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Résumé :

Les systémes numériques utilisés pour I'Internet des Objets - Internet of Things
(IoT) et les Systémes Embarqués ont connu une utilisation croissante ces derniéres
décennies. Les systémes embarqués basés sur des microcontroleurs - Microcontroller
Unit (MCU) permettent de résoudre des problématiques variées, en récoltant de
nombreuses données. Aujourd’hui, environ 250 milliards de MCU sont utilisés. Les
projections d’utilisation de ces systémes pour les années a venir annoncent une
croissance treés forte.

L’intelligence artificielle a connu un regain d’intérét dans les années 2012. L uti-
lisation de réseaux de neurones convolutifs - Convolutionnal Neural Network (CNN)
a permis de résoudre de nombreuses problématiques de vision par ordinateur ou
de traitement du langage naturel. L’utilisation de ces algorithmes d’intelligence ar-
tificielle au sein de systémes embarqués permettrait d’améliorer grandement 1’ex-
ploitation des données récoltées. Cependant le cotit d’exécution des CNN rend leur
implémentation complexe au sein de systémes embarqués.

Ces travaux de thése se concentrent sur l’exploration de I’espace des solutions
pour guider 'intégration des CNN au sein de systémes embarqués basés sur des mi-
crocontroleurs. Pour cela, la méthodologie ZIP-CNN est définie. Elle tient compte
du systéme embarqué et du CNN & implémenter. Elle fournit a un utilisateur des
informations sur 'impact de I’exécution du CNN sur le systéme. Un utilisateur peut
ainsi estimer l'influence des choix de conception, dans 'objectif de respecter les
contraintes de ’application cible. Un modé¢le fournit quantitativement une estima-
tion de la latence, de la consommation énergétique et de I’espace mémoire nécessaire
a une inférence d’'un CNN au sein d’une cible embarquée, quelle que soit la topologie
du CNN. Ce modé¢le tient compte des éventuelles réductions algorithmiques telles
que la distillation de connaissances, 1’élagage ou la quantification. L’implémentation
de CNN de I'état de I'art au sein de MCU a permis la validation expérimentale de
la justesse de I'approche.

L’utilisation des modéles développés durant ces travaux de thése démocratise
I'implémentation de CNN au sein de MCU, en guidant les concepteurs de systémes
embarqués. De plus, les résultats obtenus ouvrent une voie d’exploration pour ap-
pliquer les modeéles développés a d’autres matériels cibles, comme les architectures
multicoeurs ou les FPGA. Les résultats d’estimations sont également exploitables
dans l'utilisation d’algorithmes de recherche de réseaux de neurones - Neural Archi-
tecture Search (NAS). Cela permettrait potentiellement de découvrir de nouvelles
topologies de réseaux de neurones, adaptées a l'inférence a faible cotit.

Mots clefs : Systéme Embarqué, intelligence artificielle, Internet des Objets, ré-
seaux de neurones convolutifs, méthodologie, implémentation, distillation de connais-
sances, élagage, quantification, inférence, exploration d’espace des solutions, micro-
controleurs.
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Abstract:

Digital systems used for the Internet of Things (IoT) and Embedded Systems
have seen an increasing use in recent decades. Embedded systems based on Micro-
controller Units (MCUs) solve various problems by collecting a lot of data. Today,
about 250 billion MCUs are in use. Projections in the coming years point to very
strong growth.

Artificial intelligence has seen a resurgence of interest in 2012. The use of Con-
volutional Neural Networks (CNNs) has helped to solve many problems in computer
vision or natural language processing. The implementation of CNNs within embed-
ded systems would greatly improve the exploitation of the collected data. However,
the inference cost of a CNN makes its implementation within embedded systems
challenging.

This thesis focuses on exploring the solution space, in order to assist the imple-
mentation of CNNs within embedded systems based on microcontrollers. For this
purpose, the ZIP-CNN methodology is defined. It takes into account the embedded
system and the CNN to be implemented. It provides an embedded designer with
information regarding the impact of the CNN inference on the system. A designer
can explore the impact of design choices, with the objective of respecting the con-
straints of the targeted application. A model is defined to quantitatively provide an
estimation of the latency, the energy consumption and the memory space required
to perform CNN inference within an embedded target, whatever the topology of
the CNN is. This model takes into account algorithmic reductions such as knowl-
edge distillation, pruning or quantization. The implementation of state-of-the-art
CNNs within MCUs verified the accuracy of the different estimations through a
measurement, process.

The use of the models developed during this thesis democratize the implementa-
tion of CNNs within MCUs, assisting the designers of embedded systems. Moreover,
the results obtained open a way of exploration to apply the developed models to
other target hardware, such as multi-core architectures or FPGAs. The estimation
results are also exploitable in Neural Architecture Search (NAS). This would po-
tentially allow the discovery of new neural network topologies, suitable for low-cost
inference.

Keywords: Embedded Systems, Artificial Intelligence, Internet of Things, Con-
volutionnal Neural Networks, methodology, implementation, knowledge distillation,
pruning, quantization, inference, design space exploration, Microcontroller Unit.
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1.1. INTRODUCTION

1.1 Introduction

Les systémes numériques sont présents dans une majorité d’applications de la so-
ciété. Transports, médecine, communication ou encore divertissements, tous font ap-
pel aux technologies numériques, particulierement aux systéemes embarqués. Ces sys-
témes embarqueés collectent des données de toutes natures a 1’aide de nombreux cap-
teurs : accélérometre, caméra, thermometre, etc ; leur permettant d’étre en constante
interaction avec leur environnement. Depuis 2012, les algorithmes d’apprentissage
profond ont connu un regain d’intérét grace a leur capacité a traiter avec succés des
taches complexes. Les réseaux de neurones, et plus particuliérement les réseaux de
neurones convolutifs, dominent largement le domaine de la vision par ordinateur ou
du traitement du langage naturel. L’intégration des réseaux de neurones au sein de
cibles matérielles fortement contraintes, comme les systémes embarqués, souléve de
nombreuses problématiques scientifiques et techniques.

Ce chapitre introduit le role des systémes numériques dans les applications mo-
dernes ainsi que I'importance des systémes embarqués. Puis, les algorithmes d’ap-
prentissage profond sont présentés, particuliérement les réseaux de neurones convo-
lutifs. Les principes de fonctionnement de ces algorithmes sont expliqués. Finalement
les problématiques de I'intégration de ces réseaux de neurones au sein de cibles em-
barquées sont détaillées pour conduire & I’énoncé de la problématique générale.

1.2 Les systémes embarqués

Les architectures numériques ont considérablement évolué depuis la création du
premier ordinateur programmable & base de transistors. Aujourd’hui, un téléphone
portable coutant moins de 500 dollars est plus performant que 'ordinateur le plus
rapide de 1993 qui cotitait 50 millions de dollars [1]. Ces avancées sont dues majoritai-
rement & deux facteurs, I’amélioration des techniques de conception et I’amélioration
des technologies de fabrication. Cette tendance de progression dans les performances
des systémes numériques a été définie il y a plusieurs décennies a travers la loi de
Moore [2]. En 1965, Gordon Moore prédit que le nombre de transistors par puce
va doubler chaque année, avant modification a partir de 1975 pour doubler tous les
deux ans. Cette loi est illustrée sur la Figure 1.1a. La comparaison avec la réelle évo-
lution du nombre de transistors au sein des circuits intégrés a travers les derniéres
décennies est illustrée sur la Figure 1.1b.

Cette tendance définie par Moore a fortement contribué au développement des
architectures numériques. Le nombre important de transistors intégrés sur une puce
de silicium, des centaines de millions puis des milliards, a permis dans les années
2000 'avéenement sur une méme puce des architectures multiprocesseurs, permettant
I’amélioration des performances du systéme en parallélisant I’exécution des instruc-
tions.

Cette évolution a aussi permis d’avoir a I’heure actuelle un vaste panel d’ar-
chitectures matérielles, allant des microcontroleurs jusqu’aux serveurs de calcul, en
passant par les processeurs polyvalents - General Purpose Processor (GPP) ou les
cartes graphiques Graphical Processing Unit (GPU). La nature des applications fai-
sant appel a ses architectures numériques sont également variées : langage, son,
audio ou vidéo. Cette variété d’architectures numériques et d’applications a mené a
cinq catégories de systémes résumés dans le tableau Table 1.1.
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(a) Loi de Moore : prédiction du nombre de (b) Evolution réelle du nombre de transistors
transistors dans les circuits intégrés. dans les circuits intégrés.

FIGURE 1.1 — (a) Loi de Moore telle que présentée dans I'article de Gordon Moore [2].
(b) Evolution réelle du nombre de transistors dans les circuits intégrés sur les derniéres
décennies. Ces données sont extraites des travaux de Karl Rupp [3].

TABLE 1.1 — Catégories de systémes numériques [1]

Prix du

Systémes Prix du systéme Critéres conception
processeur
Mobile personnel 100$ a 1000$ 10$ a 100$ Cotit, Réactivité
Ordinateur personnel 300% a 25009 50% & 500$ Conut/Performance
Serveur de calcul 5000% a 10M$ 200% & 2000% Deébit, D1spo.n.1b)1hte,
Adaptabilité
Groupe de serveurs 100k$ & 200M$ 50$ & 250% Cotit/Performance, Débit
(Cluster)
ToT et embarqué 108 & 100k$ 0,01$ & 1003 Cott, Energie,

Performance spécifique

Une catégorie de systémes, 'Internet des Objets Internet of Thing (IoT) et 'em-
barqué, a connu une trés forte croissance ces derniéres années. L’internet des objets
fait référence aux systémes embarqués connectés entre eux. La majorité de ces sys-
téemes sont basés sur I'utilisation des unités microcontroleurs Microcontroller Unait
(MCU). Grace a un ensemble de capteurs, ces MCU collectent des données et inter-
agissent avec le monde physique. Aujourd’hui, environ 250 milliards de MCU sont
déployés sur la planéte [4]. Un acteur industriel majeur du domaine est la société
ARM. Elle a vendu 4,4 milliards de puces basées sur un coeur de processeur Arm
Cortex-M, tres utilisé dans le domaine de I’embarqué et I'IoT, durant le dernier tri-
mestre de 2021 uniquement [5]. Les projections [6] pour les années a venir annoncent
un nombre croissant de systémes embarqués déployés (plus de 30 & 40 milliards de
plus par an) ou de données générées (des dizaines de zetta octets, un zetta octet
= 10* octets). Les projections des acteurs du domaine varient, ce qui rend difficile
une estimation précise de I'impact des systémes embarqués sur le monde industriel
et domestique. Cependant, tous s’accordent sur un point : la croissance serait tres
forte dans les années a venir sur ce secteur.

Les microcontroleurs sont des circuits intégrés contenant un microprocesseur, de
I’espace mémoire, des périphériques tels que des liaisons séries ou des convertisseurs
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analogique-numérique. Les MCU sont caractérisés par un haut degré d’intégration.
Leur consommation énergétique est faible par rapport aux autres architectures ma-
térielles embarquables (GPP, GPU, etc), tout comme leur fréquence de fonctionne-
ment allant de quelques kilos Hertz jusqu’a plus d’un giga Hertz. Les systémes basés
sur MCU sont congus spécifiquement par rapport aux contraintes de l'application
cible. Par exemple, un MCU ayant pour finalité une application de commande de
moteur industriel [7] n’aura pas les mémes caractéristiques matérielles (fréquence de
fonctionnement, taille mémoire, etc.) quun MCU adapté a des applications de loca-
lisation géographique [8]. Les éléments principaux d’'un MCU sont listés ci-dessous.

e Un processeur : interpréte les instructions du programme.

e Une horloge : pour cadencer le microcontréleur.

e Des espaces mémoire : non volatile appelé Read Only Memory - ROM, volatile

appelé Random Access Memory - RAM et hybride par exemple Flash.
e Des périphériques : pour interagir avec I’environnement extérieur.
Ces éléments sont schématisés sur la Figure 1.2.

Hybride | RAM || ROM

"
3

Processeur

>

20mm

sanbuayduad

11,6mm

. —Horloge

(a) Schéma simplifié des éléments principaux (b) Représentation physique d’un MCU : le
d’un microcontréleur STM32L496ZG

FIGURE 1.2 — (a) Schéma simplifié¢ d’'un microcontroleur. Les éléments de base sont un
processeur, une mémoire ROM, RAM et hybride, une horloge ainsi que des périphériques.
(b) Exemple d’un microcontroleur, le STM32L496ZG. Tous les éléments du microcontro-
leur sont contenus dans ce circuit intégré de dimension L : 20mm, 1 : 20mm, H : 1,6mm
maximum.

La Figure 1.3 représente une vue détaillée de la composition du microcontro-
leur STM32L496ZG [9]. Ce schéma est extrait de la notice technique du MCU.
Les éléments schématisés dans la Figure 1.2a qui composent les microcontroleurs
sont présents sur la Figure 1.3, le processeur est représenté en vert, les mémoires
Flash et RAM sont respectivement en bleu et violet, I’horloge est en rouge et les
périphériques sont en jaune. Des bus de communications internes assurent le bon
fonctionnement de I’ensemble. Tous ces composants sont contenus dans le boitier
représenté en Figure 1.2b. Pour le STM32L496ZG, le boitier fait 20 millimétres de
longueur sur 20 millimétres de largeur et au maximum 1,6 millimétre d’épaisseur. La
partie jaune de la Figure 1.3, les périphériques, est trés représentée. C’est un point
fort du microcontréleur d’avoir de nombreux périphériques permettant une interac-
tion variée avec son environnement extérieur. Par exemple, le STM32L496ZG est
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équipé de périphériques pour la vidéo, ’'USB, les mémoires externes, les conver-
tisseurs analogique-numeérique, les liaisons de communications séries pour 1’audio,
I’électronique domestique, les mémoires externes, d’autres microcontroleurs, etc.

Ces interfaces communiquant avec des capteurs assurent 1’acquisition de nom-
breuses données. Une partie des applications actuelles traitent ces données a l'exté-
rieur du systéme embarqué, via 'utilisation de serveurs dans le Cloud. Ces derniers
sont plus puissants et offrent un traitement précis et rapide. Par exemple, la cé-
lebre application "Keyword Spotting" [10] pour "Détection de mots clés", consiste
en la détection d’un mot ou expression, "Ok Google" ou "Hey Siri". Une fois le mot
clé détecté, la chaine compléte de reconnaissance vocale est activée et transmet la
demande de l'utilisateur sur le serveur. Ce type d’application requiert cependant
une connexion et une bande passante suffisante pour traiter la nature et le nombre
des demandes. Ce mode de fonctionnement avec une partie des traitements sur le
systéme embarqué et une autre, plus chronophage, sur un serveur Cloud, est envi-
sageable pour des applications au sein d’environnements connectés. Mais il existe
de nombreuses applications embarquées qui évoluent dans un environnement isolé,
sans connexion. Un exemple illustrant cette contrainte est le domaine spatial, ou les
données ne peuvent étre envoyées sur Terre depuis un satellite que lors d’une fenétre
de temps trés précise. Le traitement sur un Cloud nécessite de communiquer les don-
nées. Cette communication a un impact sur I’autonomie du systéme embarqué qui
dépend fortement de la durée de vie de la batterie associée. La consommation éner-
gétique du transfert de données est importante pour un budget d’énergie contraint,
une puissance de plusieurs dizaines de milliwatts est nécessaire pour les protocoles
basse consommation [11]. Le traitement externe des données sur des serveurs souléve
également une problématique de confidentialité importante. Le traitement au plus
prés du systéme des nombreuses données récoltées par les capteurs pourrait apporter
une solution a ces problématiques.

Cette acquisition de données de toute nature permet 'utilisation des micro-
controleurs dans de nombreux domaines comme 'automobile [12], la maintenance
prédictive [13], la classification d’image [14], la détection d’activité [15] ou de signal
audio [16]. Aujourd’hui, une des solutions utilisées par la recherche pour analyser
ce nombre important de données est 1'utilisation d’algorithme d’apprentissage pro-
fond. Ces algorithmes sont réputés gourmands a la fois en termes de puissance de
calcul, mais aussi en termes d’énergie consommeée et d’empreinte mémoire utilisée.
Les processeurs utilisés dans les microcontroleurs ont une puissance de calcul faible
comparée a ceux utilisés dans les ordinateurs ou les serveurs Cloud. L’espace mémoire
est limité que cela soit pour la mémoire ROM et la mémoire RAM. Les systémes
embarqués fonctionnent & l'aide d’une batterie, imposant un budget énergétique li-
mité. Ces contraintes matérielles fortes rendent difficile le déploiement d’algorithmes
d’analyse de données a l'aide de I'apprentissage profond et au plus prés du systéme.
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1.3 Les réseaux de neurones convolutifs

Les réseaux de neurones convolutifs Convolutional Neural Network (CNN) font
partie de la famille des algorithmes d’apprentissage profond. L’apprentissage profond
est une branche de l'intelligence artificielle. Yann Lecun décrit 'intelligence artifi-
cielle comme un ensemble de techniques qui permettent aux machines de réaliser
des actions ou de résoudre un probléme qui, normalement, est réservé aux humains
ou aux animaux [17]. L’intelligence artificielle, a travers des techniques d’apprentis-
sage, doit permettre de s’adapter a une majorité de situations sans pour autant les
avoir décrites préalablement. Par exemple en reconnaissance d’images, aprés avoir
montré & une machine des millions d’images étiquetées, c’est a dire chacune appar-
tenant a une catégorie, la machine peut classer une nouvelle image qu’elle n’a jamais
vue auparavant et qui appartient a 'une des catégories apprises. Ce phénoméne est
appelé la capacité de généralisation. Les algorithmes d’apprentissage profond sont
composés de deux blocs majeurs, un extracteur de caractéristiques et un classifieur.
Ces algorithmes doivent étre entrainés et sont constitués de plusieurs modules en
série représentant chacun une étape de traitement. Pour un exemple donné, tous les
paramétres de chaque module sont ajustés de telle facon que la valeur de sortie du
systéme se rapproche le plus possible de la valeur de sortie souhaitée. Cette succes-
sion de modules, appelés également "couches", a amené le qualificatif de profond
dans I'apprentissage profond.

L’apprentissage profond a connu trois vagues de développement. La premiére,
nommeée cybernétique, s’est déroulée entre les années 1940 et 1960. Durant cette
période, le neurone formel de McCulloch-Pitts [18] définit un calcul logique pour
caractériser le fonctionnement d’un neurone. Le perceptron de Rosenblatt [19] est
le premier modéle capable d’apprendre des poids depuis des exemples. Une derniére
réalisation notable est celle de Widrow et Hoff [20] qui est ADALINE - Adaptative
Linear Neuron. Il s’agit d'un réseau de neurones simple couche dont l’algorithme
d’entrainement utilisé pour adapter les poids des neurones est la descente de gra-
dient stochastique. Puis la cybernétique a laissé place au connexionnisme entre les
années 1980 et 1990. Une réalisation majeure de cette époque est l'utilisation de la
rétropropagation du gradient, développée pour l'entrainement de réseaux de neu-
rones profonds par Hinton [21]. Cette technique a été appliquée pour I'entrainement
automatique d’un réseau de neurones convolutifs nommé LeNet, développé par Le-
cun [22], pour classifier les images basse résolution de chiffres écrits a la main. Ce
CNN a été déployé pour la lecture automatique des chéques de banques. Il lisait
environ 10% de tous les chéques émis aux Etats-Unis & la fin des années 1990. Mal-
gré ce succes, le manque de données d’entrainement et de puissance de calcul des
ordinateurs de ’époque rend les réseaux de neurones convolutifs difficiles & entrai-
ner. Finalement le connexionnisme laisse sa place a I'apprentissage profond a partir
de 2006. Le succes majeur de cette ére toujours en cours est celui de Krizhevsky.
En 2012, cette équipe de recherche a gagné la compétition ILSVRC [23| - Imagenet
Large Scale Visual Recognition Challenge - avec un réseau de neurones convolutifs,
AlexNet [24]. Cette compétition consiste en la classification de millions d’images
en mille catégories. L’entrainement de ce CNN a été possible grace aux progrés
technologiques dans le domaine des GPU. Depuis cette victoire, les CNN dominent
largement le domaine de la vision par ordinateur.

L’architecture des CNN est inspirée de I'architecture du cortex visuel des mam-
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miféres, a travers les travaux de Hubel et Wiesel [25] en 1959. Le principe est basé
sur la capacité d’apprendre a représenter le monde de maniére hiérarchique. Les
premiéres couches des CNN extraient des caractéristiques basiques, comme la pré-
sence ou non d’un contour. Ces caractéristiques simples sont ensuite combinées par
les couches suivantes qui aménent la formation de concepts de plus en plus com-
plexes et abstraits. Un avantage majeur des CNN est leur propriété d’invariance
par translation. Prenons ’exemple d’une tache de classification d’images de visage
humain. L’algorithme a besoin de savoir qu'un nez est situé vers le milieu du visage,
mais n’a pas besoin de le situer au pixel prés. Deux phases majeures caractérisent
le développement de ces réseaux. Dans un premier temps, 'entrainement. Il s’agit
de l'ajustement de chaque parameétre de chaque module du CNN. Pour ce faire,
la technique de rétropropagation du gradient est utilisée. Cette technique permet
de calculer un gradient, représentant la quantité par laquelle I'erreur en sortie va
augmenter ou diminuer si le paramétre d’une quantité donnée est modifié. Dans
un second temps, 'inférence. Le CNN est déployé sur un systéme réel et va classer
une entrée qu’il n’a encore jamais vue. La composition d’'un CNN est représentée
schématiquement sur la Figure 3.5. Sur la partie gauche de la Figure 3.5 est repré-
senté 'extracteur de caractéristiques, dont le role est d’extraire les caractéristiques
de 'entrée, par exemple des contours. Puis, sur la partie droite de la Figure 3.5 est
représenté le classifieur, qui basé sur les caractéristiques précédemment extraites,
donne une probabilité en sortie de ce qu’est I'entrée.

m ppoussin
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° m psnleil
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$ g m pchien
o
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Couches de convolution Couches de o
+ regroupement b
Fonctions d'activation o

Extracteur de caractéristiques Classifieur Résultats de classification

FIGURE 1.4 — Composition générale des CNN. La partie gauche représente ’extracteur de
caractéristiques composé de couches de convolution, de fonctions d’activation et de couches
de regroupement. La partie droite représente le classifieur composé de couches entiérement
connectées et de fonctions d’activation. La sortie du classifieur est une probabilité entre 0
et 1 de la classe & laquelle appartient I'entrée.

Les CNN sont composés de plusieurs couches dont les plus communes sont :

e La couche de convolution : opération de base de 'extraction de caractéris-
tiques. Ces couches appliquent un filtrage par convolution en parcourant
I'image avec une fenétre qui représente le filtre. Le produit de convolution
entre la fenétre et la portion d’image recouverte est ainsi réalisé pour mettre
en avant les caractéristiques de l'image, par exemple un contour ou une
ligne. Pour chaque paire image /filtre est générée une carte de caractéristiques.
L’opération de convolution est mathématiquement définie avec ’Equation 1.1.
Pour I image bidimensionnelle, K noyau bidimensionnel, et S la fonction de
convolution :

S(i,j) = (K*I)(i,5) = > > I(i—m,j—n)K(m,n) +b (1.1)

25



1.3. LES RESEAUX DE NEURONES CONVOLUTIFS

o 10 m
1 01 1 1 0 1 1]1]0]0
x1  x0 x1
n o 11 o 710 4 010 o1 [1 110 4 3 4
Noyau de convolution K de . xxh X o o
taille (n x m) a appliquer i - OXO L 1 p— o|0|O I:> 0|0 1x1 1)(0 1x1 2 4 3
sur l'entrée | de taille (i x j)
fO o|1]1|0 0O(0]|O0 o0 1 2 (34
x0  x1  x0
0 ’ 1111010 \ of1 /1,00
P x1 x0 x1
\ Carte de caractéristique
Noyau de convolution K

de taille (n x m) Entrée | de taille (i x j)

FIGURE 1.5 — Représentation schématique d’'une convolution. L’entrée de la convolution
est de taille i par j, ici 5 x 5. Le noyau de convolution est de taille n par m, ici 3 x 3

Le principe d’une opération de convolution est représenté sur la Figure 1.5.

e La couche de regroupement : plus connu sous le nom de pooling en anglais.
Les opérations de regroupement les plus communes sont le regroupement par
valeur maximale - Maximum Pooling - et le regroupement par valeur moyenne
- Average Pooling. Le principe de ces opérations est illustré sur la Figure 1.6.
L’un des avantages a utiliser la couche de regroupement est d’amener une
invariance a de légéres translations de 'entrée.

22 8 4 22 8 4
414 6/ 0 48 44 6 0 345
8 6 24 8|6 8 6 2|4 5 35
422186 4 2|26

(a) Représentation schématique d’un regroupe- (b) Représentation schématique d’un regroupe-
ment par valeur maximale - Maximum Pooling ment par valeur moyenne - Average Pooling

FIGURE 1.6 — Le noyau de regroupement représenté ici est de taille 2 x 2. (a) Le maximum
pooling va garder la valeur maximale recouverte par le noyau de pooling. (b) L’average
pooling va faire la moyenne des valeurs recouvertes par le noyau de pooling.

e La couche d’activation : introduit des non-linéarités dans la fonction de clas-
sification du réseau. Trois exemples de fonction d’activation sont présentés
dans le Tableau 1.2. De nombreuses fonctions d’activations existent. Histo-
riquement, la fonction sigmoide, exprimée dans 'Equation 1.2, a été trés
utilisée. Aujourd’hui la fonction d’activation la plus communément utilisée
est la fonction ReLU de I'Equation 1.3 - Rectified Linear Unit - pour I'accé-
lération de la phase d’entrainement du réseau qu’elle apporte par rapport a
la sigmoide. De plus, la fonction softmax de 'Equation 1.4 est trés utilisée
pour normaliser la sortie d'un CNN entre 0 et 1.

e La couche entiérement connectée : placée a la fin des réseaux de neurones
convolutifs. Il s’agit d’une combinaison linéaire qui produit un vecteur de
taille N en sortie aprés avoir regu un vecteur en entrée. La derniére couche en-
tierement connectée est généralement suivie d’une fonction d’activation soft-
max. Dans ce cas, N représente le nombre de classes du probléme. Chaque
composante du vecteur de sortie indique la probabilité que I'image appar-
tienne a telle classe.

Le réseau de neurones convolutifs AlexNet [24] qui a gagné la compétition ILS-
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TABLE 1.2 — Exemples de fonctions d’activation

Fonction Définition mathématique Représentation graphique
Sigmoide sigmoid(z) = ﬁ (1.2)
ReLU fay =% sx<v o (1.3)
r, six>0 os
Softmax g4 frmax(z;) = cap(z) N.A. (1.4)

N ; exp(2;)

VRC en 2012 est composé de 5 couches de convolution, 3 couches entiérement connec-
tées, des couches de regroupement par valeur maximale (Maximum Pooling) et des
couches d’activation. Le nombre de paramétres de ce réseau est de 60 millions. En
comparaison, le premier CNN & succés entrainé par Yann Lecun, LeNet5 [22], pour
reconnaitre les chiffres manuscrits comporte 66 000 paramétres.

Apres 2012, la communauté de I'apprentissage profond s’est concentrée sur la
création de nouveaux CNN. Ils ont remarqué que plus le réseau de neurones était
profond (plus il avait de couches), meilleur était la précision. La Figure 1.7 illustre
cette direction de recherche qui a donné lieu a des CNN de plus en plus profond
et de plus en plus précis. Sur ce graphique est représentée la précision Top-1 de
plusieurs CNN sur la base de données ImageNet utilisée lors du concours ILSVRC.
Deux types de métriques de précision de classification sont utilisés dans le domaine
de 'apprentissage profond. La précision Top-1 signifie que la réponse du modéle, la
probabilité la plus élevée donnée par le classifieur du réseau de neurones, est la bonne
réponse. La précision Top-5 signifie que parmi les 5 réponses les plus importantes
du modéle, les 5 probabilités les plus élevées données par le classifieur du réseau de
neurones, se trouve la bonne réponse.

Comme illustré sur la Figure 1.7, AlexNet avec ses 60 millions de parameétres,
obtient moins de 55% de précision Top-1 et environ 2,5 Giga-Opérations (G-Ops) par
inférence. Il a été largement dépassé par d’autres CNN. L’architecture VGGNet [27]
a eu un grand succeés en 2014 avec ses variantes & 16 couches, VGG-16, et a 19
couches, VGG-19. La précision Top-1 est de 71,3% sur ImageNet pour 138 millions
de paramétres et un peu plus de 30 G-Ops pour VGG-16. Sa variante a 19 couches,
VGG-19, a 144 millions de paramétres et un peu moins de 40 G-Ops pour une
inférence. Puis, architecture de réseau de neurones ResNet 28] est sortie en 2016.
Elle encore trés utilisée aujourd’hui. Sous plusieurs variantes en fonction du nombre
de couches empilées dans le réseau, de ResNet-18 & ResNet-152, cette architecture
offre un meilleur compromis au regard de la précision par rapport au nombre de
parameétres ou du nombre d’opérations. En effet, pour 25 millions de paramétres et
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FIGURE 1.7 — Précision vs. Nombre de paramétres et Giga opérations pour une infé-
rence [26]. Les couleurs des CNN de (a) correspondent aux couleurs des CNN de (b). (a)
Précision Top-1 de plusieurs CNN sur la base de données ImageNet du ILSVRC. (b) Pré-
cision Top-1 vs. nombre d’opérations et de paramétres. Le nombre d’opérations en Giga
Opérations [G-Ops| correspond au nombre d’opérations nécessaires pour une inférence. La
taille des cercles est proportionnelle au nombre de paramétres du réseau, allant de 5 mil-
lions & 155 millions.

environ 8 G-Ops, ResNet-50 présente une précision Top-1 de 74,9%. Une spécificité
de cette architecture est la connexion résiduelle. Plus de détails sont fournis dans la
suite du manuscrit concernant cette architecture. En effet, I’architecture ResNet a
été utilisée durant les travaux de recherche présentés dans les chapitres suivants. A
la date d’écriture du manuscrit, le CNN le plus performant sur la base de données
ImageNet est 'architecture EfficientNet [29]|. Avec la variante proposée par Pham
et al. [30], la précision Top-1 est de 90,2% pour 480 millions de paramétres.

