 32% 53% 167%

LUT 1% 280% 68% 46% 103% 113% 81% 104% 423%

URAM 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%

depending on VITIS-HLS #pragma

The way HLS handles vector/matrix before DSP

Question of HLS 
optimisation

What if directly

written in VHDL ?

ARTY Z7

ZCU104

Tensorflow/Keras 
+ HLS4ML

VITIS HLS



Exemple modèle de débruitage des Ondes gravitationnelles – HLS4ML -

1- Modèle CNN de débruitage des ondes gravitationnelles

• 4 couches de convolution
• 1 couche dense
• 37094 paramètres

 Input

 Output

(cible ZCU104)

Client DAVIS 
(Data Acquisition Verification Integration system)



Exemple modèle de débruitage des Ondes gravitationnelles – HLS4ML -

1- HLS4ML optimise lui-même la description du réseau en HLS
2- HLS synthétise le code VHDL de l’IP avec peu d’influence du 
concepteur
3- Les ressources utilisées et le temps d’inférence sont constatés 
après coup
4- Le concepteur ne maîtrise pas le code VHDL créé



Exemple avec HLS4ML

➔ Problème mal posé au sens de Hadamard (solutions multiples )

Modèle de base:
• 6 couches de CNN
• 0 couche dense
• 51301 paramètres

Echec de l’implémentation HLS
Indétermination de la sortie
➔ Absence MLP



Exemple avec HLS4ML

Echec de l’implémentation HLS
Indétermination de la sortie
➔ Absence MLP

HLS4ML: HLS ne permet pas de maîtriser le design VHDL

Peut-on faire mieux ?

▀ HLS4ML OK sur FPGA puissant

▀ Difficile de maîtriser la latence (analyse à posteriori)

▀ Maîtrise de la quantization

▀ Echec de l’implémentation possible (Pb ressources et absence de MLP)

▀ Synthèse HLS peut durer plusieurs heures (voir jours)



Les outils SID-MIT pour optimiser les modèles

INPUT DATA 

LIBRARY

DATA ANALYSIS 

(Preparatory phase)

MACHINE LEARNING 

– MODEL CREATION – 

LEARNING PHASE:

TensorFlow-Keras, PyTorch

WEIGHT MODEL

WEIGHT FORMAT 

CONVERSION

WEIGHT COMPRESSION

FPGA CODE GENERATIONSCORING WITH DATA SET

SYNTHESIS & 

VALIDATION in real 

environment

OWEN DAQ SYSTEM

SYSTEM INTEGRATION

VALIDATION WITH R2D2 

DETECTOR

P
R

U
N

IN
G

High Level SynthesisVHDL description

CREATION DE MES PROPRES OUTILS POUR CONTRÔLER MES MODÈLES

Inférence des 
modèles IA
Sur FPGA AMD

• Choix des ressources matériels
• - DSP vs parralelisme
• Conversion en VHDL (IP)
• Simulation matérielle (cocoTB)
• Inférence sur carte
• Evaluation des performances
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L’inférence optimisée avec THINKML
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L’inférence optimisée avec THINKML: Modèle Couche générique 1DDCNN

𝒛𝒊 = 𝝈𝒊(𝑾𝒊 × 𝒚𝒊)



Frédéric Druillole, Arthur Ducheix, Amer SAIDI, Guillaume Maraninchi & Hugo Kennedy

L’inférence optimisée avec THINKML: Modèle Couche générique 1DDCNN

➔Chaque couche est une multiplication Vecteur x Matrice
➔La partie « compute » est dimensionné selon le nombre de 

filtres ou neurones de chaque couche
➔La partie « compute » est paramétrée en fonction du 

nombre de DSP et de calcul en parallel à effectuer
➔On crée autant de modèles « VHDL » que de couches du 

réseau
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L’inférence optimisée avec THINKML: Modèle Couche générique 1DDCNN

Paramètres
• Taille des entrées
• Taille du noyau
• Nbre de DSP
• Nombre de Filtres
• Déplacement du 

noyau
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L’inférence optimisée avec THINKML: Modèle Couche générique 1DDCNN
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L’inférence optimisée avec THINKML

