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TIME SENSITIVE NETWORKS

1. TSN vise a garantir : latences déterministes,
gigues contrblées et fiabilité élevée.

2.Le standard IEEE 802.1Qbv introduit le
Time-Aware Shaper (TAS) basé sur des Gate
Control Lists (GCL).

3.Les GCL définissent des fenétres
temporelles d’ouverture/fermeture des files
pour chaque priorité. (Fig 1)

4.Dans un réseau multi-commutateurs, les
décisions locales Impactent les
performances bout-en-bout (E2E).

5.Les approches classiques (PL, heuristiques,
métaheuristiques) :

» Ne passent pas a I’échelle,
» Sont peu adaptatives,

» Deviennent co(teuses avec le nombre de
flux et de commutateurs.

= Défi : Générer automatiquement des
GCL cohérentes, déeterministes et
scalables a I’échelle du réseau.
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Fig 1. Mécanisme TAS défini par la norme IEEE 802.1 Qbv

RESULTATS

INFERENCE ET GENERATION DE GCL

1.Convergence de l'apprentissage. (Fig 4)

2.Déploiement de la politigue apprise en
inférence gloutonne sur une hyperpériode
complete.

3.Génération automatigue de GCLs compatibles
|IEEE 802.1Qbv.

4.Résultats observés en simulation (OMNeT++) :
» Latences E2E stables et déterministes,
» Respect strict des deadlines TT,
» Absence de collisions temporelles.

5.Politique robuste a différentes configurations
(Fig 5).

6.GCL directement exploitables pour un
déploiement pratique.
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SOLUTION PROPOSEE

Q-LEARNING

1.Formulation du scheduling I|EEE 802.1Qbv
comme un MDP (un épisode = une hyperpériode,
un pas = un timeslot). (Fig 2)

2.0bservation d'un état global du réseau (files,
ages des paquets, topologie).

3.Utilisation du Q-Learning pour l'entrainement
de |'agent.

4.Action : choisir a chaque timeslot quelle file
(priorité) ouvrir {0,...,7} pour transmettre.

5.Intégration de contraintes d’actions.

6.Apprentissage guidé par une récompense
unique de bout en bout.
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Fig 2. Discrétisation du temps
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Fig 3. Architecture de la solution
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(a) GCL synthesis time vs number of TT flows
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(b) Schedulability vs number of TT flows
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