La course a la précision n’a pas été sans conséquences. La grande majorité des
CNN développés aprés 2012 'ont été sans se soucier du cotit impliqué par une infé-
rence. Si ce cotlit peut-étre acceptable sur du matériel comme des serveurs de calculs
ou des GPU, il ne I'est pas sur du matériel embarqué. Les systémes embarqués pré-
sentent des contraintes fortes en termes de latence pour une inférence, de consom-
mation énergétique et d’espace mémoire. Depuis quelques années, une communauté
de chercheurs nommée TinyML [31] s’est formée autour de la problématique d’inté-
gration des CNN au sein de ces cibles embarquées, fortement contraintes.
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1.4 Une intégration complexe

L’entrainement d’'un nouveau réseau de neurones sur une nouvelle tache de clas-
sification est un processus complexe et cotiteux. Cela nécessite une base de données
importante et équilibrée. La création d'une telle base de données est souvent trés dif-
ficile et chronophage. Une méthode trés simple d’utilisation pour entrainer un CNN
a une nouvelle tache de classification est le transfert d’apprentissage - Transfert Lear-
ning (TL) [32]. Un CNN existant ayant déja appris a reconnaitre un ensemble de
catégories, par exemple celles de la base ImageNet, est adapté au nouveau probléme
de classification en pratiquant un ré-apprentissage. Ce ré-apprentissage est effectué
en initialisant le CNN avec ses paramétres, appris sur la base de données originale.
Certains paramétres sont ré-entrainés, souvent les derniéres couches du CNN, pour
les spécialiser a une tache de classification précise. Cette technique permet a tous
les utilisateurs d’entrainer un CNN pour le spécialiser & une application, méme avec
une base de données contenant un faible nombre d’échantillons. Avec des librai-
ries d’apprentissage profond comme TensorFlow [33] ou Pytorch [34], cette méthode
d’apprentissage est aujourd’hui utilisable en quelques lignes de code. Cependant, la
seule ambition de cette technique est la satisfaction de la contrainte fonctionnelle
de D'application, a savoir un fort taux de reconnaissance en obtenant une bonne
précision. Aucune considération pour I'intégration dans un systéme embarqué n’est
analysée.

Les systémes embarqués sont concus en fonction des contraintes de I’application
ciblée. Chaque application a ses propres contraintes. Ainsi, chaque systéme embarqué
doit avoir ses propres spécifications pour répondre aux besoins de I'application. La
Figure 1.8 représente trois systémes embarqués dans trois domaines différents. Un
affichage téte haute a embarquer dans un casque de moto. Un drone utilisable pour
analyser les champs d’agriculture. Et une capsule vidéo endoscopique appliquée dans
la gastroentérologie.

(a) Transport * (b) Agriculture 2 (c) Medecine

FIGURE 1.8 — (a) Affichage téte haute dans un casque de moto : L*] = 6x4cm, E = 3W,
(b) Un drone pour analyser un champ d’agriculture : L*] = 15x6x8cm, E = 60W, (c)
Une capsule vidéo endoscopique pour analyser automatiquement la présence de polypes
intestinaux : L*] = 28x11mm, E = 1mW

Ces trois différents systémes ont des contraintes similaires : ’espace mémoire,
la consommation énergétique et la latence. Ces contraintes sont cependant quan-
titativement différentes. La surface du systéme limite la taille de I'espace mémoire

1. http ://www.lerepairedesmotards.com/dossiers/hud-moto-affichage-tete-haute.php
2. https ://leshorizons.net /cest-quoi-agriculture-de-precision/
3. https ://www.gastroenterologue-montpellier.fr /les-specialites /capsule-endoscopique/
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disponible. Par exemple, concernant le drone, il n’est pas simple d’ajouter de la sur-
face. Cela incomberait une modification de la conception de I’ensemble du systéme,
et pourrait impacter sur des contraintes mécaniques liées au vol de 'appareil par
exemple. Il faut donc que le réseau de neurones soit suffisamment léger en mémoire
pour étre embarqué. De plus, un systéme ne repose pas que sur 'utilisation du ré-
seau de neurones. L’algorithme d’apprentissage profond n’est qu'une partie de la
chaine de traitement du systéme embarqué. Il faut donc pouvoir embarquer le reste
du programme, en charge de la communication avec d’autres systémes ou bien de
la gestion d’'une caméra. La consommation énergétique impacte la durée de vie de
la batterie du systéme. Dans 'exemple de la capsule vidéo endoscopique, la durée
de vie de la batterie doit étre d’un trajet de digestion intestinale, au risque de man-
quer une information cruciale pour le gastroentérologue. Concernant la latence du
systéme, la contrainte de temps réel est récurrente dans les systémes embarqués.
Par exemple concernant I'affichage téte haute pour le casque de moto, les données
doivent étre traitées, puis envoyées au pilote pour qu’il ait le temps de prendre une
décision avant qu'un virage arrive, et non aprés. Outre ces trois contraintes propres
a tous les systémes embarqués, il est nécessaire de prendre en compte les spécifici-
tés de la cible matérielle. En effet, les performances et possibilités peuvent varier
énormément d’'un MCU a 'autre. De plus, le choix du CNN & embarquer est impor-
tant. De nombreux réseaux existent, chacun avec leur composition. Le nombre de
parameétres peut grandement varier d'un réseau a un autre. Ces différentes configura-
tions peuvent fortement impacter le systéme embarqué. Des détails sur ces différentes
contraintes sont exposés dans les points suivants.

1.4.1 La latence

Les contraintes de latence sont trés fortes sur les systémes embarqués. Particu-
lierement lorsque des contraintes de temps réels sont a prendre en compte dans la
conception du systéme. Ces contraintes sont de deux natures. Le temps réel dur :
dans le cas du non-respect de cette contrainte, le systéme est en faute et cela peut
amener a des conséquences graves, par exemple sur un systéme de controle aérien.
Le temps réel souple : le non-respect des échéances n’occasionne pas de conséquences
graves, par exemple un décalage entre le son et 'image lors d’une projection. L’exé-
cution d’un réseau de neurones nécessite de nombreux calculs. Il est nécessaire de
prendre en compte la latence engendrée par l'inférence du réseau de neurones, pour
s’assurer du respect des contraintes de latence de ’application cible.

1.4.2 La consommation d’énergie

La consommation d’énergie est critique dans un systéme embarqué. Cette contra-
inte impacte directement la durée de vie de la batterie qui alimente le systéme. En
fonction des applications, la batterie doit pouvoir alimenter le systéme embarqué
entre quelques jours a quelques années. L’énergie consommée par un systéme est
donnée par I'Equation 1.5, oit E est I’énergie consommeée, P la puissance moyenne
consommeée et 1" le temps d’exécution du programme.

E=PxT (1.5)

La puissance P est modélisée comme la somme de deux puissances, suivant
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I’Equation 1.6, ot P,y est la puissance totale consommeée, Py, est la puissance
statique consommeée et Py, est la puissance dynamique consommée.

Ptotal - Pstat + den (16)

La puissance statique peut-étre définie suivant I’Equation 1.7 oil Iyq; est le cou-
rant statique et V la tension d’alimentation du systéme.

Pstat [0 ¢ Istat X V (17)

La puissance dynamique majoritaire dans le budget énergétique [1], [35]. Elle
peut-étre exprimée suivant I'Equation 1.8, ott V2 est la tension d’alimentation du
systéme au carré, fq est la fréquence de I'horloge du systéme et Cppp est une
constante exprimant la capacité effective de commutation des portes logiques du
systeme.

den X V2 X fclk: X C1EFF (18)

L’Equation 1.5 souligne l'influence de la latence du programme a exécuter, notée
T, dans la consommation d’énergie du systéme embarqué. La latence d’exécution
d’un réseau de neurones va donc impacter la consommation d’énergie nécessaire a
son exécution. L’'Equation 1.8 souligne I'influence de la fréquence de 1'horloge du
systéme, notée f., sur la consommation d’énergie a travers la puissance dynamique
consommeée. Il est possible d’augmenter la fréquence d’horloge f. pour augmenter
la vitesse de traitement du systéme, et donc diminuer la latence T' d’exécution du
CNN. Cependant, augmenter la fréquence d’horloge impacte directement la puis-
sance dynamique consommeée et donc la consommation d’énergie.

1.4.3 L’espace mémoire

Les mémoires embarquées sont de deux natures. La ROM, non volatile, elle per-
met de stocker le code a exécuter ou des valeurs importantes pour 'exécution du
programme. La RAM, volatile, permet de stocker les variables intermédiaires néces-
saires au bon fonctionnement de I'application. L’espace mémoire disponible sur les
MCU est de l'ordre de quelques centaines de kilo-octets. Le Tableau 1.3 référence
trois exemples de MCU équipés de mémoires différentes. La conception d’une appli-
cation embarquée est fortement influencée par I’espace mémoire nécessaire au bon
fonctionnement de ’application. Par exemple, un programme nécessitant de nom-
breux calculs intermédiaires a stocker dans la RAM, par exemple 150 ko, pourra
donc s’exécuter sur les MCU STM32F7791I et Kinetis K80-150 mais pas sur le
PIC32MMO0064. Méme si I'espace mémoire ROM est suffisant pour stocker le pro-
gramme. Il est possible d’étendre ’espace mémoire ROM & travers 'ajout d’une
mémoire externe. Cela nécessite une communication et une synchronisation entre le
systéme et la mémoire externe. Outre la complexité de programmation, la commu-
nication engendrée par un tel ajout augmente significativement les temps d’accés a
I’espace mémoire, et donc la latence du programme.
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1.4. UNE INTEGRATION COMPLEXE

TABLE 1.3 — Exemples d’espaces mémoire disponibles sur des MCU : le STM32F 77911 de
chez STMicroelectronics, le Kinetis K80-150U de chez NXP et le PIC32MMO0064 de chez
Microchip

MCU Constructeur ROM RAM

STM32F77911 [36]  STMicroelectronics 2 Mo 512 ko

Kinetis K80-150 [37] NXP 256 ko 256 ko
PIC32MMO0064 [38] Microchip 64 ko 8 ko

1.4.4 La diversité de matériel

Les composants présents au sein d’'un MCU, en plus de la mémoire, sont un
processeur et une horloge (c.f. Section 1.2). Pour compléter le Tableau 1.3, les pro-
cesseurs et fréquences d’horloge de chacun des MCU sont ajoutés dans le Tableau 1.4.
La nature du processeur va impacter les performances globales du systéme. La fré-
quence de fonctionnement va impacter la latence d’exécution du programme ainsi
que I’énergie consommeée lors de cette exécution (c.f. Sous-Section 1.4.2).

TABLE 1.4 — Exemples de configurations matérielles disponibles sur des MCU : le
STM32F779I1 de chez STMicroelectronics, le Kinetis K80-150U de chez NXP et le
PIC32MM de chez Microchip

MCU Constructeur ROM RAM Processeur Fréquence
d’horloge
STM32F7791I [36]  STMicroelectronics 2 Mo 512 ko  Cortex-M7 216 MHz
Kinetis K80-150 [37] NXP 256 ko 256 ko  Cortex-M4 150 MHz
PIC32MMO0064 [38] Microchip 64 ko 8 ko MIPS32 25 MHz

1.4.5 La diversité de réseau de neurones convolutifs

De nombreux CNN existent, certains ont été présentés dans la Section 1.3.
Chaque CNN a sa propre composition. Le nombre de couches et la taille de noyau
des opérations a effectuer (convolution, regroupement) peuvent varier d'un CNN a
I'autre et également au sein méme du réseau. La taille et la nature des images a
traiter peuvent étre différentes, ce qui modifie les premiéres couches d’'un CNN. Ces
variations ont un impact sur les performances du matériel cible pour exécuter le ré-
seau. En effet, le nombre d’opérations a exécuter ou ’espace mémoire pour stocker
le réseau et les résultats intermédiaires nécessaires & une inférence peuvent grande-
ment varier d’un réseau a un autre. La Table 1.5 référence la composition de trois
réseaux, LeNetb, ResNet-50 et VGG-16.

TABLE 1.5 — Exemples de compositions de trois CNN, LeNet5, ResNet-50 et VGG-16.

. Nombre de Nombre de Taille des noyaux Nature de
Réseau . . .
paramétres couches de convolution I’entrée
LeNet5 66 000 7 5x5 Tmage 32 x 32,
niveau gris
ResNet-50 25 000 000 50 TxTet3x3etl1x] 1mage22dx224,
niveau RGB
VGG-16 138 000 000 16 TxTet3xBetlx] 10a8e 224 x 224,

niveau RGB

32



1.5. SYNTHESE ET PROBLEMATIQUE

1.5 Synthése et Problématique

Au cours de ce chapitre, les éléments nécessaires a la définition d’une probléma-
tique ont été présentés. Les applications embarquées ont un fort impact sur notre
société. Les microcontroleurs sont trés utilisés dans le domaine des systémes em-
barqués et de I'loT. Ils permettent d’aborder des problématiques variées grace a
leur capacité de s’interfacer avec de nombreux capteurs, récoltant un nombre im-
portant de données. Cependant, les systémes embarqués basés sur des MCU sont
spécifiques a l'application cible. Leurs ressource énergétique, puissance de calcul
ou encore espace mémoire sont limités. L’apprentissage profond a connu une forte
croissance cette derniére décennie. Les réseaux de neurones convolutifs ont été la so-
lution & des problématiques complexes. Le développement de nouveaux CNN a été
fait au détriment du cotit d’exécution de ces algorithmes. Cela est peu impactant
si le réseau est exécuté sur des serveurs, ayant accés a de nombreuses ressources.
Cependant, ce cotit d’exécution rend leur intégration complexe lorsque la cible ma-
térielle est contrainte, comme un systéme embarqué. De plus, la variété de MCU et
de composition de réseaux de neurones rend difficile la normalisation d’étapes de
conception. De ce constat, une premiére problématique peut-étre résumeée sous la
forme de l'interrogation suivante.

Comment intégrer des réseauz de neurones convolutifs au sein d’une cible
fortement contrainte telle qu’un microcontroleur ?

Le chapitre suivant présente les solutions de 1’état de I'art permettant potentielle-
ment d’apporter une réponse a cette problématique.
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2.1. INTRODUCTION

2.1 Introduction

La problématique de réduction du cott d’inférence des réseaux de neurones
convolutifs est apparue suite a I’explosion du nombre de parameétres de ces modéles.
Denil et al. [39] ont mis en avant la surparamétrisation des réseaux de neurones.
Pour une précision donnée, de nombreux parameétres sont redondants dans les CNN.
Il est possible de réduire le cotit d’inférence du réseau en limitant la redondance des
paramétres. Ces efforts d’optimisation ont d’abord été orientés vers la conception de
CNN dont le nombre de paramétres réduits et la structure du réseau rendent 1'infé-
rence moins cotiteuse. Des techniques de réduction & appliquer sur le CNN ont été
proposées. Ces optimisations algorithmiques sont certes efficaces, mais difficiles a dé-
ployer manuellement. Ainsi, des environnements de développement et des librairies
spécialisées ont été créés pour faciliter 'application de ces méthodes d’optimisa-
tion. Certains processus d’implémentation basés sur une optimisation algorithmique
ont été proposés pour simplifier la tache d’implémentation & 'utilisateur. Finale-
ment, des cibles matérielles spécialisées ont rendu plus efficace I'exécution des CNN
par rapport a une exécution sur une cible matérielle généraliste. Cette démarche
de réduction du coiit et d’optimisation de I'inférence d’un CNN est illustrée sur la
Figure 2.1.

Création de réseaux de neurones‘
a cout d'inférence réduit

‘ Techniques de réduction ‘

Outils de développements et
librairies spécialisés

Processus d'implémentation
automatisés

Matériels spécialisés et solutions
industrielles

FIGURE 2.1

L’étude de I'état de I'art aborde en premier lieu les aspects de conception de
CNN a cott d’inférence réduit. Les techniques de réduction de CNN sont abordées
ensuite. Puis les environnements de développement et librairies spécialisées sont
présentés. Les méthodes d’évaluation et d’intégration sont détaillées. Finalement,
les cibles matérielles spécialisées dans I'exécution des CNN sont abordées, ainsi que
les solutions industrielles proposées. Suite a 'analyse de cet état de ’art, les besoins
non couverts par les solutions introduites sont identifiés pour affiner la problématique
initiale de la these.
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2.2. CREATION DE RESEAUX DE NEURONES CONVOLUTIFS

2.2 Création de réseaux de neurones convolutifs

Cette section présente des CNN de I’état de I'art. La premiére partie présente
des CNN congus manuellement et détaille les mécanismes de réduction du cofit
d’inférence mis en jeu dans ces réseaux. La seconde partie de cette section introduit
le concept de recherche automatique d’architectures de réseau de neurones - Neural
Architecture Search (NAS).

2.2.1 Reéseaux de neurones a faible cotit d’inférence

Cette partie présente des architectures de réseaux de neurones spécifiquement
congues pour réduire le cotit d’exécution d’une inférence. Trois architectures de I’état
de 'art sont présentées : SqueezeNet [40], MobileNet [41] et ResNet [28].

Le réseau de neurones SqueezeNet a pour objectif de maintenir une précision en
classification similaire aux réseaux de neurones comme AlexNet, mais avec moins de
paramétres. Pour ce faire, landola et al. [40] ont déployé trois stratégies de concep-
tion.

1. Remplacer une majorité des filtres de convolution de taille 3 x 3 par des filtres
de taille 1 x 1 pour un nombre de filtres de convolution donné. Un filtre de
taille 1 x 1 ayant 9 fois moins de paramétres qu’un filtre de taille 3 x 3.

2. Réduire le nombre de canaux d’entrée des filtres de convolution de taille 3 x 3
a I'aide des filtres de taille 1 x 1. Dans une image couleur RGB, les canaux
d’entrées sont au nombre de 3, un canal R - Red, un canal G - Green et un
canal B - Blue. Le nombre de canaux d’entrées varie en fonction des couches
du réseau. Ainsi, le nombre de paramétres nécessaires a une convolution de
taille 3 x 3 est réduit. Le nombre de paramétres dans une couche de convolu-
tion de filtres de taille 3 x 3 est défini suivant 'Equation 2.1. En diminuant
le nombre de canaux d’entrées de la couche, le nombre total de parameétres
nécessaires est donc réduit.

Nbr paramétres = Nbr canaux d’entrées x Nbr filtres x (3 x 3)  (2.1)

3. Sous-échantillonner tard pour que les couches de convolution aient des cartes
de caractéristiques larges. Des couches d’activation larges doivent permettre
d’obtenir une précision de classification plus élevée [42].

Les deux premiéres stratégies ont pour objectif de réduire le nombre de para-
meétres du réseau tout en maintenant la précision de classification. La troisiéme
stratégie a pour objectif de maximiser la précision de classification avec un budget
de parameétres donné. L’application de ces trois stratégies de conception a donné lieu
a un réseau SqueezeNet basé sur un module appelé Fire. Ce module est représenté
schématiquement sur la Figure 2.2.

Le traitement appliqué dans ce module est divisé en deux parties. Le premier est
une convolution en compression - squeeze. Il s’agit de 'application de la stratégie 1 et
2. Les filtres de taille n xm, ici 1 x1, et de profondeur d2 sont appliqués sur une entrée
de taille i x j et de profondeur d. La profondeur d2 doit étre inférieure & la profondeur
d pour ainsi réduire le nombre de canaux d’entrée des filtres suivants et respecter
la stratégie de conception 2. Puis, des filtres de taille 1 x 1 et de taille 3 x 3 sont
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Convolution en
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FIGURE 2.2 — Représentation schématique d’un module Fire utilisé dans le réseau de
neurones SqueezeNet. Ce module Fire applique 2 traitements sur I'entrée. Le premier est
une convolution en compression. Le second est une convolution en expansion.

TABLE 2.1 — Comparaison de la complexité de SqueezeNet et AlexNet [24] sur ImageNet.

Réseau NombI:e de Précision Top-1 Précision Top-5
parametres
SqueezeNet 1 250 000 57.5% 80.3%
AlexNet 60 000 000 57.2% 80.3%

appliqués pour extraire les caractéristiques de ’entrée. Pour assurer une limitation
du nombre de paramétres dans le réseau, la profondeur d2 doit étre inférieure a
la profondeur d3 + d4. Grace a 'application de ces trois stratégies de conception,
le réseau SqueezeNet réduit considérablement le nombre de parameétres nécessaires
avec une précision en classification similaire a celle d’un réseau comme AlexNet. Le
Tableau 2.1 illustre le rapport entre la précision des réseaux SqueezeNet et AlexNet
et leur nombre de parameétres.

Le réseau MobileNet est basé sur une extraction des caractéristiques appelée
convolution séparable profonde - depthwise separable convolution, introduite par
Sifre [43]. Cette opération appliquée au sein des réseaux de neurones convolutifs
est représentée schématiquement sur la Figure 2.3. Il s’agit d’une factorisation de la
convolution standard en deux étapes, une premiére pour appliquer le filtre permet-
tant d’extraire des caractéristiques et une seconde pour combiner les caractéristiques
extraites précédemment.

L’objectif d’une telle factorisation est de réduire le cotit de calcul des extractions

Entrée de la couche Sortie de la couche

Convolution en Convolution ponctuelle
profondeur - depthwise - pointwise
_
n h m
e I:: >

e ORI il
i 1 d4 .

m e i

d d3 a4
j

J .
L J J
+

Convolution en profondeur séparable - depthwise separable

FIGURE 2.3 — Représentation schématique de la convolution séparable profonde utilisée
dans le réseau MobileNet. La premiére partie de I'extraction de caractéristiques est une
convolution en profondeur. La seconde partie est une convolution ponctuelle.
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de caractéristiques faites avec une convolution classique. En effet, le cotit de calcul
d’une convolution classique est défini suivant 'Equation 2.2 ot i x j est la taille de
I’entrée, d est le nombre de canaux de I'entrée, n X m est la taille des noyaux de
convolution et d2 est le nombre de noyaux.

i XJjxdxnxmxd2 (2.2)

En décomposant I'étape de convolution en deux étapes, le cotlit de calcul de la
convolution en profondeur séparable est défini suivant 1’équation 2.3.

(ixjxdxd2)+(nxmxixjxd) (2.3)

Ainsi la réduction en colt de calcul pour I'extraction de caractéristiques faite
avec la convolution en profondeur séparable est définie suivant I’équation 2.4.

(z'><j><d><d2)+(n><m><i><j><d)71Jr 1
ixXjxdxnxmxd2 d2  (nxm)

(2.4)

Outre cette réduction du cott de calcul des opérations d’extraction de caracté-
ristiques, deux multiplicateurs sont introduits pour réduire la complexité du réseau.
Il s’agit d’un multiplicateur de profondeur noté « ainsi que d’un multiplicateur de
résolution noté p. Le multiplicateur de profondeur est défini tel que a € (0, 1] avec
des valeurs standard de 1, 0.75, 0.5 et 0.25. L’architecture de base du réseau Mo-
bileNet est pour un multiplicateur o« = 1. Le multiplicateur de résolution est défini
tel que p € [0, 1]. Il est appliqué sur entrée de la couche et les calculs internes de la
couche. Les valeurs de p permettent d’avoir une résolution de 'entrée de 224, 192,
160 ou 128. En reprenant 1’équation 2.3 et en y intégrant les multiplicateurs, le cotit
de calcul de l'extraction de caractéristiques du réseau MobileNet est maintenant
défini par ’équation 2.5. a étant appliqué a d et d2, p étant appliqué a i et j, les
deux multiplicateurs ont pour effet de réduire le cotit de calcul par a? et par p?.

(pix pjxadxad2)+ (nxmxpixp.jxad) (2.5)

Le réseau MobileNet obtient une précision en classification supérieure a des ré-
seaux comme VGG16, SqueezeNet ou AlexNet. Les auteurs ont comparé le cotit
d’exécution de MobileNet en nombre de multiplications-accumulations (MACs) né-
cessaires a une inférence et en nombre de paramétres, comme dénotés dans le Ta-
bleau 2.2. Aujourd’hui, une version de MobileNet améliore ’équilibre précision en
classification et cott d'une inférence, il s’agit de MobileNetV2 [44]. Une version de
MobileNetV3 [45] a été proposée, utilisant les techniques NAS présentées dans la
partie suivante.

Le réseau ResNet a été introduit avec le concept de connexions résiduelles. Aprés
la victoire du réseau AlexNet & la compétition ImageNet en 2012, les réseaux de
neurones ont été congus de plus en plus profonds dans I'objectif d’augmenter la
précision en classification. Cependant, ’augmentation en profondeur des réseaux de
neurones a mis en avant un probléme lors de la phase d’entrainement de ces réseaux :
la disparition ou l'explosion du gradient - vanishing or exploding gradient |46]. Pour
éviter ce probléme lors de l'entrainement, He et al. [28] ont introduit le concept
de bloc résiduel au sein du réseau ResNet. Ces blocs résiduels sont constitués de
plusieurs couches et d'une connexion résiduelle, connectant une couche a une autre
en court-circuitant les couches intermédiaires. Un bloc résiduel est schématisé sur la
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TABLE 2.2 — Comparaison des performances de MobileNet, VGG16, SqueezeNet et AlexNet
sur ImageNet. a et p sont les multiplicateurs du réseau MobileNet.

Réseau NombI:e de MA.C p our Précision Top-1
paramétres une inférence
a =1 et p =224 MobileNet 4 200 000 569 millions 70.6%
a = 0.5 et p =160 MobileNet 1 320 000 76 millions 60.2%
VGG-16 138 000 000 15300 millions 71.5%
SqueezeNet 1 250 000 1700 millions 57.5%
AlexNet 60 000 000 720 millions 57.2%
connexion
résiduelle
FIGURE 2.4 — Représentation schématique d’une connexion résiduelle utilisée dans le

réseau ResNet. Cette connexion apporte une forme de régularisation pour réduire les pro-
blémes de disparition ou d’explosion du gradient lors de la phase d’entrainement du réseau
de neurones.

Figure 2.4. Un réseau ResNet est concu en empilant ces blocs résiduels. Ainsi, des
profondeurs variables de ResNet ont donné lieu & plusieurs réseaux, de ResNet152
pour 152 couches & ResNet18 pour 18 couches. ResNet152 obtient une précision en
classification supérieure & VGG16 avec un nombre de paramétres moindre, comme
dénoté dans le Tableau 2.3. Les auteurs ont comparé le cotit de calcul de leur réseau
pour une inférence en nombre d’opérations flottantes par seconde (FLOPS).

Ces nouvelles architectures de réseaux de neurones convolutifs ont marqué 1’état
de I’art. MobileNet et ResNet sont encore trés populaires aujourd’hui. Cependant le
nombre d’applications embarquées étant trés variés et spécifiques aux contraintes de
chaque application, il serait nécessaire de créer autant de réseaux de neurones que
d’applications embarquées. La création d’un réseau de neurones est chronophage et
manuelle. De plus, aucune régle de conception de réseau de neurones n’existe, ce
qui rend la conception de nouveaux réseaux difficile. La partie suivante présente une
technique de conception automatique de CNN qui tend & résoudre ces probléma-
tiques.

TABLE 2.3 — Comparaison de la complexité de ResNet152 et VGG16 sur ImageNet.

Nombre de FLOPS pour

Réseau R . s Précision Top-1 Précision Top-5
paramétres une inférence
ResNet152 60 000 000 11.3 milliards 78.57% 90.67%
VGG-16 138 000 000 15.3 milliards 71.93% 94.29%
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2.2.2 Recherche de nouvelles architectures de réseau de neu-
rones - Neural Architecture Search - NAS

La recherche d’architectures de réseau de neurones - Neural Architecture Search
(NAS) est une méthode pour automatiser la conception d'un réseau de neurones
en tenant compte de contraintes et d’'une base de données. Ces méthodes sont ba-
sées sur l'utilisation d’algorithmes comme 1'optimisation Bayésienne, les méthodes
évolutives telles que les algorithmes génétiques, la descente de gradient ou encore
I’apprentissage par renforcement. Les méthodes NAS peuvent étre formulées comme
un probléme ou il faut trouver un réseau de neurones « qui appartient & I'espace
de recherche A et qui maximise une fonction objectif nommée L. Cette fonction ob-
jectif peut étre la précision en classification ou encore des contraintes de ressources
matérielles comme 'espace mémoire. La maximisation de cette fonction objectif
peut-étre faite a travers une stratégie d’estimation des performances du réseau. Une
vue schématique illustre le fonctionnement des méthodes NAS sur la Figure 2.5.
L’espace de recherche contient les représentations possibles des modéles de réseaux
de neurones. Par exemple, le bloc résiduel du réseau ResNet présenté précédemment
(c.f. Section 2.2.1) peut faire partie de cet espace de recherche. Ainsi le réseau de
neurones résultant de la méthode NAS sera basé sur le bloc résiduel. L’avantage d’in-
corporer des propriétés de modeéles de réseaux de neurones connus est de profiter des
améliorations apportées par ces types d’architectures. Cependant, cela introduit un
biais humain dans le processus de conception et peut donc limiter la découverte de
nouveaux blocs architecturaux. La stratégie de recherche détaille comment explorer
I’espace de recherche. Cette stratégie doit étre équilibrée pour trouver rapidement
un modele de réseau de neurones, mais éviter des convergences trop rapides vers des
modéles non optimisés. La stratégie d’estimation des performances doit estimer les
performances du modéle de réseau de neurones trouvé, par exemple la précision en
classification sur des données jamais analysées par le réseau, ou le besoin mémoire
pour une inférence du réseau.

Réseau a € A
/\

Espace de recherche A > Stratégie de recherche Stratégie destimation des
N~ performances

Estimation des
performances de o

FIGURE 2.5 — Représentation schématique du fonctionnement des méthodes NAS [47].

Les méthodes NAS ont permis de découvrir des réseaux de neurones plus précis
que certains réseaux de neurones congus a la main, pour des taches de classifica-
tion d’images [48]| ou de traduction [49]|. Une possibilité de la méthode NAS est de
prendre en compte les caractéristiques de la cible matérielle, par exemple un mi-
crocontroleur. Lin et al. [50] ont proposé MCUNet, qui combine une méthode NAS
nommée TinyNAS, a un moteur d’inférence nommé TinyEngine. TinyNAS permet
de trouver un réseau de neurones et TinyEngine d’optimiser I'inférence du réseau
de neurones trouvé. Le réseau MCUNet, codé en 8-bit entier, a été implémenté dans
le microcontréleur STM32F746. Sur la base de données ImageNet, MCUNet pré-
sente une précision en classification de 70,7%. Les besoins en mémoire FLASH et en
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mémoire RAM sont respectivement 6 fois et 13,8 fois moins importants pour MCU-
Net par rapport a MobileNetV2 avec un coefficient o = 0,75, pour une précision
en classification similaire sur ImageNet. De plus, 'utilisation du moteur d’inférence
TinyEngine a accéléré 'inférence de 1,7 fois et 3,3 fois respectivement par rapport a
une implémentation faite en utilisant la librairie CMSIS-NN et TensorFlow Lite for
Microcontrollers. Lin et al. [51] ont ensuite proposé une autre version de leurs tra-
vaux, nommée MCUNetV2. En analysant des réseaux de neurones existants, comme
MobileNetV2, MCUNetV2 apporte des modifications dans ’architecture du réseau
analysé pour réduire sa consommation en espace mémoire.