THINKML vs HLS4ML:
Nbre de DSP divisé par 3
Temps de latence 100x plus rapide

8 calculs en parallèle sur les K*Cin à faire

2 filtres en parallèle sur les NB_FILTRE à faire

⇒ 16 DSP utilisées pour la première

Optimisation nbre DSP et 
calcul paralleles

DSP LUT FF BRAM Nombre de 
cycles

Temps inférence

Modele OG 272 30168 24126 11,5 115 1,15µs

Ressources max. 
disponibles

1728 230400 460800 312

1- Contrôle total du nombre de DSP

2- Optimisation des latences par couche

3- Minimisation du nombre des LUT et FF dans le code
➔Aucun contrôle des LUT et FF (Optimisation Vivado en 

minimisant la taille des boucles dans le code VHDL)
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L’inférence optimisée avec THINKML (1er essai)

Projet Vivado OKModèle VHDL
Simulation 
avec cocotb

➔Maîtrise du nombre de DSP 
➔Maîtrise du nombre de calcul 

en parallèle
➔Maitrise des buffers d’entrée et 

du modèle
➔Modèle: maîtrise de 

l’utilisation des LUT 

Optimisation nbre DSP et 
calcul paralleles

DSP LUT FF BRAM Nombre de 
cycles

Temps inférence

Modele OG 423 161387 49621 18,5 213 2,13µs

Ressources max. 
disponibles

1728 230400 460800 312

Rmq: 2x Nbre DSP / OG ➔ 2 x plus lent.
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L’inférence optimisée avec THINKML (2em essai)

Modèle v2.0
➔Maîtrise du nombre de DSP 
➔Maîtrise du nombre de calcul en 

parallèle
➔Maitrise des buffers d’entrée et du 

modèle
➔Utilisation BRAM au lieu de LUT
➔Modèle plus lent mais moins de 

ressources utilisées
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L’inférence optimisée avec THINKML (MNIST)

➔Modèle RTL CNN 1DD ➔ transformation en CNN 2D



Les outils SID-MIT pour optimiser les modèles

INPUT DATA 

LIBRARY

DATA ANALYSIS 

(Preparatory phase)

MACHINE LEARNING 

– MODEL CREATION – 

LEARNING PHASE:

TensorFlow-Keras, PyTorch

WEIGHT MODEL

WEIGHT FORMAT 

CONVERSION

WEIGHT COMPRESSION

FPGA CODE GENERATIONSCORING WITH DATA SET

SYNTHESIS & 

VALIDATION in real 

environment

OWEN DAQ SYSTEM

SYSTEM INTEGRATION

VALIDATION WITH R2D2 

DETECTOR

P
R

U
N
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G

High Level SynthesisVHDL description

CREATION DE MES PROPRES OUTILS POUR CONTRÔLER MES MODÈLES

Modélisation
TNS –
Apprentissage –

• Création des jeux de données
• Apprentissage de modèles
• Simulation des modèles
• Optimisation des modèles:

• Elagage
• Quantisation
• Optim. Baysienne
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La modélisation avec SID4Sim (SaaS)

Classes python:
-systèmes
-projets

Modélisation système

Ajouts de scripts
utilisateurs

Execution du 
modèle



La modélisation avec SID4Sim
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La modélisation avec SID4Sim

IA (qwen) pour vous aider dans la création de scripts Décorateur de bloc

Paramètres

Fonction d’execution
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La modélisation avec SID4Sim: Exemple
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La modélisation avec SID4Sim: Exemple
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La modélisation avec SID4Sim: Exemple
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La modélisation avec SID4Sim: Exemple
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La modélisation avec SID4Sim: Exemple SiPM

Point d’inflexion

Point d’inflexion

Deconv CNN 1DD n’a pas 
appris les signaux de SiPM

Signal APD



Les outils SID-MIT pour optimiser les modèles

INPUT DATA 

LIBRARY

DATA ANALYSIS 

(Preparatory phase)

MACHINE LEARNING 

– MODEL CREATION – 

LEARNING PHASE:

TensorFlow-Keras, PyTorch

WEIGHT MODEL

WEIGHT FORMAT 

CONVERSION

WEIGHT COMPRESSION

FPGA CODE GENERATIONSCORING WITH DATA SET

SYNTHESIS & 

VALIDATION in real 

environment

OWEN DAQ SYSTEM

SYSTEM INTEGRATION

VALIDATION WITH R2D2 

DETECTOR

P
R

U
N
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G

High Level SynthesisVHDL description

CREATION DE MES PROPRES OUTILS POUR CONTRÔLER MES MODÈLES

Modèles IA sur cartes
Scénarii de test 
Analyses
Performances

Intégration de l’IP dans un système
Communication TCP/IP
Elaboration des scénarii de test
Evaluation des performances réelles
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Le contrôle système avec DAVIS

m



Copie/Coller d’un répertoire

Espace de 
référence

Le contrôle système avec DAVIS



1 LANCEMENT DU LOGICIEL : D:\DAVIS-sPMT-JUNO-Wkspce
Exécution des 3 Logiciels formant le framework DAVIS

PeriphericalCoreServer : Pilote les Drivers pour :
• AFG3252C
• Keythley 2000

APMConnect : Pilote :
• PeriphericalCoreServer
• QINJECTOR

DAVIS-GUI : Contrôle les Tests Serie
CATIROC à travers les scripts Jythons et 
APMConnect

Le contrôle système avec DAVIS



Espace de travail:
Scénarii de test

Interface uitilisateur en 
HTML

Console / Logger

Le contrôle système avec DAVIS
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Le contrôle système avec DAVIS

Modèle d’IA à 
tester sur carte

Mesure de la latence réelle

Communication Ethernet
TCP/IP
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Objectif à moyen terme de SID-MIT

H(p)

CSA

H(p)

CSA

ADC RISC-V + CNN 
Calculator

0110010
1010110
1100100
0101100

OSCAR
Open System for capacitive 

Sensor aCcess & reAdout with 

aRtificial intelligence 

Aller vers un ASIC avec un processeur RISC-V 
(facile à programmer)
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L’inférence optimisée
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Les outils SID-MIT pour optimiser les modèles

INPUT DATA 

LIBRARY

DATA ANALYSIS 

(Preparatory phase)

MACHINE LEARNING 

– MODEL CREATION – 

LEARNING PHASE:

TensorFlow-Keras, PyTorch

WEIGHT MODEL

WEIGHT FORMAT 

CONVERSION

WEIGHT COMPRESSION

FPGA CODE GENERATIONSCORING WITH DATA SET

SYNTHESIS & 

VALIDATION in real 

environment

OWEN DAQ SYSTEM

SYSTEM INTEGRATION

VALIDATION WITH R2D2 

DETECTOR
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High Level SynthesisVHDL description

OUTILS COUVRANT TOUT LE PROCESSUS:
- OPTIMISATION DES MODELES EMBARQUES 
- POUR CONTRÔLER MES MODÈLES

Modélisation
TNS –
Apprentissage –

Inférence des 
modèles IA
Sur FPGA AMD

Modèles IA sur cartes
Scénarii de test 
Analyses
Performances

Création des jeux de données
Apprentissage de modèles
Simulation des modèles
Optimisation des modèles:

- Elagage
- Quantisation
- Optim. Baysienne

Choix des ressources matériels
- DSP vs parralelisme

Conversion en VHDL (IP)
Simulation matérielle (cocoTB)
Inférence sur carte
Evaluation des performances

Intégration de l’IP dans un système
Communication TCP/IP
Elaboration des scénarii de test
Evaluation des performances réelles
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Perspectives
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Perspectives

▌ Continuer à explorer les possibilités des 3 frameworks et les améliorer.
▌ Développer une optimisation automatique du nombre de DSP et de la 

parallélisation des calculs du modèle VHDL
▌ Optimisation Baysienne (Thèse R. Bertrand au CPPM)
▌ Exploration par algorithmie ( algorithme glouton, programmation 

dynamique…) (IP2I Lyon)
▌ Explorer les modèles résolvant le TNS de nos détecteurs
▌ Création d’une base de données des signaux des détecteurs (SiPM, APD, CdTe)
▌ Travaux sur l’utilisation de RISC-V combiné avec l’inférence en VHDL

▌ Recherche de signaux rares (Physique des neutrinos)
▌ Reconstruction de traces ( Physique nucléaire: radioactivité di-protons)
▌ Contrôle de procédés de fabrication et maintenance préventive (Recherche 

appliquée pour l’industrie)

Continuer à hauteur de 20% de mon temps
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