Banbury et al. [52] ont introduit un réseau de neurones convolutifs, MicroNets.
Le modele NAS utilisé a congu un réseau de neurones adaptés aux microcontroleurs,
basé sur des contraintes en latence et en espace mémoire ainsi que sur des architec-
tures de réseaux de neurones existants. Plusieurs réseaux ont été créés en fonction des
microcontroleurs cibles & savoir STM32F446RE, STM32F746ZG et STM32F7677Z1.
Les CNN ont été implémentés avec la librairie TensorFlow Lite for Microcontrollers.
Les mesures ont été faites au regard de trois applications de références de 1’état de
I’art : détection visuelle - visual wake words, détection audio de mots clés - audio
keyword spotting et détection d’anomalie - anomaly detection. Le réseau résultant
de MicroNet a présenté 'optimal de Pareto sur ces trois applications au regard de
la latence, I'espace mémoire nécessaire a l'inférence du modeéle et la précision en
classification.

Fedorov et al. [53| ont pris en compte la précision en classification et la taille
mémoire du réseau de neurones avec leur algorithme SpArSe. Cette approche prend
en compte une technique de réduction de la taille des réseaux de neurones (c.f. Sec-
tion 2.5) : I'élagage. Basé sur des opérations de convolutions et de regroupement par
valeur maximale - maximum pooling, les réseaux de neurones résultants de SpArSe
ont une précision en classification de ’ordre de I’état de I’art sur des bases de données
comme MNIST ou CIFARI10.

Liberis et al. [54] ont introduit un modéle NAS nommé puNAS. Leur approche
cible les microcontroleurs avec des espaces mémoire allant de 0.5kB & 64kB. uNAS
prend en compte les contraintes de mémoire et de latence pour une inférence. Le
réseau résultant et ensuite quantifié en format binaire 8-bit (c.f. Section 2.3). Les
réseaux obtenus sont évalués sur 5 bases de données, dont MNIST et CIFAR10. Grace
a leur algorithme, ils ont pu soit obtenir une meilleure précision en classification
avec le méme nombre de paramétres que ’état de ’art, soit obtenir une précision
en classification similaire avec un nombre réduit de paramétres par rapport aux
modeles de I’état de 'art.

Les méthodes NAS équilibrent les compromis entre les contraintes de précision, de
latence ou d’espace mémoire nécessaire a l'inférence d'un CNN. Cependant le temps
de recherche nécessaire a une nouvelle architecture de CNN peut-étre trés important,
plusieurs centaines d’heures d’exécution sur des GPU [55]. Cette contrainte rend le
processus couteux pour satisfaire le nombre important d’applications embarquées
avec des contraintes différentes. De plus les architectures des réseaux de neurones
trouvés par les méthodes NAS sont parfois complexes & implémenter au sein d’une
cible embarquée [56]. Finalement, aucune approche basée sur NAS n’a permis de
concevoir un CNN basé sur des contraintes énergétiques ou de durée de vie de la
batterie du systéme cible.
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Synthése de la conception de CNN a cotit d’inférence réduit :

Cette section présente la conception de CNN a cott d’inférence réduit, basée
sur une approche manuelle ou une approche automatique de type NAS. Malgré la
conception de ce type de CNN| il peut étre nécessaire d’appliquer des techniques de
réduction au CNN. En effet, devant la variété des contraintes des systémes embar-
qués, concevoir un CNN pour chaque application n’est pas envisageable. La concep-
tion manuelle de CNN est trés chronophage. La conception de CNN basée sur NAS
nécessite une tres forte puissance de calcul, pour un résultat parfois complexe & im-
plémenter au sein d'un MCU. La possibilité d’adapter un CNN existant pour une
application cible permettrait d’éviter des conceptions de CNN nombreuses et chrono
phages. Ces techniques de réduction permettant d’adapter le CNN aux contraintes
de 'application cible sont présentées dans la Section suivante.

2.3 Techniques de réduction

Devant la taille importante de certains CNN, une réduction de leur taille tout en
maintenant une précision en classification acceptable a été envisagée. Pour cela, des
techniques de réduction des CNN ont été développées. Ces techniques de réduction
peuvent étre catégorisées suivant la Figure 2.6. La factorisation matricielle consiste
a décomposer les calculs mis en jeu dans les CNN pour rendre leur exécution moins
cotiteuse. La quantification des poids du réseau exprime des poids dans un format
binaire donné vers un format binaire moins demandeur en espace mémoire et en
ressources de calculs. L’élagage consiste en la suppression des éléments du réseau
ne contribuant pas ou peu a la classification fournie en sortie du CNN. La distilla-
tion de connaissances permet d’entrainer un réseau de neurones en tenant compte
de la fonction de classification d’un autre réseau de neurones. Une réduction hy-
bride correspond a l'application de plusieurs techniques de réduction comme par
exemple 'élagage et la quantification appliqués sur le méme CNN. Ces techniques
de réduction sont détaillées dans la suite de cette section.

Techniques de réduction des CNN

e
. R
Factorisation matricielle Quantification des poids Elagage Distillation des connaissances Réduction hybride

Low rank factorisation Weights quantization Pruning Knowledge distillation Hybrid

FI1GURE 2.6 — Catégorie des techniques de réduction.

2.3.1 Factorisation

Les opérations sur des tenseurs ou des matrices sont la base des calculs des ré-
seaux de neurones. Les techniques de factorisation peuvent étre appliquées sur les
structures tensorielles et/ou matricielles des CNN. La factorisation en matrices plus
petites permet d’éliminer les calculs redondants. C’est ce qui a inspiré la convolution
en profondeur séparable du réseau MobileNet ou le module Fire du réseau Squeeze-
Net présentés précédemment (c.f. Section 2.2.1). Ces techniques peuvent amener a
des réductions de taille de réseau et de cotit d’inférence important.
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Denton et al. [57] ont analysé plusieurs décompositions sur des matrices de poids
préentrainées, comme la décomposition en valeur singuliére - Singular Value De-
composition (SVD) ou la décomposition polyadique canonique - Canonical Polyadic
(CPD). Sur un CNN de 15 couches et sur la base ImageNet, la vitesse d’exécution
des couches de convolution a été multipliée par 2-3x et le nombre de parameétres
dans les couches entiérement connectées a été réduit par 5-10x. Tai et al. [58] ont
également appliqué une décomposition SVD et ont compressé AlexNet sur la base
d’images ImageNet. Avec une compression de 5x, le débit du réseau a été multiplié
par 1,8 avec une perte en précision de classification de 0,5%. Hayashi et al. [59] ont
appliqué sur des opérations de convolutions une CPD et ont mis en avant que de
maniére constante cette décomposition offre un bon équilibre entre la complexité de
calcul et la précision. Certaines d’entre elles cependant ne permettent pas de fournir
un équilibre entre la complexité de calcul résultante de la décomposition et la pré-
cision en classification [60]. La décomposition de Tucker-2 d’un réseau de neurones
n’offre pas une précision en classification au niveau de I’état de 'art [61]. La CPD ou
encore la décomposition en Batch Normalization (BMD) semble offrir la meilleure
précision en classification.

Les factorisations réduisent le cotit d’inférence d’'un CNN tout en maintenant
une précision en classification correcte. Cependant, I’état de I’art s’accorde sur un
défaut majeur de ces méthodes : le manque de compréhension théorique pour expli-
quer pourquoi certaines décompositions fonctionnent mieux que d’autres. De plus, le
colt de calcul supplémentaire pour réaliser une décomposition compense parfois le
gain amené par la décomposition. Finalement les décompositions actuelles sont plus
adaptées aux couches entiérement connectées qui présentent plus de redondances
par rapport aux couches de convolutions [62].

2.3.2 Quantification

La quantification est un sujet trés actif de la recherche. Cette technique est appli-
quée au réseau de neurones, mais a trouvé de nombreuses applications dans d’autres
domaines. Le lecteur peut se référer aux travaux de Gray et Neuhoff pour un résumé
de I'historique de la quantification [63]. La quantification appliquée aux réseaux de
neurones a pour objectif de diminuer la précision de la représentation binaire utilisée
pour modéliser les données mises en jeu par un réseau de neurones. Par défaut, le
format binaire utilisée est a virgule flottante sur 32 bits (FP32). L’objectif de cette
réduction est de diminuer ’espace mémoire nécessaire a une inférence ainsi que de
simplifier les opérations a réaliser dans 'objectif d’accélérer 'inférence. Plusieurs
parameétres peuvent étre quantifiés au sein d’un réseau de neurones : les paramétres
du réseau comme les poids, les données de propagation dans le réseau comme les
cartes de caractéristiques ou les données de mis & jour comme les gradients [62].
Deux catégories de quantification existent, la quantification uniforme et la quanti-
fication non uniforme. La différence entre ces deux quantifications est illustrée sur
la Figure 2.7. Les valeurs réelles du domaine continu r sont converties en valeurs
discrétes et moins précises du domaine quantifié (). La quantification non uniforme
permet de mieux capturer I'information du signal quantifié. Cependant, elle est diffi-
cile & déployer. Aujourd’hui, la quantification uniforme est majoritairement utilisée
de par sa facilité d’utilisation et son efficacité une fois déployée.
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Quantification uniforme Quantification non uniforme
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FIGURE 2.7 — Différence entre une quantification uniforme & gauche et non uniforme a
droite. Les valeurs réelles du domaine continu 7 sont converties en valeurs discrétes et moins
précises du domaine quantifié (). La distance entre les valeurs quantifiées est la méme pour
une quantification uniforme et est différente pour une quantification non uniforme.

Un schéma de quantification classique [64] peut-étre défini suivant I’équation 2.6,
ou () représente la fonction de quantification, r représente la valeur réelle & quanti-
fier, S est le facteur de mise a ’échelle, Z est la valeur quantifiée représentant le 0
réel et Int est une fonction d’arrondi.

Q(r) = Int(%) +7 (2.6)

Le schéma inverse de la quantification exprimé dans 1’équation 2.6 est possible. 11
s’agit de la déquantification, définie dans 1’équation 2.7 out Q)(r) représente la valeur
quantifiée. La valeur réelle 7 ne sera pas exactement la méme que la valeur d’origine
r de I’équation 2.6.

F=8x(Q(r) - 2) (2.7)

Une quantification uniforme telle que définie ci-dessus peut-étre symétrique ou
asymétrique. Cela dépend du paramétre de mise a I’échelle S, définie dans ’équa-
tion 2.8. Les parameétres a et 8 définissent la plage d’écrétage des valeurs réelles,
il s’agit de la calibration, et b représente le nombre de bit représentant la valeur
quantifiée.

(2.8)

Un choix classique pour un schéma de quantification asymétrique correspond
& O = Tpin €6 B = Tmaee alors que pour un schéma de quantification symétrique
—a = (. Un avantage indéniable de la quantification symétrique est que la valeur de
Z de l’équation 2.6 est 0, simplifiant ainsi les calculs de quantification. La Figure 2.8
schématise un schéma de quantification symétrique et asymétrique.

De nombreux schémas de quantification existent. La plage des valeurs d’écrétage
peut-étre dynamique ou statique. Les cartes de caractéristiques d’un réseau de neu-
rones différent en fonction de l'entrée du réseau. Ainsi, la quantification avec une
plage d’écrétage dynamique offre une meilleure précision en classification, la plage
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FI1GURE 2.8 — Différence entre une quantification symétrique & gauche et une quantification
asymétrique a droite [65] pour le cas d’une quantification en format binaire entier sur 8
bits d’un réseau de neurones.

d’écrétage s’adaptant a chaque entrée du CNN. Cependant le cofit en calcul & exécu-
ter & chaque inférence est important. De ce fait, en pratique une quantification avec
une plage d’écrétage statique, quelle que soit 'entrée est favorisée. Les schémas de
quantification peuvent également étre appliqués a différentes granularités au sein du
réseau comme la quantification par couche, par groupe ou par canal. Ces schémas de
quantification peuvent étre appliqués de deux maniéres pour obtenir un réseau de
neurones quantifié : 'entrainement tenant compte de la quantification - Quantiza-
tion Aware Training (QAT) ou la quantification aprés ’entrainement - Post Training
Quantization (PTQ). QAT offre souvent la meilleure précision en classification, mais
le cotit de I'entrainement du réseau de neurones est plus important. PT(Q quantifie
des réseaux de neurones un peu moins précis en classification qu’avec QAT, mais il
s’agit de la quantification la plus simple et rapide a appliquer, nécessitant peu ou
pas d’entrainement supplémentaire pour le réseau de neurones.

Dans le cadre de cible matérielle de type microcontroleurs, une quantification du
réseau de neurones a implémenter est aujourd’hui incontournable. Certains MCU
n’étant pas équipés d’'unité de calcul pour les formats binaires a virgule flottante,
Zhou et al. [66] ou Chen et al. [67] ont concentré les efforts de quantification sur
les poids du réseau de neurones. Cela a pour effet de diminuer les besoins en espace
mémoire pour stocker le réseau, mais ne diminue pas ou trés peu le cotit d’exécution
d’une inférence. Jacob et al. [64] ont développé une technique de quantification
et d’entrainement d’un modéle quantifié, en poids et en activation, pour effectuer
I'inférence compléte d'un réseau de neurones en format binaire entier sur 8-bits
(INT8). Sur la base ImageNet, les réseaux ResNet en INT8 perdent 2% de précision
en classification pour un besoin en espace mémoire divisé par 4. Certaines études
ont appliqué une quantification vers un format binaire plus petit que INTS8 [68],
[69]. Zhuo et al. [70] ont étudié 1'équilibre cotit d’une inférence, espace mémoire
économisé et perte en précision pour 4 réseaux de neurones sur 4 bases de données,
comme ResNet8 sur la base CIFAR10 ou MobileNetV1 sur la base Visual Wake
Words (VWW). IIs ont fait varier le format binaire de 8-bits a 2-bits. Par rapport a
une inférence en 8-bits, descendre jusqu’a 4-bits permet d’économiser plus de 50%
de ressources mémoire et de calculs sans perdre trop de précision en classification.
Aller en dessous de 4-bits dégrade fortement la précision en classification. Cependant,
les auteurs n’ont pas implémenté les modéles réduits pour faire des mesures sur le
matériel. Les gains liés a la réduction du format binaire pourraient étre différents au
sein des MCU. Le format 8-bits étant le plus petit format supporté, passer vers un
format binaire plus petit nécessite d’émuler ce format en 8-bits. Des quantifications
vers des formats binaires extrémement réduits ont été explorées. La quantification
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binaire proposée par Courbariaux et al. [71] transforme les valeurs réelles en deux
valeurs possibles : +1 ou -1. Cette quantification extréme peut-étre une binarisation
déterministe, comme définie dans 1’équation 2.9, ou stochastique, comme définie
dans I'équation 2.10. w est la valeur réelle, wj, la valeur binaire et o est la fonction
hard sigmoid.

+1 siw>0
o= { —1 sinon. (2.9)
| +1 avec une probabilité p = o(w)
= { —1 avec une probabilité 1 —p (2.10)

Ces quantifications binaires offrent des résultats en précision de classification
cohérents avec plus de 90% de précision sur la base CIFAR10 et plus de 98% de
précision sur la base MNIST. Rastegari et al. [72] ont implémenté un réseau de
neurones binaires nommé XNOR-Net, mettant en avant que les opérations binaires
peuvent étre effectuées sur le matériel cible avec des opérations XNOR [73]. Cette
implémentation leur a permis de réduire le besoin mémoire d’un facteur 32 et le
temps d’inférence d’un facteur 58 par rapport au modéle en FP32. Przewlocka-Rus
et al. [74] ont étudié une quantification logarithmique de base-2. Cette quantification
peut également étre effectuée avec de simple décalage de bit au sein du matériel cible,
ce qui diminue grandement le cotit d’exécution du réseau de neurones. Li et al. [75]
ont introduit une quantification ternaire, basée sur trois valeurs possibles : -1, 0 et
+1. Cette ternarisation est basée sur la réduction de la distance euclidienne entre la
valeur du poids en précision initiale W et la valeur du poids en valeur ternaire W*.
Cette fonction de ternarisation peut-étre définie suivant I’équation 2.11 ot A est un
parameétre positif de seuil.

+1 si W;sup A
Wi=< 0 si|W <A (2.11)
—1 si Wiinf —A

Sur les bases MNIST et CIFARI10, la précision en classification est légérement
meilleure que la binarisation réalisée par Courbariaux et al. [71|. Sur la base Ima-
geNet, la ternarisation de ResNet1l8 a permis de réduire les besoins mémoires par
16 par rapport au modeéle en FP32, offrant cependant une précision en classification
Top-1 de 65,3% et Top-5 de 86,2%.

Dans son ensemble les techniques de quantification sont nombreuses et incontour-
nables lorsqu’il s’agit de réduire la taille des CNN. Les avantages indéniables de ces
techniques sont la réduction de ’espace mémoire nécessaire et parfois la diminution
de la latence pour une inférence. Cependant ces techniques demandent réguliérement
un ré-entrainement du CNN ce qui peut étre couteux. De plus, concernant les quan-
tifications extrémes comme la binarisation, la ternarisation ou une quantification en
dessous de 4 bits, leur gain en termes de latence ou de consommation énergétique
a été peu exploré sur des MCU. Ainsi le gain théorique de ces techniques pourrait

étre réduit en pratique, les MCU ne supportant pas les formats binaires en dessous
de 8 bits.
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2.3.3 Elagage

L’élagage - pruning en anglais, consiste en la suppression des connexions redon-
dantes ou des neurones qui ne contribuent pas ou peu a la précision du résultat dans
un réseau de neurones. Ces techniques sont inspirées des travaux de LeCun et al. [76]
et Hassibi et al. [77]. Les méthodes d’élagage d’aujourd’hui peuvent étre catégori-
sées en deux types. Les méthodes d’élagage non structurées - Fine-grained pruning,
illustrées sur la Figure 2.9, et structurées - Coarse-grained pruning, illustrées sur la
Figure 2.10.
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FIGURE 2.9 — Schéma d’un élagage non structuré sur des noyaux de convolution.
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FIGURE 2.10 — Schéma d’un élagage structuré sur des noyaux de convolution.

Han et al. [78] ont proposé un processus d’élagage en itération. Aprés une étape
d’entrainement du réseau de neurones, les poids dont la valeur est en dessous d’une
valeur seuil sont élagués. Puis le réseau est ré-entrainé pour adapter les poids res-
tants & I’élagage. Avec cette technique, sur la base ImageNet les réseaux de neurones
AlexNet et VGG16 ont été compressés respectivement d’un facteur 9 et d’un facteur
13. Guo et al. [79] ont appliqué leur méthode nommée Dynamic Network Surgery
(DNS). L’élagage appliqué dans DNS est divisé en deux étapes appliquées en boucle,
I’élagage puis le recollage - pruning and splicing. Une fois les connexions non impor-
tantes élaguées, si certaines d’entre elles semblaient importantes elles sont recréées.
Cette méthode résulte en une compression des réseaux de neurones LeNetb de 108
fois par rapport au réseau original, et AlexNet de 17,7 fois. Carreira-Perpinan et
al. [80] ont défini I’élagage comme un probléme d’optimisation ou les poids doivent
minimiser la fonction perte du réseau tout en satisfaisant une condition de cotit de
I’élagage. Sur la base d’images CIFARI10 et avec un réseau comme ResNet, ils ont
réussi & maintenir la précision en classification du réseau de base avec un réseau
réduit gardant entre 5% et 10% des poids initiaux. Ces techniques d’élagage non
structurées autorisent un élagage trés agressif sans perte de précision en classifica-
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tion significative. Cependant, cela se traduit souvent par des structures matricielles
résultantes creuses, qui sont difficiles & implémenter efficacement [81].

Avec une approche d’élagage structurée, un groupe d’éléments du réseau de neu-
rones est supprimé, par exemple un filtre de convolution ou une carte de caracté-
ristique. Elaguer un filtre revient a supprimer également la carte caractéristique et
le filtre associé suivant. Li et al. [82] ont utilisé la norme I; pour élaguer des filtres
entiers au sein du réseau. Sur la base CIFARI10 et avec les réseaux de neurones
VGGNet et ResNet, ils ont pu réduire de 30% le cotit de calcul nécessaire & une infé-
rence. He et al. [83] ont introduit le concept d’élagage doux - soft pruning. Les filtres
du réseau de neurones sont élagués basé sur la norm [, mais sont toujours mis a jour
pendant I'entrainement, ce qui résulte en une meilleure précision en classification du
réseau réduit. Sur la base ImageNet et avec le réseau ResNet, I’accélération pour une
inférence a été de 30%. Ye et al. [84] ont élagué les canaux d’un réseau se basant sur
le paramétre d’échelle des couches de Batch-Normalization du réseau ResNet, sur
la base CIFARI10. Ils ont élagué jusqu’a obtenir un réseau correspondant a 39% du
réseau de base, tout en maintenant une précision cohérente. He et al. [85] ont élagué
les filtres de convolution en se basant sur la valeur de la médiane géométrique de
tous les filtres - Filter Pruning via Geometric Median (FPGM). Tout en maintenant
une précision en classification correcte sur CIFAR10, FPGM a réduit le nombre de
FLOPS nécessaire a une inférence de ResNet110 de 52%. Sur la base ImageNet,
FPGM a réduit le nombre de FLOPS nécessaire a une inférence de 42%. Dans le cas
d’élagage structuré, la réduction de la mémoire est effective concernant les poids du
filtre supprimé, mais également les cartes de caractéristiques liées a ce filtre. De plus,
la latence des calculs & exécuter concernant ce filtre est supprimée. Cependant, avec
cette approche un élagage trop agressif peut résulter en une dégradation importante
de la précision en classification.

Les techniques d’élagage ont montré une réduction de la complexité des CNN
sur lesquels elles sont appliquées. Cependant, les techniques d’élagage nécessitent
souvent un réentrainement du réseau de neurones, qui parfois peut-étre couteux.
De plus les techniques d’élagage non structurées résultent en un modeéle avec une
structure creuse qui peut-étre dure a exécuter si le matériel cible n’est pas spécifique
a lalgorithme. Ainsi, les gains en latence ou consommation d’énergie ne seront pas
évidents. Les techniques a élagage structurées résultent souvent en des réseaux de
neurones plus simples & implémenter et dont le gain en complexité de calcul est
significatif. Cependant, bien que 1’état de l'art soit développé sur les techniques
d’élagage, peu d’études ont été faites concernant la caractérisation de la réduction
apportée par 'élagage sur les paramétres de latence ou de consommation d’énergie.

2.3.4 Distillation des connaissances

L’entrainement d'un CNN est une étape clé qui définit la précision du réseau.
Une précision adéquate a l'application cible est parfois difficile a obtenir, particu-
lierement sur les réseaux de petite taille offrant peu de paramétres a entrainer. Les
CNN de grande taille, comportant un grand nombre de paramétres, peuvent ap-
prendre des fonctions complexes [86]. Apporter cette capacité a des petits réseaux
de neurones permettrait d’intégrer des CNN de grande précision et de faible taille au
sein de systémes embarqués contraints. Ainsi, cela permettrait d’éviter des phases
complexes de réduction du cotit d’inférence de réseau de grande taille. Pour ce faire,

48



2.3. TECHNIQUES DE REDUCTION

la distillation de connaissances - Knowledge Distillation (KD) fonctionnant sur un
paradigme "enseignant-éléve", permet a un petit réseau de neurones (1’éléve) de mi-
mer la fonction de classification apprise par un réseau de neurones de profondeur
plus importante (I’enseignant). Le mécanisme de KD fonctionne sur 3 aspects : la
modélisation des connaissances & distiller, le schéma de distillation et les réseaux
de neurones "enseignant-éléeve". La Figure 2.11 schématise 'interaction entre ces 3
aspects.

Réseau de neurones enseignant Réseau de neurones éléve

Distillation Transfert
= =

Base de

données

FIGURE 2.11 — Principe de la distillation de connaissances - Knowledge Distillation,
schéma inspiré des travaux de Gou et al. [87].

Les premiers travaux appliquant cette politique de compression sont ceux de Bu-
cilua et al. [88]. Appelé au début Transfert de connaissances - Knowledge Transfer
(KT), le principe était d’entrainer le petit réseau de neurones sur des données la-
bellisées par le gros réseau de neurones. L’idée derriere cette démarche est que des
informations supplémentaires se trouvent dans ces données labellisées par le réseau
de neurones profond. Par exemple, une entrée ayant plusieurs probabilités de sorties
élevées partagerait donc des caractéristiques similaires entre ces sorties. En mimant
la fonction de classification du grand réseau, le petit réseau peut atteindre une pré-
cision en classification plus importante que si I’entrainement avait été effectué sur
les données originales d’entrainement.

Différents types de connaissances peuvent étre distillées d’un réseau de neurones
a un autre. Hinton et al. [89], ayant démocratisé 'appellation de KD, ainsi que Ba et
al. [90] ont utilisé les "logits", les sorties basées sur des couches Softmax des réseaux
enseignants et éléves. Une fonction "Distillation Loss" modélise la différence entre
la réponse de I'étudiant et la réponse de 'enseignant. Cette fonction est a mini-
miser pour que le réseau étudiant apprenne. Les sorties des couches intermédiaires
d’un réseau peuvent également étre utilisées en tant que connaissances a distiller.
Le concept de représentation intermédiaire dans la distillation de connaissances a
donc été introduit par Romero et al. [91]. Les sorties des couches intermédiaires de
I’enseignant ont été utilisées pour distiller la connaissance vers les sorties des couches
intermédiaires du réseau éléve. Ainsi sur CIFAR10 une compression de 10,4x a été
appliquée sur un réseau. Le réseau réduit surpasse la précision en classification du
réseau de base. Pour aller plus loin, la relation entre des couches ou des caractéris-
tiques du réseau enseignant et du réseau éléve ont été exploré. Yim et al. [92] ont
proposé une matrice de processus d’élaboration de solution - flow of solution process
(FSP), basée sur la matrice de Gram entre une paire de couches. Le réseau étudiant
est ensuite entrainé pour que ses matrices FSP se rapprochent le plus possible des
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matrices FSP du réseau enseignant.

Une fois la nature de la connaissance identifiée et générée, un schéma de distilla-
tion doit étre mis en place. Ces schémas de distillation peuvent étre dit hors ligne -
offline, en ligne - online, et autodistillé - self distillation. Dans le cas d’une distilla-
tion hors ligne, le réseau enseignant est entrainé, puis la connaissance est extraite de
ce réseau et ensuite transférée a I’étudiant pour entrainement [89], [91]. Ce schéma
de distillation est le plus simple a utiliser. Dans le cas d’une distillation en ligne,
les réseaux de neurones s’entrainent ensemble et travaillent en "collaboration" [93].
Dans le cas d'une autodistillation, un seul réseau joue le role de ’enseignant et de
I'éléve. Zhang et al. [94] ont proposé un schéma de distillation ou les couches les plus
profondes du réseau distillent les connaissances dans les couches les moins profondes.

Finalement, les modéles de réseau de neurones mis en jeu dans la distillation de
connaissances sont importants. Tous les réseaux de neurones ne peuvent apprendre
I'un de 'autre. Le modéle de réseau éléves doit étre choisi en fonction du modeéle de
réseau enseignant et vice versa. De nombreux travaux de 'état de 'art ont utilisé
les modeles de réseaux ResNet pour appliquer la distillation [87]. Par exemple, un
ResNet110 en tant qu’enseignant et un ResNet56 en tant qu’éléve. Cho et al. [95]
ont étudié la politique de "plus le réseau enseignant est profond, plus 'apprentissage
pour le réseau éléve est effectif". Ils ont mis en avant qu’a un certain niveau de pré-
cision du réseau enseignant, la précision en classification du réseau éléve commence
a baisser. Le ratio de précision en classification réseau éléve/réseau enseignant est
donc important. Ainsi ils ont pu augmenter la précision de plusieurs réseaux ResNet
sur la base CIFAR de quelques pour cent.

L’état de I'art présente de nombreux travaux concernant la distillation. Cette
technique permet d’augmenter la précision en classification des réseaux de neurones.
Cela permet de rendre envisageable 'implémentation de petit réseau de neurones,
ayant désormais une précision en classification acceptable. Cependant, la compréhen-
sion théorique et les preuves empiriques de l'efficacité de la distillation sont encore
aujourd’hui insuffisantes.

2.3.5 Approche Hybride

Les approches de réduction hybrides consistent en I’application de plusieurs tech-
niques de réduction sur le méme CNN. En combinant les bénéfices de plusieurs
techniques de réduction détaillées dans les sous-sections précédentes, la réduction
appliquée aux CNN peut s’en retrouver efficace.

Mishra et al. [96] ont appliqué la quantification et la distillation de connaissances.
Le CNN enseignant a distillé sa connaissance vers un CNN éléve qui était quantifié.
Une quantification ternaire et sur 4-bits a été appliquée sur le CNN éleve. Le modéle
de CNN ResNet a été utilisé et plusieurs variantes de ce réseau ont été exploitées, a
savoir ResNet18-34-50-101. La profondeur du CNN enseignant étant toujours supé-
rieure ou égale a la profondeur du CNN éléve. Ainsi, ils ont remarqué que Uefficacité
de la distillation est effective en fonction de la précision en classification du réseau
enseignant par rapport au réseau éléve, et non pas en fonction de la différence de
profondeur entre le réseau enseignant et le réseau éléve. Les réseaux ResNet distillés
et quantifiés ont ainsi fourni une précision en classification supérieure de quelques
pourcentages en étant quantifiés a 8-bits pour les activations et 4-bits pour les poids.
Dans le méme registre de combinaison de techniques de réduction, Polino et al. [97]
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ont appliqué la distillation et la quantification. Sur la base CIFAR10, ils ont quan-
tifié un CNN a 2, 4 et 8-bits. En 8-bits et 4-bits et en maintenant la méme précision
en classification, la réduction par rapport au CNN original est respectivement de
5,3 fois et 17,7 fois. La réduction du modeéle 2-bits est de I'ordre de 53 fois, mais
la précision en classification se dégrade de maniére significative. Alemdar et al. [9§]
ont entrainé avec la technique de distillation des modeéles de CNN quantifiés en
format binaire et ternaire. Sur un CNN dérivé du modéle de VGGNet, et sur les
bases de données MNIST, CIFAR10 et CIFAR100, ils ont obtenu une précision en
classification similaire & I’état de I'art des réseaux de neurones binaires et ternaires.

Li et al. [99] ont introduit une méthode pour combiner les techniques d’élagage
et de factorisation. Leur méthode a été testée sur plusieurs CNN dont ResNet et
VGGNet ainsi que sur les bases CIFAR10, CIFAR100 et ImageNet. Sur CIFAR10,
un réseau ResNet20 a été réduit a 44,55% de son nombre de paramétres de base
tout en maintenant une bonne précision en classification.

Aghli et al. [100] ont appliqué la distillation et ’élagage. Le réseau enseignant est
élagué, basé sur I'analyse des activations les moins significatives. Puis, la distillation
est appliquée vers un réseau éléve de taille inférieure au réseau enseignant. Sur la
base CIFAR10, ResNet110 et ResNet164 ont respectivement étaient réduit de 4,7
fois et 3,63 fois en perdant seulement 1,27% et 0,57% en précision de classification.

Hawks et al. [101] ont exploré I’élagage combiné & QAT, nommé ’élagage tenant
compte de la quantification - Quantization Aware Pruning (QAP). Cette technique
a été appliquée sur des réseaux de neurones entiérement connectés. Sur un modéle
élagué et quantifié en 6-bits, une réduction de 80% a été faite par rapport au réseau
de base.

Finalement, Han et al. [102] ont appliqué la technique d’élagage, de quantification
et une compression basée sur le codage de Huffman. Cette combinaison de techniques
a été appliquée sur AlexNet et VGGNet sur la base ImageNet. Une quantification des
couches entiérement connectées a été faite sur 5-bits et des couches de convolutions
sur 8-bits. Sans perte de précision en classification, le réseau AlexNet a été réduit
d’'un facteur 35 et le réseau VGGNet d'un facteur 49. Les auteurs ont également
mis en avant que ’élagage ne dégrade pas les performances d’un réseau quantifié.
La précision en classification commence a chuter au méme nombre de bits appliqués
pour la quantification, que le réseau soit élagué ou non.

Synthése des techniques de réduction :

Cette section présente 5 politiques de réduction pour les CNN. La factorisation
des matrices et/ou des tenseurs permet d’éliminer des opérations redondantes. La
quantification diminue la précision de la représentation binaire utilisée pour mo-
déliser les données mises en jeu dans le CNN. L’¢lagage supprime les connexions
ou neurones ne contribuant pas ou peu a la précision du CNN. La distillation de
connaissances permet a un réseau de neurones de taille modeste d’augmenter sa pré-
cision en mimant la fonction de classification d’un réseau de neurones de taille plus
importante. Finalement, une approche hybride consiste en ’application de plusieurs
de ces techniques de réduction. L’ensemble des politiques de réductions présentées
diminue le cotit d’inférence des CNN. Cependant, la réduction du cott d’inférence
obtenue varie beaucoup en fonction des ou de la technique de réduction appliquée,
du CNN a réduire et de la cible matérielle. Il est nécessaire d’appliquer les tech-
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2.4. ENVIRONNEMENTS DE DEVELOPPEMENT ET LIBRAIRIES
SPECIALISEES

niques de réduction pour caractériser le cotit d’inférence du CNN réduit. L’étude de
la réduction de la consommation énergétique est rarement effectuée dans 1’état de
I’art. De plus, ces techniques de réduction sont complexes & appliquer. Pour faciliter
I’application des techniques de réduction sur les CNN, des environnements de déve-
loppement et des librairies spécialisées ont été créés. La Section suivante introduit
ces outils.

2.4 Environnements de développement et librairies

» . . pd
spécialisées
O PyTorch /CMS|S s
S Caffe2 N
sTmzZ" NI
Cube Al >|KEIL
@ ONNX Tools by ARM
CMSIS-NN
CMSIS NN Software Library
Librairies et environnements de
développement de systémes
embarqués
1 B
TensorFlow Lite
@xnet
Keras prd .
€lQ® ML SOFTWARE _ m
P MPLAB
F TensorFlow X IDE

FIGURE 2.12 — Environnements de développement et librairies pour ’apprentissage pro-
fond en jaune et les systémes embarqués en rouge. Des outils de développement ont été
créés pour répondre a des problématiques au croisement de ces deux domaines.

Les environnements de développement et les librairies logicielles ont permis la
démocratisation de l'utilisation de certaines plateformes. Les outils d’aide au déve-
loppement comme Keil [103], STM32Cube [104], MCUXpresso [105] ou des librairies
adaptées a certaines applications embarquées comme CMSIS [106] accélérent et sim-
plifient le développement d’'une application embarquée sur des cibles de type MCU.
Cependant, aucun outil de développement embarqué n’est initialement prévu pour
faciliter I'intégration des réseaux de neurones dans les cibles matérielles.

Du coté de 'apprentissage profond, des outils comparables ont permis la démo-
cratisation de l'utilisation des réseaux de neurones. Aujourd’hui en une dizaine de
lignes de codes il est possible de lancer un entrainement d’un réseau de neurones
de 'état de I'art. Des outils comme Tensorflow [33] de Google et Pytorch [34] de
Meta ont ajouté & leur librairie une surcouche de développement simplifiant le dé-
veloppement de réseaux de neurones, respectivement Keras [107] et Caffe2 [108].
Apache Software a également sorti sa librairie MXNet [109] utilisée par Microsoft.
La librairie ONNX [110] permet d’adapter un modéle d’une librairie & une autre, par
exemple un modeéle développé sous Caffe2 utilisable avec Keras. Cependant ces ou-
tils nécessitent un développement en langage interprété comme du Python. Ce type
de langage est trés difficilement embarquable. Les librairies d’apprentissage profond
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citées ci-dessus sont inutilisables dans les MCU dont la majorité n’ont pas d’OS ou
d’interpréteur.

Pour faciliter I'implémentation d’applications embarquées incorporant des algo-
rithmes d’intelligence artificielle, des librairies et des environnements de développe-
ment spécialisés ont été créés. La librairie CMSIS-NN [111], développée par ARM
fournit des fonctions en langage C embarqué permettant de créer un réseau de neu-
rones plus simplement. STM32CubeAl [112] est une extension de ’environnement
de développement STM32Cube. Cette extension recoit en entrée un modeéle de ré-
seaux de neurones développé sous Keras ou Caffe2, et génére automatiquement un
projet C embarqué pour les microcontroleurs de type STM32. Tensorflow Lite for
Microcontrollers [113] a pour objectif de porter des modéles développés sur Keras
ou Tensorflow vers tout type de microcontroleurs.

Ces outils facilitent le développement et le déploiement de réseaux de neurones
convolutifs au sein de MCU. Cependant, peu d’informations sur les contraintes non
fonctionnelles du CNN sont données au concepteur de systéme embarqué. Il est né-
cessaire d’aller loin dans le processus de conception pour caractériser la latence, la
consommation énergétique ou 'espace mémoire pour une inférence. De plus, ces ou-
tils sont des boites noires et il est difficile de contréler les optimisations faites sur
le réseau de neurones implémenté. Les librairies ou environnements de développe-
ment comme STM32Cube ou MCUXpresso des constructeurs STMicroelectronics et
NXP respectivement sont spécifiques a leurs produits et non adaptables & d’autres
microcontroleurs.

Dans l'objectif de développer le déploiement de CNN au sein de cibles matérielles,
des méthodes d’intégration automatique ont été créées. La Section suivante présente
ces méthodes.

2.5 Meéthodes d’évaluation et d’intégration

Des méthodes d’intégration simple a mettre en place pour I'utilisateur sont pro-
posées dans ’état de I'art. Des méthodes de compressions sont appliquées automati-
quement et une implémentation au sein de la cible matérielle est automatiquement
proposée.

Sankaran et al. [114] introduisent un module sous forme de boite noire pour
I'optimisation des modéles d’apprentissage profond, nommé Deeplite Neutrino. Ce
module est a ajouter au processus de développement classique des CNN, basé sur
I’entrainement puis 'implémentation du réseau, comme représenté sur la Figure 2.13.

1 Model Version Update

Code

Design
DNN models

Deeplite
Neutrino™

Test/

Inference

Edge L~
Device ¢ %

FIGURE 2.13 — Processus d’intégration du module Deeplite Neutrino proposé par Sankaran
et al. [114].

Un utilisateur fourni des contraintes a respecter pour le modéle final, comme une
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limite en précision de classification ou un espace mémoire maximal a respecter. Le
module "Deeplite Neutrino" est intégrable dans les chaines de développement d’un
modéle d’apprentissage profond basé sur les outils Pytorch ou TensorFlow. L’uti-
lisateur doit fournir au processus Deeplite Neutrino un CNN pré-entrainé, un jeu
de données et des contraintes de réduction. Le CNN pré-entrainé doit faire partie
des CNN acceptés par 'outil, entre une vingtaine de CNN comme les architectures
ResNet, VGGNet ou MobileNet. Le conducteur a ensuite pour objectif de collecter
les entrées et les contraintes fournies par 'utilisateur pour ensuite exécuter le pro-
cessus en inférant le modeéle. Puis les deux étapes d’optimisation et de compression
du CNN ciblé sont effectuées. Le processus d’optimisation des CNN a montré des
taux de compression variés sur plusieurs métriques : espace mémoire nécessaire au
réseau, nombre de paramétres, nombre de MAC pour une inférence, etc. Ce pro-
cessus proposé sous forme de boite noire offre I'avantage d’étre utilisable par de
nombreuses personnes. Cependant le concept de boite noire incombe de ne pas mai-
triser la chaine d’optimisation. De plus aucune exploration n’est effectuée sur la
consommation en énergie du modeéle optimisé. Pendant le processus d’optimisation,
les optimisations sont appliquées a ’aveugle, il est donc nécessaire de tester plusieurs
versions d’optimisation avant éventuellement de trouver une solution acceptable. Ce
processus peut-étre trés long et ne fournit aucune certitude sur la faisabilité de
I'implémentation dans le respect des contraintes de I'application.

Deutel et al. [115] proposent un processus pour compresser et intégrer un CNN
dans des cibles basées sur un cceur de processeur ARM Cortex-M. Ils appliquent
les techniques d’élagage et de quantification. Ce processus d’intégration est basé sur
deux étapes principales. La premiére pendant 1’étape d’entrainement du modéle est
d’appliquer les techniques de compression. La seconde étape est I'implémentation
du réseau de neurones, représenté par un graphe de haut niveau, en du code de
bas niveau. Cette seconde étape fait appel & un générateur de code et une librairie
externe. Un modeéle de réseau de neurones est généré en format ONNX puis transcrit
en langage C. Pour évaluer ce processus, il a été appliqué & 3 CNN : AlexNet et
ResNet sur CIFARI10 et LeNet5 sur MNIST. L’implémentation de ces réseaux a été
faite dans un Rasberry Pi Pico basé sur un cortex MO+ et un Arduino Nano basé
sur un cortex M4. Des compressions de plus de 95% ont été faites sur les 3 CNN
tout en gardant une précision de classification proche de celle du modéle de base.

Heim et al. [116] introduisent une chaine d’outils pour l'intégration de réseaux
de neurones optimisés au sein de matériel basé sur le coeur ARM Cortex-M. Leur
processus est divisé en plusieurs étapes, représentées sur la Figure 2.14.

Benchmarking and  Target

(A) B) ©) D)
Model Model Model On-host Target
design analysis optimization evaluation deployment energy momtormg, eva |]L|d[|0n

Trdmed Optimized Deployed on
model model embedded system ]

(E) )

Feedback loop for the model design

FIGURE 2.14 — Processus d’intégration de CNN au sein de cibles embarquées basées sur
des coeurs de processeur Cortex-M, proposé par Heim et al. [116].

La premiére est une analyse du réseau de neurones a implémenter, basée sur son
nombre de parameétres ou sa précision en classification. Puis une optimisation est
appliquée, a savoir une quantification en format INTS8. Une évaluation du modéle
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quantifié est effectuée sur un systéme a faibles contraintes. Puis le modéle est déployé
sur la cible matérielle. Des mesures sont ensuite effectuées sur la cible matérielle pour
déterminer la latence du réseau de neurones ou encore la consommation en énergie
de la plateforme exécutant le réseau de neurones. Finalement la précision du réseau
implémenté est évaluée sur la plateforme cible. Ce processus utilise les librairies
TensorFlow Lite pour la quantification et CMSIS-NN pour I'implémentation dans
la cible matérielle, profitant des avantages de ces solutions, mais aussi de leurs
inconvénients. Leur processus a été testé sur les réseaux LeNetb et ResNet20 et
implémenté dans les cibles STM NUCLEO L496ZG, STM DISCO F496NI, STM
NUCLEO F767Z1. La latence de ces réseaux sur les différentes cibles matérielles a
été réduite d’un facteur 15 pour LeNet5 et d’un facteur 30 pour ResNet. Les défauts
de ce processus sont les mémes que ceux pour deeplite a savoir un bouclage jusqu’a
trouver la bonne solution sans garantie ou estimation de départ.

Les réseaux de neurones sont souvent évalués sur leur précision en classification.
La prise en compte de la complexité algorithmique du réseau a implémenter ou de
I’espace mémoire dont il a besoin fait rarement lieu & une représentation quantitative.
Quelques métriques ou méthodes donnant des indications sur I'efficacité des réseaux
de neurones a implémenter ont été proposées. Wong [117]| propose une métrique
appelée "NetScore" qui fournie une information quantitative de ’équilibre entre la
précision, la complexité de calcul et la complexité du modéle du réseau de neurones
évalué. Cette métrique donne un ordre d’idée des réseaux de neurones a cibler si l'on
souhaite privilégier une efficacité de I'exécution du réseau sur une cible matérielle.
La métrique NetScore est définie suivant 1'équation 2.12, ot a(N') est la précision
en classification du réseau, p(N) est le nombre de paramétres du réseau de neurones
et m(N) est le nombre de MAC! nécessaire a une inférence du réseau de neurones.
Les coefficients «, 3, v pondére I'influence de chaque métrique.

a(N?)
QN) = 20log (p(./\/'ﬁ).m(./\/'V)> (2.12)

Wong propose que le coefficient alpha soit mis & 2 pour mettre en avant 'impor-
tance de la précision sur les autres métriques mises en jeu dans le NetScore, et que
les coefficients 3 et o soient eux a 0,5. Un total de 60 CNN sur la base ImageNet
ont été caractérisés avec cette métrique. Les réseaux congus en vue d’'une efficacité
d’exécution sont ainsi classés premiers par le NetScore, par exemple SqueezeNet,
MobileNetV2 ou MobileNetV1. VGG16, étant un réseau trés profond et comportant
énormément de parameétres redondants, est dernier de ce classement.

Pour prédire les performances d’'un réseau de neurones une fois implémenté,
Velasco-Montero et al. [118] ont proposé PreVIous. Il s’agit d’une méthodologie pour
prédire 'inférence et la consommation en énergie du systéme embarquant un CNN
pour une inférence. L’évaluation de ces métriques est faite par couche. Deux CNN
sont utilisés dans l'objectif de faire cette évaluation. Ces CNN ont pour objectif
unique de mesurer le cotit d’inférence de certaines couches. Un CNN est utilisé pour
évaluer les couches entiérement connectées et Softmax. Un second CNN est utilisé
pour les autres types de couches comme les couches de convolution ou de moyennage.
Pour évaluer le cott d’inférence d'un CNN, le cotit unitaire de chaque couche qui
compose le CNN a implémenter est additionné. Ce modéle de prédictions est simple

1. Multiply-ACcumulate (MAC) est une instruction qui réalise le produit de deux nombres est
I’ajoute dans un accumulateur.
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a calculer, mais difficile & mettre en ceuvre. En effet I’évaluation par couche nécessite
un temps de caractérisation élevé au regard du nombre de configurations possibles
pour les couches d’'un CNN.

Williams et al. [119] introduisent le modeéle Roofline, offrant des directives en
matiére de performance. Les cibles matérielles sont des cibles multicoeurs. Ils basent
leur évaluation sur trois métriques. La premiére est I'intensité opérationnelle carac-
térisée par le nombre d’opérations par octets de DRAM exprimé en FLOPS /octets.
La seconde est la performance en nombre flottant exprimée en Giga FLOPS et la
troisiéme la performance mémoire. Ces trois métriques sont combinées dans un seul
graphe pour mettre en avant la limite haute des performances de calcul en nombre
flottant qu'une cible matérielle peut atteindre, ainsi que la limite haute des perfor-
mances de calcul que la mémoire permet d’atteindre. Un exemple d’un graphique
Roofline est représenté sur la Figure 2.15. Avec ce modéle, la performance de plu-
sieurs noyaux de calcul est analysée. Les CNN et les MCU ne sont pas les cibles
premiéres de ce modeéle. Cependant, cette approche d’évaluation est remarquable en
termes de modélisation des limites d’une cible matérielle exécutant un algorithme
basé sur des matrices.
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FIGURE 2.15 — Exemple d’un graphique Roofline de Williams et al. [119].

Les méthodes d’intégrations ou d’analyses présentées fournissent des indications
a l'utilisateur pour implémenter un CNN dans une cible matérielle. La section sui-
vante introduit des cibles matérielles spécifiquement congues pour I'exécution des
réseaux de neurones.

2.6 Unités matérielles dédiées et solutions indus-
trielles

Cette section présente dans un premier temps des unités matérielles spécifique-
ment congues pour optimiser ’exécution des CNN. Dans I'histoire de I’apprentissage
profond, les unités matérielles ont toujours été développées de pair avec les avancées
algorithmiques. Dans un second temps, cette section présente des solutions indus-
trielles pour simplifier I'implémentation des CNN dans des cibles matérielles.
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Unités matérielles dédiées :

Les calculs mis en jeu lors de 'exécution des CNN sont des calculs matriciels
et/ou tensoriels. Les architectures numériques généralistes ne sont pas équipées d’ins-
tructions spécialisées pour I'exécution de ce type de calcul et ne sont pas optimales
dans leur exécution. Une unité de calcul dédiée aux opérations des CNN est une amé-
lioration matérielle possible d’un systéme. Ces unités ont toujours étaient concues
en paralléle des avancées algorithmiques des réseaux de neurones. Le Perceptron [19]
de Rosenblatt est associé a I'unité matérielle Mark I [120]. Le CNN LeNet5 [22] de
Yann Lecun a été déployé sur 1'unité matérielle ANNA [121]. Concernant I’ére de
I’apprentissage profond actuelle, autour des années 2010, les accélérateurs matériels
modernes d’algorithmes d’apprentissage profond sont utilisés au sein de serveurs
de calcul. L’unité de calcul de tenseurs - Tensor Processing Unit - TPU [122], est
un ASIC (Application-Specific Integrated Circuit). Il s’agit d’un circuit électronique
congu sur mesure pour une tache. Cette architecture a été déployée dans les serveurs
de calculs de Google & partir de 2015. Google a également introduit ’accélérateur
Pixel Visual Core, congu pour le calcul d’image et de vision par ordinateur pour
des systémes mobiles comme des téléphones ou des tablettes. Microsoft a également
sorti sa solution d’accélérateur matériel pour ses serveurs : Catapult [123]. Cet accé-
lérateur est basé sur un FPGA (Field Programmable Gate Array). Ces deux accélé-
rateurs ont été les premiers dans leur genre, et congus pour des serveurs de calculs.
L’accélérateur EyerissV2 [124] a apporté une solution d’accélération pour des appli-
cations mobiles en tenant compte de la diversité de réseaux de neurones a exécuter.
Cependant ce type de solution matérielle reste difficile & embarquer dans un systéme
contraint. Un accélérateur plus adapté aux contraintes des systémes basés sur des
microcontroleurs est l'architecture Parallel Ultra Low Power - PULP [125] basée
sur le coeur de processeur RISC-V. L’environnement autour de ’architecture PULP
comprend des librairies spécialisées [126] et plusieurs architectures ASIC [127]. La
société GreenWaves Technologies distribue certaines puces basées sur I'architecture
PULP [128]. Une solution récente proposée par la société ARM en 2019 est une
unité de calcul neuronal - Neural Processing Unit (NPU), nommée Ethos [129]. La
famille Ethos se divise en deux séries, la série N et la série U. Les EthosU, introduits
en 2020, sont congus pour travailler de concert avec des microcontrdleurs de type
Cortex-M. Pour 'exécution des algorithmes de types réseau de neurones, I’augmen-
tation des performances annoncées par le constructeur par rapport & une exécution
sur un Cortex-M est de 480.

L’introduction d’architectures dédiées aux calculs des réseaux de neurones a aug-
menté Defficacité des systémes les exécutant. Cependant, mis a part certaines archi-
tectures trés récentes basées sur PULP, comme PULPino [127], ou la famille Ethnos
de chez ARM, trés peu sont adaptées aux systémes basés sur des microcontroleurs.

Solutions industrielles : La complexité de déploiement des réseaux de neurones
est un frein pour un déploiement & grande échelle. Des solutions industrielles ont
été déployées pour faciliter 'accés a un nombre plus important de concepteurs de
systémes embarqués.

Fondée en 2018, alwaysAl [130] propose une plateforme permettant de développer
un modéle de réseau de neurones, I’entrainer et le déployer sur une plateforme. Les
réseaux de neurones disponibles dans 'outil sont applicables sur des problématiques
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de classification, de détection d’objet ou encore de segmentation. Une dizaine de
plateformes matérielles sont utilisables. Sur le méme modéle, Qeexo AutoML [131]
facilite ’accés au déploiement de réseaux de neurones sur cibles embarquées. Basés
sur le format ONNX du réseau, ils générent un code embarquable, ciblant 5 MCU
basés sur des Cortex M4 et des Cortex MO-+. Fondé en 2017, l'outil SensiML [132]
propose de créer des modéles sur une cible matérielle, comme des MCU de chez
Nordic Semi conductor, NXP ou encore STMicroelectronics. Fondée en 2019, la pla-
teforme Edgelmpulse [133] simplifie le développement d’un modéle de son entraine-
ment & son déploiement. Leur outil simplifie la collecte et mise en forme des données
d’entrainement pour le réseau de neurones. L’exportation du réseau de neurones est
ensuite possible a travers une librairie pour étre exploitable sur des plateformes em-
barquées. Ils offrent également des solutions adaptées & une vingtaine de plateformes
allant de I’Arduino Nano 33 BLE Sense au Raspberry Pi RP2040 en passant par un
Nordic Semi nRF52840 DK.

Malgré ce déploiement facilité des réseaux de neurones dans des cibles matérielles
contraintes, les solutions proposées par ces industrielles sont déployables sur quelques
dizaines de cibles matérielles. De plus, 'analyse du réseau de neurones a embarquer
ne tient pas compte des contraintes de consommation d’énergie. Dans de rares cas,
I'information de consommation ou de latence peut-étre fournie.
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2.7 Synthése et Problématique

L’état de I’art présenté ci-dessus expose les différentes solutions pour I'intégration
des CNN au sein de cibles embarquées. Des solutions algorithmiques se concentrent
sur la conception de CNN a faible cotit d’inférence. D’autres approches algorith-
miques ont pour objectif de réduire la taille ou la complexité des réseaux. Certains
travaux proposent également des modeéles ou des processus d’intégration, utilisant
des librairies spécialisées et facilitant 'implémentation des CNN. Le matériel dé-
dié¢ a I'exécution des réseaux a pour objectif de rendre plus efficace 'exécution des
réseaux de neurones sur la cible matérielle. La réduction algorithmique de la com-
plexité du CNN semble une solution adéquate pour réduire le cotit d’inférence du
réseau. Cependant, peu de travaux ont mis en avant I'impact de ces réductions sur
la cible matérielle exécutant le CNN. Le taux de compression du réseau obtenu suite
a l'application des techniques de réduction est souvent mis en avant. Mais I'impact
de cette compression sur la consommation énergétique, la latence ou encore l'es-
pace mémoire du CNN est rarement étudié. Ce manque d’analyse rend le choix des
optimisations a appliquer sur le CNN difficile & faire. La nature des applications em-
barquées, et donc leurs contraintes, est trés variable. La diversité de cible matérielle
et de modeéle de CNN rend la politique de réduction et d’optimisation difficile &
déterminer. Toutes les solutions de 1’état de I'art tiennent compte de la précision du
CNN. En effet, il s’agit du critére principal d’intégration d’un réseau de neurones.
De plus avec la méthode de Transfert Learning, 'adaptation en précision d’'un CNN
est simple a réaliser. L’étude des solutions proposées de ’état de I’art a mis en avant
plusieurs critéres discriminants concernant les avantages et inconvénients de ces so-
lutions. La précision du CNN pouvant étre respectée simplement, quelle que soit la
politique d’intégration choisie, n’est pas un critére discriminant. Ces critéres sont
associés aux solutions de I'état de 'art dans le Tableau 2.4. Les mots clefs définis
dans ce tableau font référence aux critéres suivants :

e Implémentation : nécessite une implémentation du CNN au sein du matériel
cible pour évaluer 'impact d’une inférence. Le besoin d’implémenter un CNN
est un effort d’ingénierie non négligeable et aucune garantie n’est fournie en
amont sur la faisabilité de I'implémentation. Le critére peut prendre la valeur
"Nécessaire" ou "Non nécessaire".

e Complexité : complexité de mise en ceuvre de la solution. Si la complexité
est trop élevée et que la solution est utilisable que par certains utilisateurs,
cela peut-étre un frein & un déploiement de masse. Le critére peut prendre la
valeur "Forte" ou "Faible".

e Déploiement : effort nécessaire pour déployer une solution. Méme si une solu-
tion d’implémentation de CNN est simple a utiliser, cette solution peut étre
chrono phage ou nécessité beaucoup de ressources. Le critére peut prendre la
valeur "Importants" ou "Faibles".

e Latence, Energie et Mémoire : la solution d’implémentation tient compte des
contraintes non fonctionnelles du CNN & savoir sa latence, sa consommation
d’énergie et son espace mémoire nécessaire sur la cible matérielle. Le critére
peut prendre la valeur "Oui", "Non", "Possible".
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TABLE 2.4 — Comparaison des solutions proposées par I'état de l'art. La couleur verte
signifie que c’est un avantage, la couleur rouge signifie que c¢’est un inconvénient, la couleur
orange signifie que le critére peut-étre respecté sous certaines conditions.
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Processus d’intégration Faible Faibles
Solutions Industrielles Faible Faibles Possible Possible

La majorité des solutions proposées nécessitent 'implémentation du CNN dans
le matériel pour déterminer si les contraintes d’une application embarquée seront
respectées. Cela engendre un cott en temps de développement et en ressources im-
portant, pour au final aucune garantie sur I'implémentation finale. Des solutions
comme l'implémentation de matériel dédié a ’exécution du CNN, ou la création de
CNN manuellement et & travers NAS sont des procédés complexes et le temps de dé-
ploiement de cette solution est trés long. De plus, peu d’utilisateurs peuvent mettre
en place de telles solutions. Les processus d’intégration ou les solutions industrielles
proposées sont congus pour étre simples a utiliser par 1'utilisateur. Cependant, outre
I'implémentation nécessaire du CNN, peu de détails sont donnés sur les optimisa-
tions appliquées et la consommation énergétique est un critére qui n’est pas pris
en compte. Avec le Transfert Learning, la précision du réseau peut étre adaptée a
la problématique cible. En combinant cela aux techniques de réduction, 1'utilisa-
teur pourrait adapter 'impact du CNN & implémenter en fonction des contraintes
de I'application cible. Il existe de nombreuses techniques de réduction et donc de
nombreuses configurations de réduction possibles. La latence et I'espace mémoire
nécessaire a une inférence sont parfois impactés par certaines réductions du réseau.
Cependant, peu d’implémentations ont été faites dans du matériel embarqué pour
vérifier les gains réels annoncés. De plus, la consommation énergétique est rarement
étudiée. Le manque de visibilité sur le respect des contraintes de 1’application cible
durant le processus d’intégration peut amener & de nombreuses tentatives d’implé-
mentation infructueuses. Les démarches proposées dans 1’état de 'art avancent a
I’aveugle. Elles peuvent étre chronophages et mobiliser d’importantes ressources hu-
maines et matérielles de par la variété de politiques d’implémentations a tester. De
plus, avant une quelconque tentative d’implémentation, aucune garantie sur la possi-
bilité d’implémenter le CNN ciblé dans le systéme embarqué n’est faite. Pour vérifier
si les contraintes de I'application cible sont respectées, il est nécessaire d’appliquer
la politique d’implémentation choisie, incombant parfois des réductions algorith-
miques, puis d’essayer d’implémenter le CNN résultant. La possibilité de valider les
contraintes de ’application cible est uniquement possible aprés I'implémentation du
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CNN au sein du matériel cible. La démarche des méthodes de I'état de 'art est
résumée et schématisée sur la Figure 2.16.

SE CNN

Précision

OK
v v
Intégration dans SE J [ Intégration dans SE
NOK
NOK—>—
OK
OK v

SE "intelligent"

FIGURE 2.16 — Principe des processus d’intégration de ’état de 'art. "SE" signifie sys-
téme embarqué, "CNN" signifie Convolutionnal Neural Network. La démarche est soit
d’essayer d’implémenter le CNN sans réduction, puis de mesurer si les contraintes de I’ap-
plication sont respectées. Soit d’appliquer des politiques de réductions jusqu’a respecter
les contraintes de 'application.

De cette synthése de I’état de l'art, la problématique initiale peut-étre affinée
comme suit :

Comment explorer rapidement l’espace des solutions pour embarquer un CNN
dans un MCU en considérant les différentes techniques de réduction ¢

Le chapitre suivant a pour objectif de décrire la méthode d’intégration répondant
a la problématique proposée dans cette thése.
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Chapitre 3

Méthodologie ZIP-CNN
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3.1. INTRODUCTION

3.1 Introduction

L’étude menée au cours des chapitres précédents a mis en avant la problématique
d’implémentation de CNN au sein de MCU. Le manque de visibilité sur le respect
des contraintes de I'application cible durant le processus d’intégration peut amener
a de nombreuses tentatives d’implémentation infructueuses. La possibilité de valider
les contraintes de ’application cible est uniquement possible apres I'implémentation
du CNN au sein d’une cible matériel.

Pour pallier ces désavantages, une méthode d’exploration de I’espace des solutions
pour intégrer des CNN au sein de cibles MCU est proposée. Dans un premier temps,
la démarche globale de la méthodologie est présentée. Dans un deuxiéme temps, un
modéle caractérisant les spécificités du matériel cible ainsi que la variété des CNN
est détaillé. Dans un troisiéme temps, l'influence des réductions appliquées sur le
CNN est étudiée, en caractérisant le cotit d’inférence du CNN réduit sur le matériel
cible. L'un des objectifs principaux de la méthodologie est de guider I'utilisateur en
estimant les performances du MCU cible dans lequel le CNN est implémenté.

3.2 La méthodologie ZIP-CNN

Dans cette section, la méthodologie ZIP-CNN, dont le principe est représenté
sur la Figure 3.1, est expliquée. Dans un premier temps, une étape d’estimation va
quantitativement estimer la latence, la consommation en énergie et I’espace mémoire
nécessaire a une inférence du CNN sur le systéme embarqué cible. L’estimation
quantitative informe 1'utilisateur du respect, ou non, des contraintes de ’application
cible. L utilisateur peut ensuite choisir d’implémenter le CNN.

| . Réseau de neurones
Systeme embarqué .
convolutifs

{ ESTIMATION J

{ INTEGRATION J

Systéme embarqué
"intelligent"

FIGURE 3.1 — Principe général de la méthodologie ZIP-CNN proposée.

Le principe présenté sur la Figure 3.1 est détaillé dans la suite du chapitre.

3.2.1 Etape de estimation

Deux étapes sont ajoutées pour obtenir la méthodologie ZIP-CNN compléte. La
premiére étape est une estimation. Les hypothéses de départ sont d’avoir un Sys-
téme Embarqué (SE) et un Réseau de Neurones Convolutifs (CNN) dont la précision
respecte les contraintes de I'application cible. Cette précision peut-étre obtenue a
travers un entrainement classique du CNN, ou bien a travers l'utilisation du 7rans-
fert Learning.
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Les démarches d’intégration utilisées dans I'état de I'art ne fournissent aucune
garantie sur la possibilité d’'implémentation du CNN. Aucune indication n’est donnée
sur I’éventuel impact de la réduction appliquée sur les contraintes de latence, de
consommation énergétique et d’espace mémoire. Pour pallier ces défauts, la premiére
étape consiste en un bloc d’estimation nommé "Estimation EST", E - Energie, S
- Surface, T - Temps, ainsi qu'une vérification nommée "Contraintes". Cette étape
est détaillée dans la suite du chapitre. L’ajout de cette premiére étape d’estimation
est schématisé en rouge sur la Figure 3.2.

Si Nbr CNN testés = ? Si Nbr Choix Réductions = ?
| EstimationE,S,T |

*J\Jtilisateu,r_,f""
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NOK

Réduction CNN

Si Précision NOK

> |
ou Mesures NOK

Précision
Utilisateur

NOK: >
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v

{ Intégration dans SE } [ Intégration dans SE }

l l

NOK

Mesures NOK >

OK
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SE "intelligent"

FIGURE 3.2 — Une étape "Estimation EST" est ajoutée au processus de 'état-de-’art. Elle
permet d’estimer le coiit de 'inférence du CNN sur le systéme embarqué. Elle ne nécessite
aucune intégration du CNN. Une vérification des contraintes et ensuite effectuée pour
orienter 1'utilisateur vers une étape d’intégration immédiate ou une étape de réduction.

L’étape d’estimation EST tient compte de la configuration matérielle cible et du
modéle de CNN a implémenter. Elle offre ’avantage de ne pas nécessiter I'implémen-
tation du CNN pour estimer son cott d’inférence. Le modéle d’estimation utilisé est
introduit dans la suite du chapitre. Cette premiére estimation a plusieurs objectifs :

1. Déterminer si le CNN peut étre embarqué sans réduction.

2. Estimer quantitativement la latence, la consommation énergétique et ’espace
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mémoire nécessaire a une inférence du CNN dans le matériel cible, pour
vérifier quelle(s) contrainte(s) non fonctionnelle(s) ne sont pas satisfaite(s).

3. Quantifier I'effort de réduction a appliquer au CNN.

4. S’adapter simplement aux nombreuses topologies de CNN.

En estimant quantitativement le cotit d’inférence du CNN, il est possible de dé-
terminer rapidement sans mise en ceuvre matérielle si le CNN peut étre embarqué ou
s’il est nécessaire de réaliser une réduction algorithmique. Suite a cette estimation,
deux cas sont envisageables. Dans le premier cas, les contraintes de 'application
peuvent étre respectées avec un réseau de neurones non réduit. Ainsi une étape d’in-
tégration peut commencer, avant une étape de mesures pour vérifier en pratique
le respect des contraintes de I’application. Dans un second cas, les contraintes de
I’application ne sont pas respectées. L’étape du choix des techniques de réduction
a appliquer est a effectuer. Cette étape est définie dans la suite du chapitre. Une
fois que la politique de réduction du CNN est choisie, elle peut-étre appliquée pour
réduire le réseau. Un ré entrainement du CNN est parfois nécessaire en fonction de
la technique de réduction appliquée, par exemple pour toutes les techniques d’éla-
gage de I'état-de-’art et parfois pour certaines techniques de quantification. Ce ré
entrainement est effectué par 1'utilisateur en fonction du besoin de précision pour
I’application cible. Une étape de validation de la précision du CNN réduit est ensuite
effectuée, puis si la réduction est validée, le réseau est intégré. Finalement une étape
de mesures vient valider les contraintes non fonctionnelles de I'application. Si I’étape
de validation de la précision du CNN réduit, ou les mesures des contraintes sur le
systéme embarqué ne sont pas validées, plusieurs choix sont possibles. Retravailler
sur la phase de réduction du réseau, pour identifier une autre politique de réduction
respectant les contraintes de I’application, si cette politique existe. Changer le CNN
a implémenter pour choisir une topologie de réseau dont 'inférence est moins coti-
teuse, tout en respectant la contrainte de précision de ’application. Finalement, si
aucune configuration d’intégration n’est trouvée, il pourra étre nécessaire de changer
de matériel cible pour réitérer le processus d’estimation.

3.2.2 Modéle d’estimation

Cette partie détaille le modeéle mis en jeu pour I'étape "Estimation EST". Le
modele d’estimation est basé sur une décomposition des CNN en plusieurs primitives.
Une primitive de calcul d'un CNN est une fonction de base mise en jeu lors de
I'inférence d’'un CNN| par exemple une convolution ou une activation. La granularité
de cette décomposition en primitives est au niveau des motifs de calcul. Un motif
de calcul est une primitive composant les CNN. En connaissant le cotit d’inférence
unitaire d’une primitive sur un MCU, ainsi que le nombre de primitives au sein du
CNN a implémenter, I'impact de l'inférence du CNN est estimé. Dans la suite de
cette partie, la granularité de décomposition des CNN est d’abord détaillée. Puis,
la caractérisation des primitives est explicitée, ainsi que le processus d’estimation
complet.
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La décomposition en motifs de calcul

Le modéle d’estimation est basé sur une décomposition des CNN. Un aspect
central dans cette démarche est la granularité appliquée a la décomposition. La
granularité proposée est au niveau des motifs de calcul - computation patterns. Le
niveau d’abstraction de cette granularité de décomposition des CNN est représenté
sur la Figure 3.3 par rapport a d’autres niveaux d’abstraction. La granularité en
motifs de calcul se situe entre la granularité par couches et la granularité par opé-
rations ou par prozys (MAC ou FLOP). Un prozy est une donnée de substitution
pour représenter une variable parfois non observable ou difficilement mesurable.

Granularité haute
[ CNN }

[ Couches }

Motifs de calcul

[ Opérations ou Proxy }

V\ / [ Instructions }

Granularité basse

FIGURE 3.3 — Niveau d’abstraction des décompositions possibles des CNN. La granularité
de décomposition appliquée dans ces travaux est au niveau des motifs de calcul.

Une granularité de décomposition trop basse, comme celle des opérations ou des
instructions, ne permet pas de capturer des comportements essentiels d’une cible
matérielle, comme les accés mémoire ou les transferts de données. Pourtant, ces
accés mémoires et transfert de données sont trés importants lors de I'inférence d’'un
CNN pour accéder aux poids entrainés du réseau permettant de faire une prédiction.
De plus, Yang et al. [134] ont démontré que les prozys comme les MAC ou les FLOP
ne refletent pas toujours correctement certaines métriques comme la latence.

Une granularité de décomposition trop haute rend difficile et cotiteuse la prise en
compte des nombreuses topologies de CNN. L’avantage de la granularité en motif
de calcul proposée dans ce modéle d’estimation par rapport & une granularité par
couche est illustré sur la Figure 3.4.

L’estimation avec une granularité par couche nécessite une caractérisation dépen-
dante des paramétres d’entrées de la couche et des noyaux appliqués. La hauteur,
la largeur et la profondeur des couches peuvent étre sensiblement différentes se-
lon le CNN. Cela implique un effort de caractérisation important pour représenter
la variété des configurations de couches possibles dans les modeéles de CNN. En
comparaison, la granularité du motif de calcul proposée implique un effort de carac-
térisation bien moins important. Uniquement la hauteur (h2) et la largeur (w2) d’un
noyau sont nécessaires. Si deux tailles de noyau différentes k£ = h2 x w2 sont appli-
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Entrée de la couche Noyau Sortie de la couche h2
hl | (w2 -
. ﬁ; - h3
d2
hi o2 13 4 o
w2 W3
wl w3
(a) Granularité par couche. (b) Granularité par motifs de calcul proposée

dans ce modéle d’estimation.

FIGURE 3.4 — Caractérisation basée sur une granularité par couche vs. une granularité par
motifs de calcul. (a) Décomposition des CNN & une granularité par couche comme proposée
par Velasco-Montero et al. [118|. La granularité par couche est une fonction de la hauteur,
de la largeur et de la profondeur de Ientrée de la couche et des noyaux (hl, wl, d1, h2,
d2, w2). (b) Décomposition des CNN a une granularité par motifs de calcul proposée dans
ce modéle d’estimation. La granularité par motif de calcul est seulement fonction de la
hauteur et de la largeur d’un noyau (h2, w2).

quées dans un CNN, par exemple £k =5 X 5 et kK = 3 x 3, une seule caractérisation
pour chaque noyau est nécessaire pour estimer le cotit de I’ensemble du réseau.

Pour résumer, une granularité trop basse ne tient pas compte des accés mémoires
et des transferts de données. Les proxys ne sont parfois pas adaptés pour refléter des
métriques comme la latence de I'inférence d'un CNN. Cependant, une granularité
basse offre une certaine souplesse pour caractériser les différentes topologies. Une
granularité trop haute tiendra compte des accés mémoires ou transfert de données,
mais l'adaptation aux topologies de CNN et de MCU est complexe et coiiteuse.
La granularité en motif de calcul présente un juste équilibre entre la granularité par
couche et la granularité par opérations ou par proxy. Elle permet une caractérisation
plus simple des éléments d’'un CNN pour effectuer une estimation du cotit d’inférence
total du CNN. Cette caractérisation tient compte des acceés mémoire et transfert de
données pour accéder aux poids entrainés du réseau. L’adaptation aux différentes
topologies de CNN et de MCU est simplifiée de par la nature des primitives a
caractériser. Ces primitives sont présentées en suivant.

Un CNN est composé de deux parties : un extracteur de caractéristiques et un
classifieur, illustrés sur la Figure 3.5.

: m ppoussin

o ad

al —— ° 3 m psoleil
1 -1 o ad

= E> : 'g m p:hien
o o

] o pchat
(-] o
. [ o
Couches de convolution Couches de ° o
+ regroupement b G
Fonctions d'activation o o

Extracteur de caractéristiques Classifieur Résultats de classification

FIGURE 3.5 — Composition générale des CNN. La partie gauche représente ’extracteur de
caractéristiques composé de couches de convolution, de fonctions d’activation et de couches
de regroupement. La partie droite représente le classifieur composé de couches entiérement
connectées et de fonctions d’activation.
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Sur la partie gauche de la Figure 3.5, I'extracteur de caractéristiques est composé
de :
e primitives de convolution : pour extraire les caractéristiques des données.
e primitives de regroupement : pour sous-échantillonner les caractéristiques.
e primitives de régularisation : fonction d’activation pour introduire des non-
linéarités dans les traitements des CNN.
Sur la partie droite de la Figure 3.5, le classificateur est composé de :
e primitives entierement connectées : pour réaliser les combinaisons linéaires.
e primitives de régularisation.

Tous les CNN sont caractérisées par le type, les paramétres, I'ordre et le nombre
d’applications des primitives. Cependant, tous les CNN sont basés sur des primitives
similaires. La caractérisation unitaire de ces primitives permet d’estimer le coft
d’inférence d’une majorité de CNN sur le matériel ciblé, quelle que soit la topologie
du réseau de neurones. Ces primitives sont ainsi regroupées en quatre familles, &
savoir :

1. les primitives d’extraction de caractéristiques : convolution, convolution en
profondeur séparable, etc.

2. les primitives de sous-échantillonnage : regroupement par valeur moyenne,
regroupement par valeur maximale, etc.

3. les primitives de normalisation : fonction d’activation, Batch Normalization,
etc.

4. les primitives de combinaison linéaire : couches entiérement connectées, etc.

Processus d’estimation

Basé sur la décomposition en primitives présentées précédemment, le processus
d’estimation est basé sur 'Equation 3.1 ot PUC est le cotlit unitaire d’une primitive
- Primitive Unit Cost et NA est le Nombre d’Applications de la primitive au sein
du CNN.

CN Nestimation = » _ PUC x NA (3.1)

La détermination du PUC est basée sur des mesures en latence, en consomma-
tion énergétique et en espace mémoire de la primitive. Le PUC permet ainsi de
caractériser la cible matérielle. Le NA permet de prendre en compte la variété de
modeles de CNN. Par exemple, dans le cas du réseau ResNet, différents modéles de
ce réseau existent (c.f. Sections 2.2.1 et 1.4.5). Pour tenir compte de cette variété
de configurations , les CNN étant basés sur les mémes primitives, la variable NA
caractérisera le nombre de primitives au sein du CNN a implémenter.

3.2.3 Caractérisation des primitives

La caractérisation du cotit de I'inférence des primitives a pour objectif de construire
une table de correspondance - Look Up Table (LUT) des cotits associés. La carac-
térisation des primitives est une étape unique pour un MCU donné et les mémes
LUT sont réutilisables pour tous les CNN. Celle-ci est basée sur des mesures de
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Apports au sein du modéle Wisebatt

Mesures

courant sur Primitives

MCU des CNN
Modele Wisebatt

Y v
( Modéle de Modéle
consommation comportemental
Mode de

fonctionnement

FIGURE 3.6 — Interaction entre le modéle de 'outil de Wisebatt et le modéle des primi-
tives de CNN. Les mesures de courant sur le MCU au sein du modéle de consommation
permettent de reproduire la consommation induite par le comportement des CNN. L’ajout
des primitives au sein du modéle comportemental permet de reproduire le comportent de
la cible matérielle, lorsqu’elle traite des données liées a l'inférence d’'un CNN.

métriques perceptibles, ainsi des connaissances poussées sur la cible matérielle ne
sont pas nécessaires. Ces métriques perceptibles sont a opposer aux proxys couram-
ment utilisés dans I’état de l'art [54], [135] pour l'estimation de la latence d’une
inférence d'un CNN. Heim et al. [116] ont introduit cette notion de métriques per-
ceptibles pour caractériser le systéme tel qu’il est vécu par I'utilisateur, par exemple
la consommation d’énergie ou la latence pour une inférence. Dans la méthodologie
ZIP-CNN;, la latence, la consommation d’énergie et ’espace mémoire nécessaire a
chaque primitive sont déterminés de la facon suivante :

e La consommation d’énergie : un profil de consommation au sein du MCU
est décrit pour chaque primitive. Ce profil est défini comme un macro-état.
Ce macro-état est caractérisé par (1) les mesures de courant du MCU, (2)
la fréquence d’horloge du coeur de processeur du MCU et (3) 'algorithme de
la primitive évaluée. Pour mesurer uniquement le courant du MCU, la sonde
UlinkPlus de ARM-Keil [136] est utilisée. Une fois caractérisé¢, le macro-état
de la primitive est implémenté dans I'outil de la société Wisebatt [137]. Cet
outil est basé sur les travaux de recherche de Dron et al. [138], [139] et a
donné lieu & un brevet [140]. Wisebatt prend en compte trois aspects clés :
(1) la plateforme matérielle cible (2) Ialgorithme exécuté sur la plateforme
matérielle cible et (3) la batterie qui I’alimente. Il introduit une approche de
modélisation décrivant le transfert d’énergie entre la batterie et les compo-
sants matériels. Il propose un modéle réaliste reproduisant le comportement
non linéaire d’une batterie réelle. Le modéle basé sur les primitives développé
durant ces travaux est utilisé au sein du modele de l'outil de Wisebatt. L’in-
teraction entre les deux modéles est représentée sur la Figure 3.6. L’objectif
est de pouvoir décrire le comportement des CNN durant une simulation de
consommation énergétique de la plateforme matérielle. Le modéle de consom-
mation caractérise la consommation de la cible matérielle. Le modéle com-
portemental restitue le comportement fonctionnel du composant. Le mode de
fonctionnement assure la synchronisation entre les deux entités. L’ajout des
mesures de courant du MCU cible au sein du modéle de consommation per-
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met de reproduire la consommation induite par le comportement des CNN.
[’ajout des primitives au sein du modéle comportemental permet de repro-
duire le comportent de la cible matérielle lorsqu’elle traite des données liées
a l'inférence d’'un CNN.

e La latence : un registre incrémental - timer matériel fonctionnant a la méme
fréquence d’horloge que I'horloge du coeur du processeur est utilisé. Le registre
incrémental mesure le nombre de cycles nécessaires au calcul de I'algorithme
d’une primitive. Ensuite, ce nombre de cycles nécessaire a 'exécution d'une
primitive est multiplié par la période de I’horloge du timer pour obtenir une
latence.

e [’espace mémoire : un MCU est équipé de au minimum deux types d’espace
mémoire, un espace non volatile et un espace volatile. Les MCU utilisés durant
ces travaux sont équipés de mémoire non volatile de type Flash et de mémoire
volatile de type SRAM ou RAM. La mémoire Flash est utilisée pour stocker le
code et les poids du CNN. Il est donc nécessaire d’estimer cet espace mémoire
pour étre sur que le CNN dans son entiéreté puisse étre stocké. Pour estimer
I’espace mémoire Flash nécessaire au stockage du CNN| la taille du code et des
données sont mesurées pour chaque primitive. Cette information est générée
par le processus de compilation dans un fichier d’organisation mémoire.

De plus, durant l'inférence du CNN, des calculs intermédiaires sont néces-
saires. Ces calculs sont majoritairement liés aux cartes de caractéristiques
entre les couches du réseau et sont stockés dans la RAM durant I'inférence.
Le principe est d’allouer de l’espace mémoire correspondant au besoin tem-
poraire des cartes de caractéristiques de la couche a calculer. Puis, il est né-
cessaire de libérer cet espace mémoire une fois les calculs effectués. Il est donc
possible que I’espace mémoire Flash soit suffisant pour stocker ’ensemble du
CNN, mais que I'espace mémoire RAM ne soit pas suffisant pour permettre
une inférence du CNN; les calculs intermédiaires a stocker temporairement
étant trop nombreux. Ainsi, I'estimation de ’espace mémoire RAM néces-
saire a l'inférence du CNN est un parameétre essentiel. Pour I'estimation de
ce parameétre avec les primitives, une analyse par couche du CNN est néces-
saire. Il est possible d’identifier les calculs intermédiaires nécessitant le plus
d’allocations d’espace mémoire RAM, en identifiant la couche du CNN, notée
L, ou le nombre de primitives utilisées est le plus important. Pour cela il faut
suivre les deux régles suivantes :

e Tenir compte du nombre de primitives en entrées et en sortie de chaque

couche.
e Si une couche est suivie par une normalisation (ReL.U, Sigmoide, etc.) il
faut prendre en compte le nombre de primitives de normalisation.

Les calculs de la couche £ ne peuvent se faire sans les résultats de la couche
L — 1. Ce processus d’estimation de 'espace RAM grace aux primitives est
représenté sur la Figure 3.7. Plus le nombre de primitives utilisées est impor-
tant, plus les données générées en entrée et en sortie de £ sont importantes,
plus 'espace mémoire RAM nécessaire au stockage de ces données sera im-
portant. Ensuite, il suffit de comparer cette estimation & ’espace mémoire
RAM disponible sur le MCU pour assurer qu’une inférence s’exécutera cor-
rectement.
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Couche £ — 1 Couche £
Sortie de la couche £ — 1 .
Entrée de Ia couche L Sortie de la couche £
Résultant d'une
primitive Résultant d'une
LN primitive
—_— =i — —_—
h1
h2
di1 d2
wl w2
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Libération mémoire de Allocation mémoire

Allocation mémoire pour la
sortie de la couche £ — 1

Libération mémoire de

I'entrée de la couche i
pour la sortie de la I'entrée de la couche £

L — 1 (non représentée) couche £

FIGURE 3.7 — L’espace mémoire RAM nécessaire & une inférence d’un CNN est estimé en
identifiant les couches du CNN nécessitant le plus 'utilisation des primitives. Ici, le calcul
de la sortie de la couche £ nécessite hy X wq X di + ho X wg X do primitives. Chaque primitive
résultante en une donnée codée en un format binaire, il est ensuite nécessaire de multiplier
h1 X w1 X di 4+ ho X we X dg par le nombre d’octets du format binaire, par exemple 4 dans le
cas d’un format binaire en virgule flottante sur 32 bits ou 1 dans le cas d’un format binaire
en entier sur 8 bits.

Le processus complet de caractérisation des primitives et d’estimation du coft
d’inférence total d'un CNN est représenté sur la Figure 3.8. Ce modéle d’estimation
est validé dans le chapitre suivant.
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Etape unique - Caractérisation des primitives sur le matériel cible

(a) (b) (c)
N . V4 . N
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Timer matériel Processus de Primitives de Algo.ritl'n.ne des
compilation LetL —1 primitives
} +
Cycles d'horloge Mesures de courant
pour executer une sur le MCU
primitive
Multiplication par la Multiplication
période du cceur de | |Cartographie par nbr d'octets)| Macro-état dans le
processeur mémoire  format binaire logiciel Wisebatt
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Processus
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Energie consommée | du coiit
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Latence | ’ Espace mémoire ’

FIGURE 3.8 — Méthode d’estimation et de caractérisation des primitives proposées. (a) La
latence est mesurée avec un registre incrémental matériel. Les cycles d’horloge nécessaires
au calcul d’une primitive sont multipliés par la période d’horloge du cceur de processeur.
(b) L’espace mémoire Flash est estimé avec la taille du code et des données requise par
une primitive, générée lors du processus de compilation dans un fichier de cartographie
mémoire. [’espace mémoire RAM est estimé en fonction du format binaire utilisé et avec
le nombre de primitives nécessaires pour générer la sortie de la couche L et la sortie de la
couche précédente £ — 1. (¢) La consommation énergétique des primitives est dérivée des
mesures de courant, et de ’algorithme des primitives combiné au logiciel Wisebatt. Ensuite,
le colit unitaire d’une primitive est enregistré dans une LUT. Enfin, il est multiplié par le
nombre d’applications de chaque primitive appliquée dans le CNN & embarquer.

3.2.4 Jeu de primitives

Cette partie se concentre sur I'introduction des primitives mises en jeu pour esti-
mer le cotit d’inférence d’'un CNN. Les primitives présentées ont toutes été caracté-
risées et utilisées durant ces travaux de thése. L’étape de caractérisation, présentée
sur la Figure 3.8, ne dépend pas des primitives a caractériser, ainsi d’autres primi-
tives peuvent étre définies en fonction du besoin. Certains paramétres des primitives
peuvent varier. Ainsi différentes tailles de noyau de convolution et de regroupe-
ment ont été caractérisées. Finalement, un paramétre influencant les performances
d’exécution de la cible matérielle est la fréquence de fonctionnement du coeur de pro-
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cesseur. Les étapes de caractérisation des primitives ont été effectuées sur la plage de
fréquence [ frnin; fmaz] des MCU ciblés. Il est ainsi possible d’estimer la fréquence du
MCU la plus appropriée pour une inférence du CNN, dans 'objectif de respecter les
contraintes de ’application cible. L’étape de caractérisation des primitives, en fai-
sant varier la taille de noyau des primitives ainsi que la fréquence de fonctionnement
du MCU, est un processus qui a été automatisé. Ce processus est représenté sur la
Figure 3.9. Un code en langage Python est utilisé pour écrire le code & mesurer dans
le main.c du MCU. Des commandes de Keil pVision, appelées dans le code Python,
permettent ensuite de lancer la compilation du code, de le stocker en mémoire Flash
dans le MCU et d’ouvrir le logiciel. Le mode Debug est ensuite lancé. Un fichier
d’initialisation exécute des commandes dés 'ouverture du mode Debug. Ces com-
mandes permettent de placer un point d’arrét dans le code, exécuter le code jusqu’au
point d’arrét et récupérer les données mesurées dans un fichier .log. Ce fichier est
ensuite traité par le code en Python. Finalement, un nouveau code peut étre écrit
dans le main.c du MCU et mesuré, en remplagant ’ancien. Il est donc possible de
mesurer différentes primitives ou CNN en exécutant une seule fois le code d’automa-
tisation des mesures. Le changement de fréquence du MCU est également possible
en remplagant certains parameétres dans la fonction configurant 1’horloge du MCU.
Cette automatisation a permis d’effectuer suffisamment de mesures pour quantifier
la précision du modéle d’estimation. Elle permet également une reproductibilité des
résultats. L’automatisation mise en place est applicable avec des fonctions de bases,
en Python et avec Keil pVision, accessibles a tous. Finalement, ce processus d’au-
tomatisation assure une caractérisation rapide des primitives, diminuant fortement
Ieffort de caractérisation pour permettre un déploiement du modéle d’estimation
sur de nombreux MCU.

Les primitives développées sont référencées dans la Table 3.1. Les algorithmes
de chaque primitive sont présentés en Annexe A.1. Ces primitives ont été utilisées
pour le développement de plusieurs CNN, dans l'objectif de tester la méthodologie
proposée. Les parameétres des primitives pouvant varier sont la taille des noyaux,
dans le cas de convolution ou de regroupement, ou le nombre d’entrées et de sorties
dans le cas de certaines fonctions d’activations ou de couches entiérement connec-
tées. La primitive de sigmoide est trés cotiteuse en calcul. Pour réduire son cotit
d’exécution, les valeurs possibles de la sigmoide sont pré-calculées et stockées en
mémoire au sein du MCU. Puis, la valeur & filtrer est utilisée pour accéder aux
valeurs correspondantes de la sigmoide. Cette pratique est réguliérement utilisée
lors de I'implémentation d’'un CNN pour réduire le cotit des opérations complexes a
effectuer sur des architectures non spécialisées comme les MCU.

Le cotit d’inférence des primitives présentées ci-dessus est caractérisé dans la
cible matérielle avec le processus de caractérisation présenté en Figure 3.8. La ca-
ractérisation de ces primitives est la base de I'estimation du cotit d’inférence d’'un
CNN, mais également la base de la seconde étape de la méthodologie ZIP-CNN
consistant au choix des méthodes de réductions a appliquer.
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Fichier Python

‘ Ecriture du main.c |

‘ Compilation, Flash, Ouverture de Keil ;£Vision
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dans Keil p/Vision

‘ Placer un point d'arrét dans le code ‘

‘ Exécuter le code a mesurer jusqu'au point ‘
d'arrét

‘ Récupérer les mesures effectuées dans un ‘
fichier .log

Fichier Python

‘ Traiter les données mesurées ‘

Remplacer le code pour une nouvelle mesure |
(autre primitive, fréquence, CNN) |

FIGURE 3.9 —
d’énergie.

Processus d’automatisation des mesures de latence et de consommation

TABLE 3.1 — Résumé des primitives et des paramétres associés développées pendant la

thése.

Famille de
primitives

Primitive

Paramétre : taille noyau k
ou Entrées/Sorties

Algorithme
Annexe A.1

Extraction de

Convolution 2D

k=1x1,3%x3,5x5,7x7,

Algorithme 1

caractéristiques 9x9
Extra,ct'lop de Convolution 2D RGB k=1x1,3%3,5x5,7xT, Algorithme 2
caractéristiques 9x9
Sous- Regroupement par k=2x2,4%x4,6x6,8x3§8, .
échantillonnage valeur moyenne 10 x 10 Algorithme 3
Normalisation Sigmoide NA Algorithme 4
Normalisation Softmax 10/10 Algorithme 5
Normalisation ReLU NA Algorithme 6
Normalisation Batch Normalization NA Algorithme 7
Normalisation Connexion résiduelle NA Algorithme 8
Combinaison Entierement 400,120, 120/84, 84/10, 64/10  Algorithme 9
linéaire connectée
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3.2.5 Etape du choix

Le bloc d’estimation présenté précédemment nécessite une caractérisation des
primitives. Cette étape de caractérisation est a faire une seule fois par MCU. Les
résultats d’estimation sont ensuite utilisés une premiére fois pour estimer I'impact
d’un CNN non réduit. Puis, grace a la méme caractérisation des primitives, le coft
d’inférence du CNN 5s’il est réduit par de 1'élagage ou de la quantification est es-
timé. Ainsi, I'impact des techniques de réduction sur le cotit d’inférence du CNN est
quantitativement estimé, sans avoir besoin d’appliquer ces techniques au préalable.
Si I'estimation du cotit d’une inférence du CNN réduit respecte les contraintes de
I’application, les techniques de réduction concernées peuvent étre appliquées. L’es-
timation de trois techniques de réduction a été étudiée, a savoir la quantification,
I’élagage et la distillation de connaissances. La suite de cette sous-section décrit
comment ’étape de caractérisation des primitives permet d’estimer le cott d’infé-
rence d'un CNN réduit. Les aspects théoriques des techniques de réduction utilisées
dans ces travaux sont ensuite présentés. De plus, ’étape de choix des techniques de
réduction est ajoutée et détaillée au schéma de la méthodologie ZIP-CNN.

L’ajout de la seconde étape de la méthodologie ZIP-CNN, nommeée "Choix Ré-
duction", est schématisé en bleu sur la Figure 3.10. Cette étape offre ’avantage de
ne pas avoir besoin d’appliquer les techniques de réduction sur le CNN puis de I'im-
plémenter et d’effectuer des mesures, pour déterminer son cott d’inférence. L’étape
"Choix Réduction" a plusieurs objectifs a savoir :

1. Choisir la politique de réduction la plus adaptée aux contraintes de ’appli-
cation cible.

2. Estimer quantitativement le cotit d’une inférence du CNN réduit en ce qui
concerne la latence, la consommation d’énergie et I'’espace mémoire néces-
saires a une inférence.

3. Estimer quantitativement la réduction du coiit d’inférence obtenue en appli-
quant une technique de réduction.

La vue détaillée de I’étape "Choix Réduction" est représentée sur la Figure 3.11.
Pour estimer I'impact des trois techniques de réduction étudiées, a savoir la quanti-
fication, I’élagage et la distillation de connaissances, la consultation de la caractéri-
sation des primitives faites précédemment est nécessaire. Puis ’estimation du cofit
d’inférence peut-étre effectuée. Le modéle EST fourni une estimation quantitative
du cotiit de l'inférence du CNN si la technique de réduction évaluée est appliquée.
Si l'utilisateur valide le respect des contraintes de ’application cible avec un CNN
réduit, la réduction peut-étre appliquée au CNN. Dans le cas ol aucune politique de
réduction ne peut fournir un CNN respectant les contraintes de ’application cible,
le choix d'un autre CNN dont la topologie offre une inférence moins cotiteuse est
nécessaire.
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FIGURE 3.10 — Démarche d’intégration ZIP-CNN. La seconde étape "Choix Réduction"
propose une analyse de l'impact des techniques de réduction sur le cotit d’inférence du
CNN au sein du systéme embarqué. Cette analyse est basée sur la consultation des carac-
térisations des primitives faites précédemment.
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FIGURE 3.11 —. Vue détaillée du module "Choix Réduction". Trois techniques de réduction
de I'état de 'art peuvent étre estimées actuellement a savoir la quantification, I’élagage et
la distillation de connaissances.

L’impact de l'application d’une seule technique de réduction ou l'application
d’une stratégie hybride peut-étre estimée. Une stratégie hybride comme un mé-
lange d’élagage et de quantification peut-étre plus efficace du point de vue des
contraintes de ’application, mais demande également plus d’efforts de réductions.
L’Equation 3.1, caractérisant ’estimation de I'impact du CNN non réduit et en
FP32, est modifiée suivant I'Equation 3.2 ot 3 est I'indice de format binaire et § est
I'indice d’élagage.

CN Nestimation = »_, PUC x N As (3.2)

En fonction du format binaire & appliquer durant la quantification ou du format
binaire du réseau étudiant lors d’une distillation, le coefficient 3 fera correspondre la
valeur du cotit unitaire des primitives dans la LUT. En fonction du taux d’élagage
appliqué, le coefficient ¢ fera correspondre le nombre d’applications de la primitive.
Par exemple, dans le cas d’une quantification vers un format binaire INTS8 et un
élagage structuré de 50% des filtres de convolutions, I'Equation 3.2 devient :

CN Nestimation = Z PUCn7s x N Asg (3.3)

Ainsi, la LUT correspondant au cotit unitaire des primitives au format binaire
INTS sera consultée, et le nombre d’applications passera du nombre d’applications de
base de la primitive vers un nombre d’applications correspondant au taux d’élagage
de 50%. Les aspects théoriques des techniques de réduction utilisées dans ces travaux
sont présentés dans les sections suivantes.
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3.2. LA METHODOLOGIE ZIP-CNN

3.2.6 Reéductions algorithmiques appliquées

Cette section présente les trois techniques de réduction algorithmique étudiées
pour réduire le cott d’inférence d’'un CNN sur une cible matérielle embarquée. La
liste des techniques de réduction n’est pas exhaustive. Comme présenté dans 1’état
de I'art, de nombreuses techniques de réduction existent et plusieurs approchent
de quantification, d’élagage ou de distillation de connaissances sont possibles. Une
présentation théorique des algorithmes utilisés durant ces travaux est faite, a savoir :

e la quantification d’'un CNN au format binaire FP32 vers un format binaire
INTS.

e '¢lagage structuré des filtres de convolution d’'un CNN au format binaire
FP32.

e la distillation de connaissances d’'un CNN en format binaire FP32 vers un
CNN en format binaire FP32.

a. La quantification

Les techniques de quantification appliquées aux CNN, présentées dans I'état de
lart (c.f.Section 2.3.2), ont pour objectif de diminuer la précision de la représen-
tation binaire utilisée lors d’une inférence. Par défaut, les outils d’apprentissage
profond comme TensorFlow utilisent le format binaire & virgule flottante sur 32 bits
(FP32). Une quantification en un format binaire moins lourd permettrait de réduire
le cotit d’inférence du CNN. Le schéma de quantification choisi est une quantification
uniforme et symétrique. Le processus de quantification appliquée est celui de Jacob
et al. [64], utilisé dans la librairie TensorFlow Lite. Le processus de quantification
a été appliqué en PTQ - Post Training Quantization. Il est donc nécessaire d’en-
trainer un CNN en FP32 (un entrainement classique), puis d’appliquer le schéma
de quantification pour quantifier les poids entrainés d’un format binaire FP32 vers
un format binaire INTS8. L’inférence compléte du CNN est ainsi effectuée en format
INTS, les poids et les activations étant quantifiés. Le schéma de quantification appli-
qué est défini suivant 'Equation 3.4, ou Q représente la fonction de quantification,
r représente la valeur réelle a quantifier, S est le facteur de mise a 1’échelle, Z est
la valeur quantifiée représentant le 0 réel et Int est une fonction d’arrondi.

= Int(~
Q(r) = Int(5

Le schéma inverse de la quantification est défini suivant 1’'Equation 3.5 ot Q(7)

représente la valeur quantifiée.

)+ Z (3.4)

F=Sx(Q(r) - 2) (3.5)

Une fois les poids quantifiés en INTS, il est nécessaire d’adapter le schéma d’in-
férence du CNN pour tenir compte de cette quantification. Cette adaptation est
représentée sur la Figure 3.12 dans le cas d’une convolution entre deux matrices.
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FIGURE 3.12 — Représentation fonctionnelle du schéma d’inférence d’'un CNN quantifié
en INTS8 dans le cas d’une convolution entre deux matrices.

Le schéma d’inférence en INTS8 est détaillé mathématiquement comme suit. La
multiplication de deux matrices de nombre réel, nommées r1 et r2 et de taille N x N
est notée 13 = rl x r2, ou ro(a = 1,2 ou 3) est définie comme r&’]) pour 1 <
i,7 < N. Les paramétres de quantification (S et Z) sont notés (S, Z,). La valeur
quantifiée est notée qa . Avec cette notation, lEquatlon 3.5 est exprimée suivant

I'Equation 3.6.

r() = S, — Z,) (3.6)

En suivant les régles d’une multiplication de deux matrices, I’Equation 3.6 est ré
écrite suivant 'Equation 3.7 ot le coefficient M est définie comme M := Sjgf?

¢ = Z3+ M Z Sy (™ — Z) (9P — 7,) (3.7)

j=1
Dans l'objectif de réduire le cott de calcul de l'inférence, Jacob et al. [64] ont
proposé de ré écrire 'Equation 3.7 suivant 'Equation 3.8 avec aék) et a1 deéfini
suivant I’Equation 3.9.

N
M _ 7, + M(Nle2 — 710" — Zoa ) + Y ¢y ’) (3.8)
7j=1
N N
— (i i, k i,k
@ =Yg al? =S g (3.9)
j=1 Jj=1

En pratique, 'implémentation de ce schéma d’inférence en INTS8 est décrite
comme suit. La multiplication des matrices est effectuée et le résultat est stocké dans
un accumulateur au format INT32. Le biais, quantifié en INT32 est ensuite ajouté.
Les coefficients de quantification du biais sont définis comme Sy;;s = S1 X S2 et
Zniais = 0. Puis, il est nécessaire de faire une remise a 1’échelle du format INT32 vers
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un format INTS. Cette remise a 1’échelle est effectuée en multipliant la valeur accu-
mulée par le coefficient M. Finalement, la fonction d’activation est appliquée. Cer-
taines fonctions d’activations étant trés complexes a implémenter en INT8, comme
la Sigmoide ou la Tangente Hyperbolique, la fonction d’activation utilisée dans la
suite de ces travaux est la fonction ReLU (c.f. Tableau 1.2 Section 1.3).

b. L’élagage

Les techniques d’élagage, présentées dans I'état de lart (c.f. Section 2.5.3), ont
pour objectif de supprimer les connexions redondantes ou des neurones qui ne contri-
buent pas ou peu a la précision du résultat dans un réseau de neurones. La technique
d’¢élagage appliquée est un élagage structuré. Notre choix s’est porté sur ce type
d’élagage plutot que sur un élagage non structuré, parce que des matrices creuses
résultent d’un élagage non structuré. Ce type de matrice n’est pas efficace a exécuter
sur un MCU. Pour appliquer un élagage sur un CNN il est d’abord nécessaire de dé-
finir un critére d’élagage. La technique d’élagage appliquée dans ces travaux est celle
de He et al. [85]. Basés sur le critére de médiane géométrique, les filtres de convo-
lutions présentant des informations redondantes dans le CNN sont élagués. L’idée
principale d’utiliser la médiane géométrique est décrite suivant 1'Equation 3.10. Fi;
représente le jo,.. filtre de la i, couche et de dimension N; x K x K. Le nombre
de canaux d’entrée et de sortie de la couche sont notés N; et N;,;. Soit un jeu de
points n, aM...a™ avec a € R, il est nécessaire de trouver un point z* € R qui
minimise la distance Euclidienne par rapport & ces points.

z* = argmin f(x) ou f(x) = Z |z —a® || (3.10)
i€[1,n]
Appliquée aux filtres de convolution d’'un CNN, la médiane géométrique notée
%M défini suivant ’Equation 3.11, est utilisée pour caractériser les informations
de tous les filtres de convolution, par couche de convolution notée .

+“M = argmin Z |z —Fij |2 (3.11)

N; xKxK
pER™ §'€[1,Nit1]

Ensuite, en suivant 'Equation 3.12, le filtre de la couche de convolution i le plus
proche de la médiane géométrique de la couche est déterminé.

Fijo = argmin || F;; — 2%M ||y, avec ' € [1, Nij4] (3.12)
.57
Fi, 5% est un filtre de convolution présentant des informations redondantes par
rapport aux informations des autres filtres de la couche. Ainsi, élaguer ce filtre n’aura
que peu ou pas d’impact sur la précision finale du réseau, 'information supprimée
existant toujours a travers les autres filtres de convolution de la couche.

c. La distillation de connaissances

La distillation de connaissances, présentée dans 1'état de l'art (c.f. Section 2.3.4),
est basée sur un principe enseignant-éléve. Le schéma de distillation mis en place est
une distillation hors-ligne, inspirée des travaux de Hinton et al. [89]. Ce schéma de
distillation est I'un des plus répandus de I’état de 'art et offre un bon équilibre entre
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FIGURE 3.13 — Représentation fonctionnelle de la distillation de connaissances utilisée.
La "Perte totale" permet d’entrainer le CNN éléve. Cette perte résulte de la combinaison
entre la "Perte de I’éléve" et la "Perte de distillation".

Iefficacité des résultats et la complexité de mise en ceuvre. La vue fonctionnelle de
ce schéma de distillation de connaissances est illustrée sur la Figure 3.13.

Le CNN enseignant est d’abord entrainé pour fournir une précision en classifica-
tion correspond aux attentes de I'utilisateur. Ensuite, la distillation lors de I’entrai-
nement du réseau éléve peut étre mise en place. Les CNN enseignant et éléve doivent
se terminer par une fonction d’activation Softmazx, la majorité des CNN de I’état de
I’art remplissent cette condition. Ainsi, la probabilité d’appartenance aux différentes
classes peut étre exploitée. Tout d’abord, sur la partie droite de la Figure 3.13, les
prédictions du CNN enseignant - Soft labels - sont combinés aux prédictions faites
par le CNN étudiant - Soft predictions - pour créer une fonction de perte, la perte
de distillation. Cette perte de distillation est multipliée par un coefficient 3. Sur la
partie gauche de la Figure 3.13, les prédictions du CNN étudiant - Hard predictions -
en comparaison avec les étiquettes des données - Ground truth - génére une fonction
de perte, qui devient la perte de I’éleve. Multipliée par un coeflicient «, cette perte
de I’éléve est additionnée a la perte de distillation pour créer la fonction de perte
totale permettant d’entrainer le CNN étudiant. Les coefficients o et 5 pondérent la
contribution des fonctions de pertes de ’enseignant et de ’éléve dans la fonction de
perte totale. La fonction de perte de 1’éléve est définie suivant ’'Equation 3.13, oul
Lg est la fonction de perte de 'éléve - Loss Student, ps est la soft predictions de
I’éléve et g; I'étiquette des données - Ground truth.
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N
1
Ls(pe: ) = =75 D o0 < log(p) (3.13)

La fonction de perte de distillation est définie suivant ’Equation 3.14, ot L est
la fonction de perte de distillation - Loss distillation, p, est la soft predictions de
I'éléve et avec p; les soft labels du CNN enseignant définis suivant I'Equation 3.15.
Dans 'Equation 3.15, z est la sortie du CNN enseignant et 7" est un paramétre de
distillation nommé Temperature.

Lo(pps) = 3 pe x log(*) (3.14)
pi = Softmaz( ) = % (3.15)

Ainsi, la fonction de perte totale nommeée Ly est définie suivant 'Equation 3.16,
avec « = 1 — f3.

Ltotal = X LS + ﬁ X LD (316)

Le processus de distillation dépend ainsi de trois paramétres : la Temperature T
et les coefficients de pondération « et 3. L’effet de ces parameétres sur I'apprentissage
n’est pas clairement défini dans I’état de I’art. Ainsi, une étude paramétrique a été
encadrée et menée lors du stage de fin d’études de master de Karim Hocine. Des
entrainements ont été effectués en faisant varier la valeur des parameétres « et (3, entre
0,1 et 0,9 avec un pas de 0,1 et une température T fixée & 5. La meilleure précision
en classification obtenue correspond a un @ = 0,1 et un 8 = 0,9. Cela signifie que
la fonction de perte de ’éléve contribue a 10% dans la fonction de perte totale,
et la fonction de perte de distillation contribue & 90%. L’amélioration en précision
de classification par rapport a un entrainement sans distillation est de +2%. Il a
également été observé que la distillation de connaissances permet de faire converger
la fonction de classification du CNN plus rapidement lors de 'entrainement.
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3.2.7 Représentation compléte de la méthodologie

Les parties précédentes ont détaillé les ajouts faits dans la méthodologie ZIP-
CNN par rapport a la démarche d’intégration classique de I'état de l'art. La mé-
thodologie compléte est illustrée sur la Figure 3.14. Cette représentation de la mé-
thodologie intégre les deux étapes présentées précédemment. Un utilisateur pourra
étre informé de la possibilité d’implémentation d'un CNN au sein d’'un MCU dés
le début du processus de conception. Sans implémentation, il pourra caractériser
quantitativement la latence, la consommation énergétique et ’espace mémoire né-
cessaire a 'inférence de nombreux CNN, quelle que soit leur topologie. Si nécessaire,
I’estimation du cotit d’inférence du CNN réduit avec des techniques de réduction de
I’état de 'art est possible. Cette estimation ne nécessite ni implémentation du CNN
réduit, ni application des techniques de réduction évaluées. Ainsi, I'utilisateur pourra
concentrer ses efforts sur une politique d’implémentation, avec ou sans réductions,
en ayant une estimation quantitative de I'impact de l'inférence du CNN sur la cible
matérielle. De nombreuses tentatives d’implémentation infructueuses peuvent ainsi
étre évitées, en guidant 'utilisateur dans les choix les plus judicieux pour respec-
ter les contraintes en latence, en consommation énergétique et en espace mémoire
de I'application cible. Dans le cas ou 'estimation fournirait a I'utilisateur un coftit
d’inférence du CNN trop élevé, le choix d’une autre topologie de CNN devra étre
effectué. Le méme processus d’estimation pourra étre immeédiatement appliqué avec
ce nouveau CNN, sans cotit de caractérisation supplémentaire grace aux primitives.
Il est possible qu’aucun CNN ne puisse respecter les contraintes de l’application
cible. Dans ce cas, I'utilisateur devra changer de MCU. Si les primitives ont déja été
caractérisées une fois sur le nouveau MCU, l'estimation peut immédiatement étre
faite, sans cotit de caractérisation supplémentaire. Dans le cas contraire, les primi-
tives devront étre caractérisées, suivant la Figure 3.8, sur le nouveau MCU pour
suivre la méthodologie d’intégration.
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FIGURE 3.14 — Vue compléte de la méthodologie ZIP-CNN. Les blocs en rouge corres-
pondent au premier apport de la méthodologie & savoir I’Estimation EST. Les blocs en
bleu correspondent au second apport de la méthodologie & savoir le Choix des techniques

de réduction & appliquer.
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3.3 Synthése

Ce chapitre introduit la méthodologie ZIP-CNN. Deux étapes sont proposées
pour guider un utilisateur dans les choix d’implémentation du CNN au sein d'un
MCU, dans l'objectif de respecter les contraintes de ’application embarquée.

L’étape d’estimation du cotit d’inférence du CNN dans la cible matérielle permet
de déterminer rapidement et simplement si le CNN peut-étre implémenté. De plus
la latence, la consommation énergétique et l'espace nécessaire a l'inférence sont
quantitativement estimés. L’estimation est basée sur une décomposition des CNN
en plusieurs primitives, & la granularité des motifs de calcul. Cette granularité induit
un effort de caractérisation et de mesure faible, tout en assurant une adaptation aux
différentes topologies de CNN. Cette étape ne nécessite pas I'implémentation du
CNN dans la cible matérielle.

L’étape du choix des optimisations algorithmiques a appliquer au CNN est basé
sur I'estimation du cott d’inférence du CNN réduit. Basé sur les mémes caractérisa-
tions que l’étape d’estimation, le cotit d’inférence du CNN réduit est quantitative-
ment estimé en ce qui concerne la latence, la consommation énergétique et 'espace
mémoire nécessaires a une inférence. Cette étape ne nécessite pas I'application des
optimisations algorithmiques ni I'implémentation du CNN réduit au sein de la cible
matérielle.

Le chapitre suivant se concentrera sur la validation du modéle d’estimation, basé
sur la granularité de décomposition des CNN par motif de calcul. Ce modéle sera
confronté a des mesures validant quantitativement la justesse des estimations en
latence, consommation énergétique et espace mémoire nécessaires a une inférence.
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Validation du modéle d’estimation
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4.1 Introduction

Ce chapitre présente la validation du modeéle d’estimation du cott d’inférence
d’un CNN. Ce modéle est central dans la méthodologie ZIP-CNN. Il donne une esti-
mation quantitative a un utilisateur sur la latence, la consommation énergétique et
I’espace mémoire d’'un CNN au sein d’une cible matérielle. L’utilisateur peut ainsi
facilement déterminer si les contraintes de son application embarquée seront respec-
tées. L’approche de validation du modéle d’estimation est d’abord présentée. Puis,
une premiére estimation du cotit d’inférence d’'un CNN est faite. Les techniques de
réduction de quantification et d’élagage présentées précédemment ont été appliquées
pour réduire le cotit d’inférence du CNN testé. Finalement, le cotit d’inférence du
CNN réduit est estimé et la précision de I'estimation est présentée en comparaison
a des mesures.

4.2 Approche de validation du modéle d’estimation

Cette section présente la validation mise en place pour évaluer la justesse du
modele d’estimation. Le processus d’implémentation d’un modéle python vers un
MCU est d’abord décrit. Puis, le CNN utilisé pour cette preuve de concept est
introduit. Les cibles matérielles et le processus de prise de mesures de courant sont
finalement présentés.

4.2.1 Implémentation d’'un CNN au sein d’un MCU

Une problématique récurrente dans l'implémentation d’'un CNN au sein d’un
MCU est d’exprimer un modéle décrit en Python en un modéle décrit en langage C
embarqué. Certains outils présentés dans 1’état de I’art simplifient cette traduction.
Cependant, ces outils sont des boites noires et donc, ne sont pas adaptés a des
problématiques de recherche ot une exploration plus fine des modéles utilisés est
nécessaire. Ainsi, les modéles de CNN utilisés dans la suite du manuscrit ont été
codés et déployés manuellement. Pour avoir la maitrise compléte de I'implémentation
effectuée, la procédure décrite sur la Figure 4.1 a été appliquée durant ces travaux.

Le CNN considéré est d’abord décrit avec un environnement de développement
d’apprentissage profond. Les outils TensorFlow et Keras ont été utilisés dans ces
travaux. Cette description au sein de ces outils a trois objectifs. L’entrainement du
CNN est fait pour obtenir une précision en classification cohérente par rapport a
I’état de I’art ou a la contrainte de 'application cible le cas échéant. Les techniques
de réduction comme la quantification, 1’élagage, ou la distillation de connaissances
sont également mises en place durant cette étape. Finalement, une fois 'entraine-
ment et/ou la réduction du CNN terminé(s), la sauvegarde du CNN et de ses poids
entrainés est faite dans le format HDF - Hierarchical Data Format, dont 1’extension
est .hd. Le format HDF [141] est un conteneur de fichier, permettant de sauvegarder
et de structurer de grandes quantités de données. Il s’agit d’un format de sauvegarde
utilisé par TensorFlow et Keras. Ensuite, les poids du réseau entrainé sont extraits
du fichier de sauvegarde du CNN. Ces poids sont utilisés dans le méme CNN décrit
en langage C. Cette description est effectuée a ’aide des primitives décrites dans la
section précédente. L’intérét de décrire le CNN en langage C avant de I'implémenter
dans le MCU est de confirmer le fonctionnement de la topologie du réseau. Cela
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FIGURE 4.1 — Procédure d’implémentation d’'un CNN décrit en langage Python vers un
CNN implémenté dans un MCU pour y mesurer son coiit d’inférence.

permet d’isoler les erreurs d’exécution du code liées a la topologie du CNN, de celles
liées aux problématiques d’exécution sur MCU. Des tests en précision sont effectués
sur ce modele. Puis, ce modéle en langage C est compilé pour le MCU cible. Des
ajustements sont nécessaires entre le modéle en langage C et le modéle en langage
C embarqué, dont le principal est I’adaptation a la mémoire limitée du MCU. De
nouveau, un test en précision est effectué pour confirmer le fonctionnement de la
topologie du CNN au sein d'une cible matérielle contrainte. Le résultat en précision
du CNN au sein du MCU est validé s’il est similaire a celui du modéle en langage
C décrit sur ordinateur. Une fois ces étapes validées, des mesures sur des inférences
sont effectuées en ce qui concerne la latence, la consommation énergétique et 1’espace
mémoire. Ces mesures sont finalement comparées aux estimations pour quantifier la
précision du modele d’estimation.
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4.2.2 CNN utilisé pour la premiére estimation : LeNet5

Pour valider le modéle basé sur les primitives, nous utilisons le CNN LeNet5
développé par Lecun [22|. Ce réseau, représenté sur la Figure 4.2, est composé de 2
couches de convolution de taille de noyau & = 5 x 5 , 2 couches de regroupement par
valeur moyenne de taille de noyau k = 2 x 2 et 3 couches entiérement connectées.

C3:f. maps 16@10x10
C1: feature maps S4: . maps 16@5x5

INPUT 6@28x28
S2: f. maps
6@14x14 r

32x32

\
Full coanection ‘ Gaussian connections

Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Convolutions

FIGURE 4.2 — Représentation fonctionnelle du CNN LeNet5.

Les fonctions d’activation appliquées sont la sigmoide et le softmax (c.f. Ta-
bleau 1.2 Section 1.3). Le réseau LeNetb est un CNN de I'état de 'art. Ses exigences
en matiére d’espace mémoire et de calcul illustrent bien les contraintes de déploie-
ment des modeéles d’apprentissage profond dans les MCU [10], [113]. Ce réseau a été
utilisé en tant que preuve de concept. L’entrainement de LeNet) a été effectué sur
TensorFlow, en format binaire FP32, avec la base d'image MNIST [142]. Cette base
d’images contient 60 000 images d’entrainement et 10 000 images de test. Chaque
image est en niveau gris, de taille 28 x 28 et correspond & un chiffre manuscrit com-
pris entre 0 et 9. Pour limiter les effets de bord, un remplissage - padding - de 2
est ajouté sur les images [22], résultant en une image d’entrée de taille 32 x 32. La
sortie du CNN LeNet5 est un vecteur de taille 10, chaque sortie correspond & une
classe, & savoir un chiffre entre 0 et 9. Aprés 'entrainement de LeNet5, la précision
en classification obtenue sur la base des 10 000 images de test est de 97,86%.

La décomposition en primitives décrites précédemment, appliquée au réseau Le-
Netb, est référencée dans le Tableau 4.1.

TABLE 4.1 — Décomposition en primitives du CNN LeNet5.

Famille de Primitive Paramétre : taille noyau & Nombre
primitives ou Entrées/Sorties d’exécutions
Extraction de Convolution 2D k=5x5 14 304
caractéristiques
Sous- Regroupement par k=2x2 1576
échantillonnage valeur moyenne
Combinaison Entiérement 400/120 1
linéaire connectée
Combinaison Entierement 120/84 1
linéaire connectée
Combinaison Entiérement 84/10 1
linéaire connectée
Normalisation Sigmoide NA 6,508
Normalisation Softmax 10/10 1
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L’architecture de LeNetb définit le nombre d’applications pour chaque primitive,
c’est-a-dire la variable NA dans I'Equation 3.1 (c.f. Section 3.2.1). Par exemple,
LeNetd est basé sur 2 couches de convolution. Le nombre d’applications pour la
primitive de convolution est de 14 304. En effet, pour la premiére couche de convo-
lution, 6 noyaux de taille 5 x 5 avec un pas de 1 sont appliqués sur l'entrée de la
couche, c’est-a-dire une entrée de taille 32 x 32. Cela conduit & 6 cartes de carac-
téristiques de taille 28 x 28, soit 6 x 28 x 28 = 4 704 applications de la primitive.
Pour la deuxiéme couche de convolution, 16 noyaux de taille 5 X 5 avec un pas de
1 sont appliqués a 'entrée de la couche, c’est-a-dire une entrée de 6 cartes de ca-
ractéristiques de taille 14 x 14. Cela conduit & 16 cartes de caractéristiques de taille
10 x 10, soit 16 x 6 x 10 x 10 = 9 600 applications de la primitive. Ainsi, le nombre
total d’applications de la primitive de convolution de taille de noyau 5 x 5 au sein
du CNN LeNet5 est de 4704 + 9600 = 14 304.

L’implémentation de ce modéle a été faite au sein de 3 MCU.

4.2.3 Cibles matérielles et outils

Les développements et mesures effectuées ont été implémentés en utilisant 'IDE
Keil pVision [103]. La raison principale de ce choix est 'implémentation des confi-
gurations de MCU de plusieurs constructeurs au sein de cet outil. Ainsi, les travaux
décrits dans ce manuscrit peuvent étre appliqués sur des MCU de différents fabri-
cants de puces. L’objectif initial était de tester les modéles sur des MCU des sociétés
STMicroelectronics et NXP. Cependant, devant les délais trés longs de commande
de matériels électronique sur la période de la thése, certaines cibles matérielles n’ont
pas pu étre testées. De ce fait, la validation des modéles a été effectuée sur des MCU
de chez STMicroelectronics.

Plateformes matérielles cibles :

Les estimations et les mesures ont toutes été faites sur 3 plateformes maté-
rielles, alimentées par une tension V = 3.3V. Elles intégrent l'architecture ARM
Cortex-M, de la mémoire Flash et de la mémoire SRAM ou RAM. Les cibles maté-
rielles sont référencées dans le Tableau 4.2, allant d’'un MCU basse consommation
(STM32LL496ZG), d'un MCU haute performance (STM32F746ZG) et d'un MCU
équilibré (STM32F446ZE). Toutes les expériences sont réalisées sur puce. Le compi-
lateur utilisé est le compilateur ARM version 5.06 avec une optimisation de niveau
3(-03).

TABLE 4.2 — MCU utilisés durant ces travaux.

MCU Cceur de processeur Meémoire Flash/S-RAM Plage de fréquence
STM32L496ZG Cortex M4 1Mo / 320ko 100kHz-80MHz
STM32F446ZE Cortex M4 512ko / 132ko 16MHz-180MHz
STM32F746ZG Cortex M7 1Mo / 320ko 200kHz-216MHz

Plus précisément, les MCU présentés ci-dessus sont implémentés au sein de carte
NUCLEO-144. Les références des cartes utilisées sont une NUCLEO-L496ZG (143,
une NUCLEO-F446ZE [144] et une NUCLEO-FT746ZG [145]. Cette derniére est re-

présentée sur la Figure 4.3.
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FIGURE 4.3 — Illustration d’une carte NUCLEO-144 utilisée dans ces travaux : la carte
NUCLEO-F746ZG.

Outil de mesures de courant :

Concernant les mesures des trois métriques présentées précédemment, seul le cou-
rant est mesuré avec un outil extérieur au MCU. La sonde utilisée est une UlinkPlus
de ARM-Keil [136]. Cette sonde offre une fréquence d’échantillonnage de 20MHz
basée sur la technologie delta-sigma 16 bits, une précision sur la mesure du courant
de 2% et une résolution de 200nA. Une fois connectée au port IDD (jumper JP5) des
cartes NUCLEO-144, la sonde UlinkPlus permet de mesurer le courant consommé
par le MCU. La connexion entre la sonde et une carte NUCLEO-144 est illustrée

sur la Figure 4.4.

snIAINITN

wip

FI1GURE 4.4 — Carte NUCLEO-F746ZG connectée a la sonde ARM-Keil UlinkPlus pour
une mesure de courant. Les cébles rouge et blanc sont reliés au port IDD de la carte pour
la mesure de courant du MCU. Le cable noir est relié & la masse et le cable vert est relié a
une broche 3V3 pour alimenter ’adaptateur de la connexion de débogage de la sonde.
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Des mesures en latence, consommation énergétique et espace mémoire du cotit de
I'inférence de LeNetb visent & valider ’estimation basée sur les primitives. La section
suivante présente ces résultats d’estimation et la comparaison avec les mesures.

4.3 Estimation du cotiit d’inférence de LeNetb

Les résultats d’estimation du cotit d’inférence d’'un CNN ont tous été comparés a
des résultats de mesures du CNN implémenté au sein du MCU cible. Les primitives
composant le CNN LeNeth ont toutes été caractérisées suivant le processus décrit
précédemment (c.f. Figure 3.8 Section 3.2.1). Les mesures du coiit d’inférence de
LeNeth ont été réalisées suivant le méme protocole que celui des mesures utilisées
pour caractériser les primitives. Les mesures ont été faites sur la plage de fréquence
respective des MCU. Le CNN LeNet5 est en format binaire 32 bits en flottant (FP32),
ce format étant celui par défaut sur les outils d’apprentissage profond utilisés, a
savoir TensorFlow et Keras.

Estimation de la latence :

La comparaison entre I’estimation et la mesure de la latence pour une inférence
de LeNet5 est représentée sur la Figure 4.5. La latence exprimée en ms/inférence
est représentée sur le graphique du haut de la Figure 4.5. La Figure 4.6 représente
les mémes données avec une échelle logarithmique sur ’axe des abscisses représen-
tant les fréquences de fonctionnement des microcontroleurs. Sur les 3 MCU et les
14 fréquences respectives, 'erreur entre ’estimation et la mesure de la latence d’une
inférence est en moyenne de 5,78%. Sur chaque MCU, l'erreur est en moyenne de
7,54% pour le STM32L496ZG, de 6,52% pour le STM32F446ZE et de 3,29% sur le
STM32F746ZG. Le détail quantitatif de ces résultats est disponible en Annexe B.2.
La latence estimée de LeNet5 par le modéle de primitives suit le comportement de

Cov(X,Y)

la latence mesurée, avec un coefficient de corrélation r = supérieur a

ox.0
0,99, ou Cov(X,Y) désigne la covariance des variables X et Y etXUXYet oy désignent
leurs écarts types. Cette corrélation entre la courbe d’estimation et la courbe de
mesure est particuliérement visible aux fréquences 0,8MHz et 1MHz. Le graphique
du bas de la Figure 4.5 représente la différence exprimée en % entre I'estimation et
la mesure. La différence minimale observée sur toutes les mesures est de 0,47% et la
différence maximale est de 15,49%. De plus, la différence sur toutes les fréquences
est constante concernant le STM32L496ZG et le STM32F446ZE. 1l est remarquable
que la différence entre la prédiction et la mesure est du méme ordre de grandeur
concernant ces deux MCU. Cependant & partir de 80MHz, le pourcentage de diffé-
rence varie entre la mesure et I’estimation concernant le STM32F746ZG. Ceci peut
étre di a plusieurs effets liés a I'architecture du MCU. Le STM32L4967ZG et le
STM32F446ZFE sont équipés du coeur de processeur Cortex M4. Le STM32F746ZG
est équipé du Cortex M7. Les différences architecturales engendrent des accés aux
données différents. Par exemple, les Cortex M4 et M7 sont équipés d’une matrice
de bus Advanced High-performance Bus (AHB), assurant I'interconnexion entre les
éléments maitres et esclaves. Pour le STM32F746ZG, les mémoires Flash et SRAM
sont connectées avec le Cortex M7 via une interface Advanced eXtensible Interface
(AXI)/multi-AHB. Cette interface communique avec une mémoire cache de niveau
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L1 & travers un bus AXIM. Or, pour les STM32L496ZG et STM32F446ZE, ces
connexions entre les mémoires Flash et SRAM avec le Cortex M4 n’existent pas. De
plus, un Adaptive Real-Time (ART) Accelerator assure une performance architec-
turale optimale entre le coeur du processeur équipé d’'une unité de calcul en virgule
flottante - Floating Point Unit (FPU) et la technologie Flash. Dans le cas des hautes
fréquences d’exécution du MCU, le ART Accelerator implémente des instructions
de file d’attente de prélecture. Ces phénoménes architecturaux peuvent faire varier
la justesse des prédictions de latence. La granularité de décomposition des CNN
en motifs de calculs offre un bon équilibre entre la mise en place du modéle et sa
justesse d’estimation. Cependant cela implique des limites sur la prise en compte de
phénomeénes visibles avec une granularité au niveau des réseaux de neurones ou des
couches. Des investigations supplémentaires sur 'effet de ces mécanismes permet-
traient de préciser les limites du modéle d’estimation. Il reste remarquable que les
prédictions rendent fidélement le comportement en latence de I'inférence du CNN.
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FIGURE 4.5 — En haut : estimations de la latence vs. mesures de la latence pour une
inférence de LeNet5 au format binaire FP32 au sein des STM32L496ZG (cyan vs. bleu),
STM32F446ZE (jaune vs. vert), et STM32F746ZG (magenta vs. rouge). Echelle logarith-
mique sur 'axe Y. En bas : différence entre la latence estimée pour une inférence et la
latence mesurée.
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FIGURE 4.6 — Estimations de la latence vs. mesures de la latence pour une inférence de
LeNet5 au format binaire FP32, échelle logarithmique

Estimation de la consommation d’énergie :

La comparaison entre ’estimation et la mesure de la consommation d’énergie
pour une inférence de LeNetb est représentée sur la Figure 4.7. La Figure 4.8 re-
présente les mémes données avec une échelle logarithmique sur ’axe des abscisses.
La consommation énergétique exprimée en J/inférence est représentée sur le gra-
phique du haut de la Figure 4.7. Sur les 3 MCU et les 14 fréquences respectives,
le coefficient de corrélation est supérieur a 0,99 et I’erreur moyenne entre ’estima-
tion de la consommation énergétique et la mesure est de 4,85%. Le graphique du
bas de la Figure 4.7 représente la différence exprimée en % entre 'estimation et
la mesure. La différence minimale observée sur toutes les mesures est de 0,039%
et la différence maximale est de 17,51%. La différence entre les estimations et les
mesures est plus marquée concernant le STM32L496ZG. De 100kHz a 32MHz la
différence passe de 6,14% a 17,18% avant de retomber a 1,50% dans les hautes fré-
quences du MCU. Ce comportement peut étre di & plusieurs raisons. Il est nécessaire
de tenir compte de l'erreur de ’estimation de la latence, qui impacte directement
la consommation énergétique. De plus, le STM32L.496ZG est congu pour la basse
consommation. Des mécanismes architecturaux assurent une consommation faible
dans les basses fréquences, par exemple avec des sources d’horloge différentes. Cette
hypothése nécessite plus d’expériences concernant I'impact des mécanismes architec-
turaux du MCU cible. Malgré ces variations, I’erreur de la prédiction est en moyenne
de 10,34% pour le STM32L496ZG. Concernant le STM32F446ZE elle est de 5,32%
et pour le STM32F746ZG, de 3,12%. Le détail de ces résultats est disponible en An-
nexe B.2. Il est remarquable, de par I’étude du cotit d’inférence sur I’ensemble des
fréquences de fonctionnement des MCU, que le modéle d’estimation permet d’iden-
tifier la fréquence de fonctionnement offrant la plus faible consommation d’énergie.
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Il est observable qu’'une fréquence de fonctionnement trop basse consomme plus
d’énergie qu’une fréquence de fonctionnement élevée. Ceci est contre intuitif. Ce

comportement est dii a la prise en compte de la latence. La consommation éner-

gétique estimée est liée au courant estimé, a la tension alimentant le MCU et a la
latence estimée d’une inférence. La latence estimée impacte directement la consom-

élevée aux basses

fréquences. Ainsi, les fréquences de fonctionnement les plus efficaces sont celles en

milieu de plage de fréquences pour chaque MCU.
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FIGURE 4.8 — Estimations de la consommation d’énergie vs. mesures de la consommation
d’énergie pour une inférence de LeNetb, échelle logarithmique

La latence impactant directement ’estimation de la consommation énergétique,
il est judicieux d’analyser également ’estimation de la puissance. Ces résultats per-
mettent de mettre en avant la justesse du modéle de consommation des CNN.
Le Tableau 4.3 indique la différence entre la mesure et I'estimation pour la puis-
sance, la consommation d’énergie et la latence. Concernant le STM32F446ZE et
le STM32F746ZG, 'ordre de grandeur entre l’estimation de la puissance et de la
consommation d’énergie est similaire. Cependant, pour le STM32L496ZG, I'erreur
d’estimation passe de 10,34% pour la consommation énergétique a 5,52% pour 'es-
timation de la puissance.

TABLE 4.3 — Comparaison entre les estimations et les mesures de la puissance et de ’énergie
consommée pour une inférence de LeNet5 au format binaire FP32 au sein des MCU. La
différence de 'estimation de la latence est également référencée, I’énergie étant directement
liée & ce paramétre.

MCU Diff. Puissance |%| Diff. Energie [%] Diff.Latence [%)]
STM32L496ZG 5,52% 10,34% 7,54%
STM32F446ZE 6,44% 5.32% 6,52%
STM32F746ZG 2,56% 3,12% 3,29%

Estimation de I’espace mémoire nécessaire :

La comparaison entre ’estimation et la mesure de I’espace mémoire Flash né-
cessaire pour implémenter LeNetb est présentée sur le Tableau 4.4. Sur les 3 MCU,
I’erreur moyenne entre ’estimation de I'espace mémoire Flash et la mesure est de
1,82%. Pour chaque MCU la différence est de 2,08% pour le STM32L496ZG, 1,06%
pour le STM32F446ZE et 2,31% pour le STM32F746ZG. La faible différence entre
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I’espace Flash mesuré pour les 3 MCU est due au code de configuration du systéme
qui est différent entre tous les MCU.

TABLE 4.4 — Estimation de I'espace mémoire Flash (Code-+Poids)

MCU Mémoire (Code+Poids) Mémoire (Code+Poids) Différence [%]
estimée [ko] mesurée [ko|
STM32L496ZG 248.31 254.02 2.25%
STM32F446ZE 248.31 253.24 1.95%
STM32F746ZG 248.31 258.44 3.92%

Le Tableau 4.5 présente l'estimation de la mémoire RAM nécessaire a 1'infé-
rence de LeNetb. La couche nécessitant le plus de primitives et donc le plus de
données intermédiaires a stocker est la couche £2. Cette couche prend en entrée 4
704 primitives de normalisation, & savoir la fonction d’activation sigmoide, et gé-
nére en sortie 1176 données via la primitive de regroupement par valeur moyenne.
L’espace RAM minimum nécessaire a une inférence de LeNetb en FP32 est ainsi de
(4704 4+ 1176) x 4 = 23520 octets, soit 23,52 ko. En comparaison, I’espace mémoire
RAM disponible sur les MCU ciblés, a savoir 132 et 320 ko, est largement supérieur
aux besoins pour l'inférence de LeNet5.

TABLE 4.5 — Estimation de l'espace mémoire RAM nécessaire au stockage des calculs
intermédiaires.

Couche Primitive a Primitives Primitives Total Total
considérer en entrée en sortie primitives = mémoire [ko]
L1 Normalisation NA 4 704 4 704 18,82
L2 Sous- 4 704 1176 5 880 23,52
échantillonnage
L3 Normalisation 1176 1600 2 776 11,10
L4 Sous- 1600 400 2 000 8,00
échantillonnage
L5 Normalisation 400 120 520 2,08
L6 Normalisation 120 84 204 0,82
L7 Normalisation 84 10 94 0,38

Synthése de la premiére estimation :

Les premiéres estimations du cott d’inférence de LeNeth ont caractérisé la la-
tence et la consommation énergétique a 14 fréquences de fonctionnement différentes,
respectives & chaque MCU, ainsi que ’espace mémoire sur les 3 MCU. Sur toutes ces
estimations, I'erreur moyenne est de 5,78% pour la latence, 4,85% pour la consomma-
tion d’énergie et 1,82% pour 'espace mémoire. Cette premicre estimation a permis de
caractériser quantitativement la précision du modéle basé sur les primitives. Avec le
méme modele, la latence, la consommation énergétique et ’espace mémoire Flash et
RAM nécessaires a une inférence d’'un CNN peuvent étre quantitativement estimés.
Il est maintenant requis d’appliquer le méme processus d’estimation pour l'inférence
d’un CNN résultant d'une réduction algorithmique. L’objectif est de caractériser la
précision du méme modéle, pour estimer le coiit d’inférence d’'un CNN réduit par
une technique d’élagage, de quantification ou de distillation de connaissances.

97



4.4. ESTIMATION DU COUT D’INFERENCE DE LENET5 REDUIT

4.4 Estimation du coiit d’inférence de LeNet5 ré-
duit

Cette section présente les résultats d’estimation de LeNet) réduit. L’impact de
la quantification est estimé, en quantifiant LeNetb d’un format binaire FP32 vers
un format binaire INTS8. Le réseau au format binaire FP32 est également élagué
a 50%, 60%, 70%, 80% et 90% de ses noyaux de convolutions. La distillation de
connaissances utilisée dans ses travaux est appliquée depuis un CNN en FP32 vers
un CNN en FP32. L’estimation d'un CNN en FP32 a été présentée précédemment.
Ainsi, la distillation n’a donc pas été ré appliquée a LeNet5, I’estimation de son cofit
d’inférence étant déja présentée dans la section précédente.

La fonction d’activation sigmoide est complexe a implémenter en INTS. Elle a
été remplacée par la fonction d’activation ReLU, plus utilisée dans 1’état de I'art.
La décomposition en primitive de LeNet) est ainsi définie suivant le Tableau 4.6. Le
nombre de primitives reste inchangé, seulement la fonction sigmoide a été remplacée
par la fonction ReLU.

TABLE 4.6 — Décomposition en primitives du CNN LeNet5, la fonction d’activation ReLLU
a remplacé la fonction d’activation sigmoide.

Famille de Primitive Paramétre : taille noyau & Nombre
primitives ou Entrées/Sorties d’exécutions
Extraction de Convolution 2D k=5x5 14 304
caractéristiques
Sous- Regroupement par k=2x2 1576
échantillonnage valeur moyenne
Combinaison Entiérement 400/120 1
linéaire connectée
Combinaison Entiérement 120/84 1
linéaire connectée
Combinaison Entierement 84/10 1
linéaire connectée
Normalisation ReLU NA 6,508
Normalisation Softmax 10/10 1

Le méme processus d’estimation et de mesure précédemment présenté a été uti-
lisé pour caractériser le cotiit d’inférence de LeNet) réduit. Entre la quantification et
I’élagage, cela représente 6 réseaux LeNeth différents. Pour comparer quantitative-
ment la précision de I'estimation & la mesure de l'inférence, chaque LeNet5 réduit a
été implémenté au sein des 3 MCU. Les mesures ont également été réalisées sur les
14 fréquences de fonctionnement de chaque MCU. Les résultats présentés en suivant
présentent un coefficient de corrélation supérieur a 0,99 entre les données d’estima-
tion et les données mesurées. Les résultats de ces mesures et de ces estimations sont
disponibles en Annexe B.2

4.4.1 LeNetb5 quantifié en INTS

Les primitives et le réseau LeNeth ont été quantifiés en format binaire INTS. Les
primitives ont été modifiées pour prendre en compte les coefficients mis en jeu lors
de l'inférence d'un CNN quantifié¢ en INTS8, & savoir les coefficients de quantification
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S, Z et le coefficient de mise a 1’échelle M, définis Section 3.2.6. La précision en
classification de LeNet5 quantifié¢ en INTS est 98,2% sur la base MNIST.

Estimation de la latence :

La comparaison entre 1’estimation et la mesure de la latence pour une inférence
de LeNetb quantifié est représentée sur la Figure 4.9. La Figure 4.10 représente les
mémes données en échelle logarithmique concernant la représentation des fréquences
de fonctionnement du microcontroéleur. La latence est exprimée en ms/inférence. Sur
les 3 MCU et les 14 fréquences respectives, 'erreur entre 1’estimation de la latence
d’une inférence est la mesure est en moyenne de 5,79%. Sur chaque MCU, erreur est
en moyenne de 3,14% pour le STM32L496ZG, de 3,36% pour le STM32F446ZE et
de 10,88% sur le STM32F746ZG. Le détail quantitatif de ces résultats est disponible
en Annexe B.2.

ST NN WU AU SN AN U SO U SO NVU SO S SN NN U O M Y Estimations STM32L496ZG |
PNR Db bbb n b === Estimations STM32F446ZE

i === Estimations STM32F746ZG

§ ——— Mesures STM32L496ZG
Mesures STM32F446ZE

i PN, e bbb —— Mesures STM32FT46ZG

Latence [ms] / inference - Echelle logarithmique

— T
01 02 04 08 1 2 4 8 16 24 32 48 64 80 90 100 116 124 132 148 164 180 200 216
Fréquence [MHz|

FIGURE 4.9 — Estimations de la latence vs. mesures de la latence pour une inférence de
LeNet5 au format binaire INT8 au sein des STM32L496ZG (bleu vs. cyan), STM32F446ZE
(vert ws. jaune), et STM32F746ZG (rouge vs. magenta). Echelle logarithmique sur I’axe
I'axe Y.
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FIGURE 4.10 — Estimations de la latence vs. mesures de la latence pour une inférence de
LeNet5 au format binaire INTS8, échelle logarithmique

L’allure de la courbe de la latence de LeNetb en INTS8 est trés proche de celle
de LeNetb en FP32. La quantification vers un format binaire INT8 n’influe pas le
comportement en latence d’'un CNN implémenté dans un MCU. Il est cependant
nécessaire de nuancer cette observation. Les MCU utilisés sont équipés d’'une FPU.
Une unité matérielle est dédiée aux calculs en FP32. Ainsi, le gain en latence concer-
nant une exécution en INT8 et en FP32 est faible. Dans le cas ol le méme test serait
mené sur un MCU n’étant pas équipé de FPU, le gain en latence attendue en quanti-
fiant vers un format binaire INTS8 serait plus élevé. Le modéle d’estimation met ainsi
en avant que si la contrainte a améliorer est la latence, une quantification en INTS8
n’est pas efficace si le MCU cible est équipé d'une FPU. De plus, le modéle d’esti-
mation doit étre capable de prédire la réduction du cotit d’inférence apportée par la
quantification. La réduction mesurée et estimée en latence, entre le format binaire
FP32 et le format binaire INT8 est référencée sur le Tableau 4.7 et illustrée sur la
Figure 4.11. Concernant le STM32F446ZE, une différence d’'une quinzaine de pour
cent apparait entre la réduction estimée et la réduction mesurée. Cette différence est
due a l'erreur d’estimation en latence pour LeNet5 en FP32 sur le STM32F446ZE.
Pour les STM32L496ZG et STM32F746ZG, I'estimation de la réduction en latence
est trés précise avec respectivement 2,82% et 0,84% d’erreur.

TABLE 4.7 — Réduction en latence de LeNetb en INTS8 par rapport & LeNet5 en FP32.

MCU Réduction mesurée Reéduction estimée Différence
STM32L496ZG 5,48% 8,30% 2,82%
STM32F4467ZE 21,77% 4,96% 16,81%
STM32F746ZG 12,76% 13,60% 0,84%
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Mes. STM32L496ZG
H Est. STM32L496Z2G
Mes. STM32F446ZE
E Est. STM32F446ZE
Mes. STM32F746ZG
B Est. STM32F746ZG
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FIGURE 4.11 — Réduction en latence estimée et mesurée de LeNetb en INTS8 par rapport
& LeNetb en FP32.

Estimation de la consommation d’énergie :

La comparaison entre l’estimation et la mesure de la consommation d’énergie
pour une inférence de LeNetb en INTS est représentée sur la Figure 4.12. La Fi-
gure 4.13 représente les mémes données en échelle logarithmique. La consommation
énergétique est exprimée en J/inférence. Sur les 3 MCU et les 14 fréquences res-
pectives, I'erreur moyenne entre ’estimation de la consommation énergétique et la
mesure est de 9,32%. Sur chaque MCU, l'erreur est de 4,65% pour le STM32L496ZG,
de 11,74% pour le STM32F446ZE et de 11,57% sur le STM32F746ZG. Le détail de
ces résultats est disponible en Annexe B.2.

Le Tableau 4.3 indique la différence entre la mesure et I’estimation pour la puis-
sance, la consommation d’énergie et la latence. Concernant le STM32F446ZE 1’ordre
de grandeur entre ’estimation de la puissance et de la consommation est similaire.
Pour le STM32L4967ZG et le STM32F746ZG, une différence d'un facteur 2 existe
entre l'estimation de la consommation énergétique et l’estimation de la puissance.
Ces résultats montrent de nouveau une influence de la latence dans I'estimation de
la consommation énergétique.

TABLE 4.8 — Comparaison entre les estimations et les mesures de la puissance et de ’énergie
consommeée pour une inférence de LeNetd au format binaire INT8 au sein des MCU. La
différence de I'estimation de la latence est également référencée, I’énergie étant directement
liée & ce paramétre.

MCU Diff. Puissance |%| Diff. Energie [%] Diff.Latence [%)]
STM32L496ZG 1,56% 4,65% 3,14%
STMB32F446ZE 9,26% 11,74% 3,36%
STM32F746ZG 6,21% 11,57% 10,87%
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FIGURE 4.12 — Estimations de la consommation d’énergie vs. mesures de la consommation

(bleu ws. cyan), STM32F446ZE (vert vs. jaune), et STM32F746ZG (rouge vs. magenta).

d’énergie pour une inférence de LeNeth au format binaire INT8 au sein des STM32L496ZG
Echelle logarithmique sur ’axe ’axe Y.
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FIGURE 4.13 — Estimations de la consommation d’énergie vs. mesures de la consommation
d’énergie pour une inférence de LeNetb au format binaire INTS, échelle logarithmique
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L’estimation et la mesure de la réduction en consommation énergétique liée a la
quantification en INT8 sont détaillées pour chaque MCU sur le Tableau 4.9 et illus-
trées graphiquement sur la Figure 4.14. La réduction sur le STM32L496ZG est d’en-
viron 8%. Une réduction plus importante sur le STM32F446ZE et STM32F746ZG,
environ 20%, est observable. Le STM32L496ZG étant congu pour avoir une faible
consommation énergétique, I'optimisation sur cette caractéristique est moindre com-
parée aux deux autres MCU. La présence d’'une FPU au sein des MCU utilisés in-
flue également sur la réduction en consommation énergétique amenée par le INTE,
comme expliqué précédemment concernant la réduction en latence. Il est de nouveau
notable que le modéle d’estimation caractérise correctement la réduction en consom-
mation énergétique apportée par la quantification en INTS8. L’erreur entre ’estima-
tion et la mesure est de 1,26% pour le STM32L496ZG, 5,90% pour le STM32F446ZE
et 0,28% pour le STM32F746ZG.

TABLE 4.9 — Réduction en consommation énergétique de LeNeth en INT8 par rapport a
LeNetb en FP32.

MCU Réduction mesurée Réduction estimée Différence
STM321L.496ZG 8,56% 7,30% 1,26%
STM32F446ZE 22.97% 17,07% 5,90%
STM32F746ZG 18,90% 19,18% 0,28%

Mes. STM32L496ZG
Hl Est. STM32L496Z2G
Mes. STM32F446ZE
HEEl Est. STM32F446ZE
Mes. STM32F746ZG
BN Est. STM32F746ZG

20 A

15 1

10 1

Réduction en consommation énergétique [%)]
(@3
.

Quantification INT8

FIGURE 4.14 — Réduction en consommation d’énergie estimée et mesurée de LeNetd en
INTS par rapport a LeNet5 en FP32.

Estimation de ’espace mémoire :

La comparaison entre l'estimation et la mesure de I’espace mémoire Flash pour
implémenter LeNetb est présentée sur le Tableau 4.10. Sur les 3 MCU, l'erreur
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moyenne entre l'estimation de I'espace mémoire Flash et la mesure est de 1,5%.
Pour chaque MCU la différence est de 1,52% pour le STM32L496ZG, 1,57% pour le
STM32F446ZE et 1,43% pour le STM32F746ZG. Le gain en espace mémoire obtenu
avec une quantification d’un format FP32 vers un format INT8 est d’environ un
facteur 4. Cette valeur correspond bien au passage d’un format binaire nécessitant
4 octets vers un format binaire nécessitant qu’un seul octet.

TABLE 4.10 — Estimation de 'espace mémoire Flash (Code+Poids)

MCU Mémoire (Code+Poids) Meémoire (Code+Poids) Différence [%)]
estimée [ko] mesurée [ko]
STM32L496ZG 63,90 62,94 1,52%
STM32F446ZE 63,90 62,92 1,57%
STM32F746ZG 63,90 63,00 1,43%

Le Tableau 4.11 présente 'estimation de la mémoire RAM nécessaire a I'inférence
de LeNet5 en INTS8. Cette estimation est basée sur le méme nombre de primitives par
rapport a l'estimation pour le réseau en FP32, le nombre de primitives ne changeant
pas lors d’une quantification. Cependant, il est nécessaire de multiplier le nombre de
primitives par le nombre d’octets du format binaire INT8, & savoir 1 octet. L’espace
RAM minimum nécessaire a une inférence de LeNet5 en INTS est ainsi de (4704 +
1176) x 1 = 5880 octets, soit 5,88 ko, ce qui correspond & une réduction de 75%
par rapport au réseau non quantifié en FP32. Cet espace mémoire RAM minimum
correspond & 'exécution de la couche £2 de LeNetb.

TABLE 4.11 — Estimation de ’espace mémoire RAM nécessaire au stockage des calculs
intermédiaires de LeNeth en format binaire INTS.

Couche Primitive a Primitives Primitives Total Total
considérer en entrée en sortie primitives mémoire [ko]

L1 Normalisation NA 4 704 4 704 4,70

L2 Sous- 4 704 1176 5 880 5,88
échantillonnage

L3 Normalisation 1176 1600 2 776 2,78

L4 Sous- 1600 400 2 000 2,00
échantillonnage

L5 Normalisation 400 120 520 0,52

L6 Normalisation 120 84 204 0,20

L7 Normalisation 84 10 94 0,94

Synthése de ’estimation du coftit d’inférence d’un CNN quantifié :

Le modéle d’estimation basé sur les primitives a été utilisé pour estimer le cofit
d’inférence de LeNetb quantifié en format binaire INTS. Les estimations présentées
ont été comparées a des mesures. Les primitives ont été légérement adaptées pour
tenir compte des coefficients de quantification nécessaires a une inférence en format
binaire INTS. Sur les 3 MCU et les 14 fréquences de fonctionnement des MCU, le mo-
dele d’estimation présente une précision moyenne de 94,2% pour estimer la latence,
90,68% pour estimer la consommation énergétique et 98,5% pour estimer ’espace
mémoire nécessaire a une inférence d’'un CNN. La précision du modéle d’estimation
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passe de 90,68% pour estimer la consommation énergétique a 94,33% pour estimer
la puissance lors d’une inférence. Finalement, la réduction du cotit d’inférence ap-
portée par la quantification est correctement estimée par le modéle, la réduction
estimée étant proche de la réduction mesurée. La quantification réduisant directe-
ment la taille du format binaire représentant les données, la réduction de 'espace
mémoire Flash et RAM nécessaire a une inférence en INTS8 est significative, 4 fois
moins qu’'un format binaire en FP32. La réduction en latence et en consommation
énergétique est plus modérée, de 'ordre de 10% a 20%.
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4.4.2 LeNetb élagué

Cette partie présente les résultats sur LeNet5 ¢élagué a 50%, 60%, 70%, 80% et
90% de ces filtres de convolution. Chaque réseau élagué a été implémenté au sein
des MCU pour mesures, et ainsi valider les estimations. Le format binaire utilisé
est le format FP32. Les primitives étant inchangées et déja caractérisées sur les
MCU, l'estimation est faisable immédiatement. Les résultats présentés en suivant
sont également comparés au réseau sans modification (Elagage 0%), c’est a dire
non élagué. Ainsi, 'impact de ’élagage peut étre clairement visible. Un total de 12
courbes, 6 estimations et 6 mesures sont représentées sur les figures suivantes. Les
résultats sont donc présentés par MCU, pour une meilleure visibilité des données.
De plus, pour améliorer la lecture des résultats, les graphiques de latence et de
consommation énergétique concernant le STM32F446ZFE et le STM32F746ZG sont
présents en Annexe B.1.

Le nombre de primitives utilisées est directement impacté par le taux d’élagage
appliqué au CNN. La technique utilisée impacte les filtres de convolution. De ce fait,
le nombre de primitives Convolution 2D du Tableau 4.6 est directement impacté.
Les primitives Regroupement par valeur moyenne et ReL U sont indirectement im-
pactées. Le Tableau 4.12 détaille le nombre de primitives a prendre en compte pour
I'estimation de la latence, de la consommation énergétique et de ’espace mémoire
Flash et RAM en fonction du taux d’élagage appliqué.

TABLE 4.12 — Décomposition en primitives de LeNet5 en fonction du taux d’élagage ap-
pliqué, 50%, 60%, 70%, 80%, 90%.

Primitive Nbr. de primitives en fonction du taux d’élagage
0% 50% 60% 70% 80% 90%
Convolution 2D 14 304 4 752 4 452 2568 2 368 984
Regroupement par 1576 813 763 517 492 246
valeur moyenne
Entiérement 1 1 1 1 1 1
connectée
Entiérement 1 1 1 1 1 1
connectée
Entiérement 1 1 1 1 1 1
connectée
ReLU 6 508 3 356 3 256 2 262 2172 1188
Softmax 1 1 1 1 1 1

Le Tableau 4.13 indique la précision en classification des LeNet5 élagués. Le
réseau LeNetb non élagué avec la fonction d’activation ReLU a une précision sur la
base MNIST de 99,02%. L’élagage diminue légérement la précision en classification,
dans le cas de I'élagage le plus agressif, 90%, la précision en classification de LeNet5
est de 98,25%
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TABLE 4.13 — Précision en classification de LeNeth sur la base MNIST, en fonction du
taux d’élagage appliqué, 50%, 60%, 70%, 80%, 90%.

LeNet5 a taux d’élagage variable Précision en classification

LeNet5 0% 99,02%
LeNet5 50% 98,93%
LeNet5 60% 98,18%
LeNet5 70% 98,67%
LeNet5 80% 98,84%
LeNet5 90% 98,25%

Estimation de la latence :

La comparaison entre ’estimation et la mesure de la latence de LeNeth en FP32
aux différents pourcentages d’élagage est présentée sur la Figure 4.15 et en échelle
logarithmique sur la Figure 4.16 pour le STM32L496ZG. Concernant les Figure B.1
et B.2 pour le STM32F446ZE et Figure B.3 et B.4 pour le STM32F746ZG, elles

sont présentées en Annexe B.1.
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FIGURE 4.15 — Estimations vs. mesures de la latence de LeNet5 en FP32 au sein du
STM32L496ZG. Elagage a : 0% (cyan vs. bleu), 50% (rose vs. rouge), 60% (vert vs. jaune),
70% (orange vs. saumon), 80% (gris vs. noir) et 90% (violet foncé vs violet clair). Echelle
logarithmique sur 'axe Y.
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FIGURE 4.16 — Estimations vs. mesures de la latence de LeNetb en FP32 au sein du
STM32L496ZG, échelle logarithmique.

Sur la Figure 4.15 la réduction de la latence en fonction du taux d’élagage par
rapport au réseau non élagué est clairement visible. L’élagage a 50% et 60% offre
une réduction en latence du méme ordre de grandeur par rapport au réseau non
élagué. Cela est cohérent par rapport au nombre de primitives référencées dans le
Tableau 4.12. La réduction en latence est plus prononcée sur le second palier majeur
d’¢lagage pour LeNetb, a 70% et 80%. Finalement, 90% d’élagage offre la réduction
en latence la plus prononcée.

Le Tableau 4.14 référence, en moyenne sur les 14 fréquences des MCU, le gain
en % entre LeNetb non élagué et LeNeth élagué aux différents taux d’élagage. La
représentation graphique de ces résultats est présentée sur la Figure 4.17. La réduc-
tion en latence obtenue est de l'ordre de 55-60% pour un élagage de 50% et 60%
des filtres de convolution. Avec un taux d’élagage de 60-70% la réduction en latence
obtenue est de l'ordre de 65-70%. Finalement, avec un taux d’élagage de 90%, la
réduction est d’environ 80%. Il est remarquable que la réduction en latence grace a
I’élagage soit estimée avec précision en utilisant le modéle d’estimation. La réduction
en latence estimée est en effet proche de la réduction en latence mesurée, avec une
différence moyenne de 2,33%.
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TABLE 4.14 — Réduction en latence en fonction du taux d’élagage appliqué a LeNet5 par
rapport a LeNetb non élagué. La comparaison est faite entre la réduction de latence estimée
(Est.) et mesurée (Mes.) et est répertoriée dans la colonne différence (Diff.).

Taux d’élagage
comparé a 0%

Réduction sur le
STM32L496ZG. [%]

Réduction sur le
STM32F446ZE [%]

Réduction sur le
STM32F746ZG [%]

Mes. Est. Diff. Mes. Est. Diff. Mes. Est. Diff.
50% 48,6 55,5 +6,9 57,2 55,8 -1,4 58,2 57,4 -0,8
60% 50,9 57,3 +6,4 59,1 57,7 -1,4 60,1 59,2 -0,8
70% 65,1 68,4 +3,2 70,7 68,9 -1,8 71,9 70,5 -1,4
80% 66,7 69,5 +2,8 71,9 70,0 -1,9 73,1 71,7 -1,4
90% 77,3 77,8 +0,4 80,6 78,4 -2,2 81,9 80,0 -1,9
| Mes. STM32L.496ZG Mes. STM32F446ZE Mes. STM32F746ZG
Il Est. STM32L496ZG Il Est. STM32F446ZE Il Est. STM32F746ZG
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FIGURE 4.17 — Réduction en latence estimée et mesurée en fonction du taux d’élagage
appliqué & LeNetb par rapport a LeNetb non élagué. Le modeéle d’estimation caractérise
avec précision la réduction possible liée a I'application des différents taux d’élagage. La
différence moyenne avec la mesure est de 2,33%.

Estimation de la consommation d’énergie :

La comparaison entre ’estimation et la mesure de la consommation d’énergie
pour une inférence de LeNetb en FP32 et aux différents pourcentages d’élagage
est présentée sur la Figure 4.18 et 4.19 pour le STM321.496ZG. Les Figure B.5
et B.6 pour le STM32F446ZE et les Figure B.7 et B.8 pour le STM32F746ZG sont
présentées en Annexe B.1.

Sur le STM32L496ZG, LeNet5 élagué a 90% offre la réduction énergétique la plus
importante par rapport au réseau non élagué, en moyenne sur les 14 fréquences de
fonctionnement, une réduction de 77% de joule par inférence, d’aprés 'estimation
et la mesure. Sur la Figure 4.18, est visible la réduction énergétique apportée par
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les différents taux d’élagage au sein du STM32L.496ZG. Comme la premiére estima-
tion sur LeNetb en FP32 non élagué I’a montré, les fréquences de fonctionnement
offrant la plus faible consommation énergétique ne sont pas les basses fréquences.
Concernant le STM32L496ZG, congu spécifiquement pour la faible consommation,
les fréquences de fonctionnement de fin de plage de fréquence, 24MHz a 8OMHz,
offrent la consommation énergétique la plus faible sur tous les taux d’élagage. La
différence entre I’estimation et la mesure de la consommation varie entre 1,17% et
22,74% sur toutes les configurations d’élagage et toutes les fréquences. Cette forte
disparité est due majoritairement & la multiplication de la puissance estimée par la
latence estimée pour obtenir I’énergie consommée estimée. L’erreur amenée par 1’es-
timation de la latence se combine et I’erreur sur la consommation d’énergie augmente
en conséquence pour certains points de mesures.

st. Elagage 90% . Elagage 90%

: 3 3 3 Est. Elagago 0% —— Mes. Elagagc 0%
§ § § --- Est. Elagage 50% —— Mes. Elagage 50%
i § § --- Est. Elagage 60% Mes. Elagage 60%
3 % % -—- Est. Elagage 70% Mes. Elagage 70%
i j j Est. Elagage 80%  —— Mes. Elagage 80%

1072 NN\
N

P .
-

nergie [J] / inference - Echelle logarithmique

E
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Fréquence [MHz]

FIGURE 4.18 — Estimations vs. mesures. LeNetb5 en FP32 au sein du STM32L496ZG.
Elagage a : 0% (cyan ws. bleu), 50% (rose vs. rouge), 60% (vert vs. jaune), 70% (orange
vs. saumon), 80% (gris vs. noir) et 90% (violet foncé vs violet clair). Echelle logarithmique
sur 'axe Y.
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FIGURE 4.19 — Estimations vs. mesures. LeNetb en FP32 au sein du STM32L496ZG,
échelle logarithmique.

Pour mettre en avant I'influence de 'erreur de la latence dans 'estimation de la
consommation d’énergie sur le STM321L496ZG, le Tableau 4.15 indique la différence
entre I'estimation et la mesure de la puissance, de I’énergie et de la latence. L’erreur
d’estimation de la consommation énergétique d’une inférence est comprise entre 11%
et 18% pour les réseaux élagués. Concernant 'erreur d’estimation de la puissance,
elle est comprise entre 5,72% et 9,42%. La différence en consommation énergétique
est la plus importante la ou la différence en latence est la plus importante. Avec
un taux de 50% d’élagage, la différence en latence est de 13,58%. La différence en
consommation d’énergie augmente en conséquence, passant a 18,51%, alors que la
différence en puissance est de 5,72%.

TABLE 4.15 — Comparaison entre ’estimation de la puissance et de I’énergie consommeée
pour une inférence de LeNetb & taux d’élagage varié au sein du STM321L496ZG. La com-
paraison est faite entre la différence des estimations et des mesures de puissance et de
consommation d’énergie sur une inférence. La différence de I'estimation de la latence est
également référencée, I'énergie étant directement liée & ce paramétre.

Taux d’élagage STM32L496ZG
Diff. Puissance [%] Diff. Energie [%] Diff.Latence [%)]
0% 5.77% 5.92% 0.41%
50% 5.72% 18.51% 13.58%
60% 5,28% 17,66% 13,08%
70% 6,90% 15,65% 9.41%
80% 7.07% 15,02% 8.57%
90% 9.42% 11,23% 2,04%

La réduction de la consommation énergétique au sein des trois MCU, apportée
par I’élagage en comparaison avec le réseau non élagué, est indiquée dans le Ta-
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bleau 4.16 et illustrée sur la Figure 4.20. Il est remarquable que la réduction de
consommation d’énergie soit du méme ordre de grandeur entre les MCU aux diffé-
rents taux d’élagage. Cela correspond au comportement observé pour la réduction en
latence, la latence d’une inférence impactant directement sa consommation d’éner-
gie. Le modéle d’estimation est de nouveau capable de caractériser avec précision la
réduction en consommation énergétique apportée par 1’élagage. La différence entre
la réduction estimée et mesurée est en moyenne de 2,82%.

TABLE 4.16 — Réduction en consommation énergétique en fonction du taux d’élagage
appliqué a LeNetb par rapport & LeNetb non élagué. La comparaison est faite entre la
réduction en consommation énergétique estimée ( Est.) et mesurée (Mes.) et est répertoriée
dans la colonne différence (Diff.).

Taux d’élagage
comparé a 0%

Réduction sur le
STM32L496ZG [%]

Réduction sur le
STM32F446ZE [%]

Réduction sur le
STM32F746ZG [%]

Mes. Est. Diff. Mes. Est. Diff. Mes. Est. Diff.
50% 48,6 55,5 +6,9 55,8 55,8 -0,1 59,1 56,2 -2,9
60% 51,1 57,2 +6,1 60,7 57,6 -3,1 61,5 57,9 -3,5
70% 64,7 68,4 +3,7 69,3 68,8 -0,4 72,9 69,2 -3,7
80% 66,2 69,5 +3,3 70,2 70,0 -0,2 73,6 70,4 -3,3
90% 76,4 77,7 +1,4 78,1 78,4 +0,3 82,3 78,8 -3,5

Mes. STM32L496ZG

80 1

70 1

60 4

Réduction en consommation énergétique [%)]

50%

50 e R B

4O A R L

30 el R

IO I EERRE T R R

[ mm Est. STM32L496ZG

60%

Mes. STM32F446ZE

70%

I Est. STM32F446ZE

Mes. STM32F746ZG
I Est. STM32F746Z2G

80%

Taux d’élagage

FIGURE 4.20 — Réduction en consommation énergétique estimée et mesurée en fonction du
taux d’élagage. Le modéle d’estimation caractérise avec précision la réduction en consom-
mation énergétique liée & 'application des différents taux d’élagage. La différence moyenne
avec la mesure est de 2,82%.
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Estimation de ’espace mémoire :

L’estimation de I’espace mémoire est effectuée pour I’espace mémoire Flash per-
mettant de stocker les poids et le code de LeNet) ainsi que ’espace mémoire RAM
pour stocker les calculs intermédiaires. La majorité des poids de LeNet5 sont dans
les derniéres couches entiérement connectées. La technique d’élagage appliquée dans
ces travaux est effective sur les filtres de convolution. Ainsi, la réduction en espace
mémoire Flash n’est pas significative. Cependant le modéle d’estimation caractérise
correctement cette réduction d’espace mémoire Flash, comme illustré sur le Ta-
bleau 4.17. L’espace mémoire Flash des réseaux LeNetb élagué est mis en relief par
rapport a l'espace mémoire Flash nécessaire au réseau non élagué. Une dizaine de
kilooctets sépare les besoins en mémoire Flash de LeNeth non élagué et de LeNeth
¢lagué a 90%. Sur I'ensemble des réseaux élagués, la différence entre I'estimation et
la mesure est inférieure a 1%. L’estimation met ainsi en avant que cette technique
d’élagage réduit trés peu 'espace mémoire Flash si elle est appliquée sur le réseau
LeNet5.

TABLE 4.17 — Estimation de I’espace mémoire Flash en fonction du taux d’élagage

MCU Taux d’élagage Mémoire Flash Mémoire Flash  Différence [%]
estimée [ko] mesurée [ko|
0% 248 31 254,02 2.25%
50% 238,86 239,85 0,41%
60% 238,51 239,55 0,43%
STM32LA962G 70% 923712 238,35 0,52%
80% 236,88 238,15 0,53%
90% 936,08 937,45 0,58%
0% 248 31 253,24 1,95%
50% 238,86 236,82 0,40%
60% 238,51 239,52 0,42%
STM32F44628 70% 937,12 938,24 0,50%
80% 236,88 238,13 0,52%
90% 236,07 237,42 0,57%
0% 248,31 258,44 3,92%
50% 238,86 239,90 0,44%
60% 238,51 239,60 0,46%
STM32F7462G 70% 237,12 238,41 0,54%
80% 236,89 238,21 0,55%
90% 936,08 237,51 0,60%

L’estimation de ’espace mémoire RAM est illustrée sur le Tableau 4.18. L’analyse
de 'espace mémoire RAM nécessaire a ’exécution de chaque couche est faite en
fonction du taux d’élagage. La comparaison est également faite en fonction de LeNet5
non élagué. Il est remarquable que la couche £2 reste celle ayant le plus fort besoin
en espace mémoire. En effet, le nombre de primitives mises en jeu pour LeNet)
élagué a 50% et 60% est de 2 940. Multiplié par le nombre d’octets utilisés dans le
format binaire FP32, a savoir 4, cela résulte en espace mémoire RAM nécessaire de
2940 x 4 = 11, 760ko. Concernant un ¢élagage a 70% et 80%, 7,84ko de mémoire RAM
sont nécessaires. Finalement, 3,92ko de mémoire RAM sont nécessaires a 'inférence
de LeNet5 dans le cas ou un élagage de 90% est appliqué.
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TABLE 4.18 — Estimation de ’espace mémoire RAM nécessaire au stockage des calculs
intermédiaires.
Taux d’élagage Couche

L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7

Primitives en entrée  NA 4704 1176 1600 400 120 84

Elagage 0% Primitives en sortie 4 704 1176 1600 400 120 84 10
Total Primitives 4704 5830 2776 2000 520 204 94
Total Mémoire [ko] 18,82 23,52 11,10 8,00 2,08 0,82 0,38

Primitives en entrée  NA 2352 588 800 400 120 84

Elagage 50% Primitives en sortie 2 352 588 800 225 120 &4 10
Total Primitives 2352 2940 1388 1025 520 204 94
Total Mémoire [ko] 9,41 11,76 5,55 4,10 2,08 0,82 0,38

Primitives en entrée  NA 2352 588 700 400 120 84

Elagage 60% Primitives en sortie 2 352 588 700 175 120 &4 10
Total Primitives 2352 2940 1288 875 520 204 94

Total Mémoire [ko] 9,41 11,76 5,15 3,50 2,08 0,82 0,38

Primitives en entrée  NA 1568 392 500 400 120 84

Elagage 70% Primitives en sortie 1 568 392 500 125 120 &4 10
Total Primitives 1568 1960 892 625 520 204 94

Total Mémoire [ko] 6,27 7,84 3,57 2,50 2,08 0,82 0,38

Primitives en entrée NA 1568 392 400 400 120 &4

Elagage 80% Primitives en sortie 1568 392 400 100 120 &4 10
Total Primitives 1568 1960 792 500 520 204 94

Total Mémoire [ko] 6,27 7,84 3,17 2,00 2,08 0,82 0,38

Primitives en entrée ~ NA 784 196 200 400 120 84

Elagage 90% Primitives en sortie =~ 784 196 200 o0 120 &4 10
Total Primitives 784 980 396 250 520 204 90

Total Mémoire [ko] 3,14 3,92 1,58 1 2,08 0,82 0,38

L’élagage des filtres de convolution a peu d’impact sur I’espace mémoire Flash
nécessaire a 'inférence de LeNetb. Cependant 'impact sur ’espace mémoire RAM
est significatif, comme le montre le Tableau 4.19. Pour le taux d’élagage le plus
important, & savoir 90% des filtres de convolution, I’espace RAM sauvegardé est de
83,33% par rapport a LeNeth non élagué.

TABLE 4.19 — Réduction en espace mémoire RAM nécessaire a une inférence en fonction
du taux d’élagage appliqué a LeNetd par rapport & LeNet5 non élagué.

Taux d’élagage
comparé a 0%

Réduction [%]

50% 50%
60% 50%
70% 66,67%
80% 66,67%
90% 93,33%
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Synthése de ’estimation du coftit d’inférence d’'un CNN élagué :

L’élagage a été appliqué a LeNetb, a 5 taux différents : 50%, 60%, 70%, 80%
et 90% des filtres de convolution. Sur les 3 MCU et les 14 fréquences de fonction-
nement, les estimations du cott d’inférence ont été comparées a des mesures. Cela
représente un total de 210 comparaisons estimation/mesure. Le modéle d’estima-
tion présente une précision moyenne de 88,2% pour estimer la latence, 85,2% pour
estimer la consommation énergétique et 99,5% pour estimer 1’espace mémoire néces-
saire & une inférence d’'un CNN. La précision du modéle d’estimation concernant la
consommation énergétique est influencée par la précision du modéle d’estimation en
latence. En effet, la précision du modeéle d’estimation passe de 85,2% pour estimer la
consommation énergétique a 91,25% pour estimer la puissance lors d’une inférence.
L’ensemble de ces estimations a été réalisé avec le méme modéle, les mémes codes et
le méme processus de mesure. Finalement, la réduction du cotit d’inférence appor-
tée par la technique d’élagage est fidélement caractérisée par le modéle d’estimation.
La réduction annoncée par l'estimation est toujours proche de la réduction mesu-
rée avec une différence de 'ordre de 2%. Cette technique d’é¢lagage est effective sur
les filtres de convolution. La majorité de I’espace mémoire Flash requis par LeNeth
est dans les couches entiérement connectées, la réduction en espace mémoire Flash
est donc faible. Cependant, la réduction en espace mémoire RAM nécessaire a une
inférence est de 83,33% dans le cas d’'un élagage a 90%. Concernant la latence et
la consommation d’énergie, la réduction suite a 'élagage est de 'ordre de 80% si
I’élagage appliqué est de 90% des filtres de convolution.
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4.5 Synthése

Ce chapitre a présenté la mise en ceuvre du modéle d’estimation basé sur les pri-
mitives. Grace a ce modéle, le cotit d'inférence du CNN LeNet5 a été caractérisé. La
latence, la consommation énergétique et ’espace mémoire ont été quantitativement
estimés avec le méme modele. Le cotit d’inférence de LeNet5 non réduit, et réduit
avec des techniques de quantification et d’élagage, a été estimé et comparé a des
mesures. Chaque configuration de LeNetb a été implémentée sur les 3 MCU, puis
exécutée a 14 fréquences différentes. Sur I’ensemble des mesures du cott d’inférence
effectuées, a savoir 336, le modéle d’estimation est précis a 90,19% concernant la
latence et a 87,42% concernant la consommation énergétique. La latence estimée
impacte directement la consommation énergétique estimée. L’estimation de la puis-
sance consommeée lors d’une inférence est dés lors plus précise, passant a 92.41%
de précision. L’estimation du cotit d’inférence par rapport aux fréquences de fonc-
tionnement des MCU permet de mettre en évidence la fréquence la plus efficace,
équilibrant au mieux la latence et la consommation énergétique. Le nombre de me-
sures concernant ’espace mémoire est de 24 et le modéle d’estimation a une précision
de 98,82%. Ces informations quantitatives sont essentielles pour la mise en ceuvre de
la méthodologie ZIP-CNN. En comparaison avec ’état-de-’art, le modéle présenté
durant ce chapitre présente plusieurs avantages. Le modéle Roofline [119] et les esti-
mateurs utilisés dans les approches NAS [50], [52]-[54] se focalisent sur I’estimation
du temps d’exécution du CNN et/ou de ’espace mémoire associé. Aucune approche
ne fournit avec le méme modéle une estimation de la latence, de la consommation
énergétique et de l'espace mémoire Flash et RAM nécessaires a une inférence. De
plus, aucun modéle ne fournit une estimation de la réduction apportée par les tech-
niques de réduction telles que ’¢élagage ou la quantification. Ces techniques sont cen-
trales pour embarquer des CNN. Une implémentation du modéle réduit suivi d'une
phase de mesure est nécessaire pour valider I'efficacité de la réduction. Ce processus
est chronophage et n’offre aucune garantie. En comparaison, le modéle d’estimation
introduit dans ce chapitre, assure une estimation de la latence, de la consommation
énergétique et de 'espace mémoire Flash et RAM. Ces estimations sont fiables dans
le cas ot le CNN est décrit dans le format par défaut des outils d’apprentissage pro-
fond, c’est a dire en FP32, mais également dans le cas d’application de technique de
quantification et d’élagage. Finalement, une approche d’estimation basée sur la me-
sure de métriques perceptibles est percue comme un processus contraignant. Notre
approche assure une estimation basée sur des métriques perceptibles et non sur des
proxys. Ce processus est en grande partie automatisé et offre une caractérisation
efficace de nouveaux MCU. Finalement, ce modéle d’estimation permet d’estimer
efficacement si un CNN peut étre embarqué sans réduction, et, sinon, quelle est la
réduction du cott d’inférence apportée par les techniques de réduction de 1’état-
de-I’art. Au sein de la méthodologie ZIP-CNN;, le modéle d’estimation permet une
exploration rapide et efficace de ’espace des solutions. Une illustration de cette ex-
ploration est présentée dans le chapitre suivant, basé sur un CNN de 'état-de-1’art,
ResNet.
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5.1. INTRODUCTION

5.1 Introduction

Ce chapitre a pour objectif d’illustrer les possibilités fournies par la méthodologie
ZIP-CNN a un concepteur de systéme embarqué. La méthodologie est mise en ceuvre
pour explorer ’espace des solutions concernant l'intégration d’un réseau de neurones
de I’état-de-l’art : ResNet. Avec cent fois plus de primitives de convolutions, ce réseau
est bien plus complexe que le réseau LeNetb utilisé au cours du chapitre précédent.
L’étude de I'implémentation de ResNet est réalisée sur les contraintes de latence,
de consommation énergétique et d’espace mémoire. Les contraintes de latence et de
consommation énergétique sont propres & chaque application. La contrainte d’es-
pace mémoire est universelle & toutes les applications embarquées. Sans un espace
mémoire suffisant, 'implémentation du CNN ne peut se faire. L’intérét d’utiliser la
méthodologie ZIP-CNN pour un concepteur de systéme embarqué est d’étre rensei-
gné sur les contraintes d’espace mémoire, de latence et de consommation énergétique
pour une inférence, sans aucun besoin d’implémentation ou d’application de tech-
niques de réduction. Il pourra ainsi identifier, le cas échéant, la ou les solutions pour
respecter les contraintes de son application.

5.2 Le réseau ResNet

La topologie des CNN de type ResNet est présentée dans 'état-de-l'art (c.f.
Section 2.2.1). La représentation fonctionnelle du CNN ResNet8 est illustrée sur
la Figure 5.1. Cette topologie correspond & ResNet avec 8 couches. Comme il est
visible sur ce schéma, la topologie ResNet est plus complexe que le réseau LeNet5.
LeNetb comporte seulement deux couches de convolution et trois couches entiére-
ment connectées. En comparaison, ResNet comporte huit couches de convolutions,
des noyaux de convolution de taille k = 3 x 3 et k =1 x 1, des opérations de Batch
Normalization ou encore des connexions résiduelles.

Pour le cas d’études présenté dans ce chapitre, deux topologies de ResNet sont
utilisées : ResNet8 et ResNet26. La topologie de ResNet26 comporte 26 couches
de convolution. Le nombre de paramétres et la précision en classification obtenue
avec un entrainement des réseaux ResNet8 et ResNet26 sont répertoriés dans le
Tableau 5.1. La base de données CIFAR-10 a été utilisée pour ’entrainement de ces
réseaux. Cette base de données est composée de 60 000 images couleur (RGB), de
taille 32x32, réparties en 10 classes. Chaque classe comporte 6 000 images. Le jeu
d’entrainement comporte 50 000 images, le jeu de test comporte 10 000 images.

TABLE 5.1 — Nombre de paramétres et précision en classification sur la base CIFAR-10
pour ResNet8 et ResNet26.

CNN Nombre de paramétres Précision en classification
ResNet26 372 330 90,54%
ResNet8 78 666 70,95%

ResNet est en partie composé de primitives déja caractérisées précédemment
comme la convolution ou la fonction d’activation ReLLU. De nouvelles primitives ont
été caractérisées, comme la connexion résiduelle ou la normalisation par lot - Batch
Normalization. La décomposition en primitives des ResNet utilisés est référencée
dans le Tableau 5.2
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FIGURE 5.1 — Représentation fonctionnelle de ResNet8.
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TABLE 5.2 — Décomposition en primitives de ResNet8 et ResNet26.

Famille de primitives Primitive Nombre d’exécutions
ResNet8 ResNet26
Extraction de caractéristiques Convolution RGB 49 152 49 152
k=3x3
Extraction de caractéristiques Convolution 2D 1310 720 6 029 312
k=3x3
Extraction de caractéristiques Convolution 2D 262 144 262 144
k=1x1
Sous-échantillonnage Regroupement par 64 64
valeur moyenne
k=8x8
Combinaison linéaire Entiérement connectée 1 1
64/10
Normalisation ReLU 73 728 245 760
Normalisation Batch Normalization 73 728 245 760
Normalisation Connexion résiduelle 28 672 114 688
Normalisation Softmax 10/10 1 1

Le nombre de primitives augmente en conséquence par rapport a la profondeur du
réseau ResNet. Les nouvelles primitives caractérisées pour estimer le cotit d’inférence
de la topologie ResNet sont :

e la convolution RGB
e la connexion résiduelle
e la batch normalization

Les algorithmes de ces nouvelles primitives sont détaillés en Annexe A.1. Les
autres primitives utilisées au sein de ResNet ont déja été caractérisées dans les MCU,
pour les estimations du cotit d’inférence de LeNet5. Il n’est donc pas nécessaire de
réitérer 1'étape de caractérisation, ’estimation a l'aide de ces primitives peut-étre
directement appliquée.

La suite de ce chapitre illustre 'utilisation de la méthodologie ZIP-CNN dans
le cas ol un concepteur de systéme embarqué souhaite implémenter une topologie
ResNet dans les MCU utilisés précédemment.

5.3 Déploiement de ResNet

Ce cas d’étude décrit 1'utilisation de la méthodologie pour guider un concepteur
de systéme embarqué souhaitant implémenter la topologie ResNet. La contrainte
fonctionnelle d’espace mémoire est la premiére qui doit étre vérifiée. Elle est univer-
selle & toutes les applications embarquées. Si cette contrainte n’est pas respectée,
aucune implémentation du CNN n’est envisageable. Les contraintes de latence et de
consommation énergétique peuvent ensuite étre estimées. Ces contraintes sont direc-
tement liées a ’application embarquée cible. Elles sont a l’appréciation du concepteur
du systéme. La méthodologie a pour role de fournir des détails sur 'impact des choix
d’implémentation du CNN sur ces contraintes.
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5.3.1 Estimation de ’espace mémoire de ResNet26

Basé sur le nombre de primitives référencées sur le Tableau 5.2, ’espace mémoire
Flash estimé pour stocker le code et les poids de ResNet26 en format binaire FP32
est de 2,267Mo. Pour rappel, les MCU STM32L496ZG et STM32F746ZG ont 1Mo de
mémoire Flash disponible. Concernant le STM32F446ZE, 512ko de mémoire Flash
est disponible. Il est donc impossible d’embarquer ResNet26 sur ces 3 MCU & cause
du manque d’espace mémoire Flash.

Il est nécessaire d’analyser I’espace mémoire requis par ResNet26 lorsqu’une tech-
nique de réduction lui est appliquée. La ou les techniques de réduction permettant
de réduire suffisamment le besoin d’espace mémoire Flash de ResNet26 seront iden-
tifiées. Avant I'application d’'une quelconque technique de réduction, le Tableau 5.3
détaille 'espace mémoire Flash nécessaire & ResNet26 dans le cas d’une quantifica-
tion en INTS et de I'élagage des filtres de convolution a différents pourcentages. Il
est également envisageable d’appliquer la technique de distillation de connaissances
en prenant ResNet26 comme enseignant, et une topologie de ResNet plus petite,
par exemple ResNet8. Avant d’utiliser la distillation de connaissances, il est néces-
saire d’estimer l'espace Flash nécessaire au CNN étudiant. Si le besoin d’espace
mémoire Flash du CNN étudiant est trop important, la technique de distillation de
connaissances seule ne pourra pas satisfaire la contrainte mémoire.

TABLE 5.3 — Espace mémoire Flash estimé nécessaire aux stockages des poids et du code des
différentes configurations de ResNet26 réduit par la quantification en INTS8, par 1’élagage
des filtres de convolution et par la distillation de connaissances.

Réduction Meémoire Flash estimée [ko]
Quantification INTS8 1 146,15
Elagage 50% FP32 642,56
Elagage 60% FP32 405,51
Elagage 70% FP32 245,85
Flagage 80% FP32 119,14
Flagage 90% FP32 41,16
Distillation vers ResNet8 FP32 494,74

Au regard de la contrainte d’espace mémoire Flash, la méthodologie donne les
choix possibles au concepteur de systéme pour embarquer un ResNet, en partant de
ResNet26. La quantification en INTS8 et ’élagage de 50% des filtres de convolution ne
suffiront pas a réduire suffisamment le besoin d’espace mémoire Flash pour passer
en dessous des 512ko du STM32F446ZE. La quantification INTS8 ne suffira pas a
implémenter ResNet26 au sein du STM32L496ZG et du STM32F746ZG, mais les
réductions liées a 1'élagage et a la distillation seraient suffisantes. La Figure 5.2
résume les options qui s’offrent au concepteur, suite & 'utilisation de la premiére
étape de la méthodologie. Pour la suite nous choisirons d’appliquer la distillation
de connaissance de ResNet26 en tant qu’enseignant vers ResNet8 en tant qu’éléve.
Il s’agit d'un choix arbitraire et le concepteur de systéme embarqué pourrait tout
aussi bien orienter son choix vers d’autres techniques de réduction, en fonction de
ses contraintes ou de ses préférences.
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- STM32L496ZG
- STM32F446ZE
- STM32F746ZG

Topologie ResNet

Estimation de l'espace mémoire Flash nécessaire a ResNet26 en FP32

l Non

Estimation de I'espace mémoire Flash nécessaire a ResNet26 réduit :

Quantification INT8 Elagage 50% Elagage 60%,70%,80%,90% - Distillation vers ResNet8 .
Oui : - STM32L496ZG | g
i Non - STM32F7462G l Oui ‘. l oui .
Non : - STM32F446ZE R -

FIGURE 5.2 — Solutions possibles mises en avant par la méthodologie pour guider le choix
des techniques de réduction pertinentes pour intégrer la topologie ResNet.

Avant d’appliquer la distillation de connaissances, il est nécessaire d’estimer la
contrainte d’espace mémoire RAM de ResNet8. Une fois cette contrainte validée, la
technique de réduction peut-étre appliquée.

5.3.2 Estimation du cotiit d’inférence de ResNet8

Estimation de ’espace mémoire RAM :

Basé sur le nombre de primitives de ResNet8, I'espace mémoire Flash nécessaire
au stockage du code et des poids est de 494,74ko. Cela signifie que ResNet8 peut
étre stocké dans les 3 MCU. L’estimation de I'’espace mémoire RAM nécessaire a
I'inférence de ResNet8 est faite sur le Tableau 5.4.

TABLE 5.4 — Estimation de I'espace mémoire RAM maximal nécessaire au stockage des
calculs intermédiaires de ResNet8 en format binaire FP32.

Couche Primitives Primitives Total Total
en entrée en sortie primitives = mémoire [ko]
L1 NA 16 384 16 384 65,536
L2 16 384 16 384 32 768 131,072
L3 16 384 16 384 32 768 131,072
L4 32 768 16 384 49 152 196,608
L5 16 384 8 192 24 576 98,304
L6 8 192 8 192 16 384 65,536
L7 16 384 8 192 24 576 98,304
L8 16 384 8 192 24 576 98,304
L9 8 192 4 096 12 288 49,152
L10 4 096 4 096 8 192 32,768
L11 8 192 4 096 12 288 49,152
L12 8 192 4 096 12 288 49,152

La couche L4 nécessite le plus d’espace RAM lors de I'inférence de ResNet8 en
format binaire FP32. Cette couche correspond & une connexion résiduelle, prend en
entrée la sortie de deux couches, correspondant a 32 768 primitives et génére en sortie
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16 384 primitives. Le total de primitives mises en jeu dans cette couche est de 49 152,
pour un espace mémoire RAM nécessaire en FP32 égale a 49152 x 4 = 196, 61ko.
L’espace mémoire RAM disponible sur le STM32L496ZG et STM32F746ZG est de
320ko. Une inférence de ResNet8 sur ces deux MCU est donc possible. Cependant,
I’espace RAM disponible sur le STM32F446ZE est de 132ko, I'inférence de ResNet8
est donc impossible sur ce MCU.

L’estimation de I’espace mémoire Flash et RAM nécessaire a l'inférence de Re-
sNet8 a montré que I'exécution de ce CNN est possible au sein du STM32L496ZG et
du STM32F746ZG. L’utilisateur peut donc appliquer la distillation de connaissances
du ResNet26 vers le ResNet8 s’il souhaite améliorer la précision en classification de
ResNet8. Une augmentation de la base d’entrainement, a travers des rotations et
des retournements horizontaux a été effectuée dans 'objectif de réduire la différence
de précision entre ResNet8 et ResNet26. La différence de précision entre 1’étudiant
et I’éléve est un paramétre important pour améliorer l'efficacité de la distillation
de connaissances [95]. La précision en classification de ResNet8 est ainsi passée de
70,95% a 79,39%. La distillation de connaissances a permis une augmentation de
2% de précision avec les paramétres de distillation o« = 0,1, 5 =0,9 et T' = 5.

La contrainte fonctionnelle d’espace mémoire Flash et RAM est validée sur deux
matériels cibles. L’estimation du cotit d’inférence concernant la latence et la consom-
mation énergétique de ResNet8 est faite sur le STM32L496ZG et le STM32F746ZG.
Le concepteur peut ainsi vérifier si les contraintes de son application sont respectées
ou non. Ces estimations sont directement validées expérimentalement pour illustrer
la précision de I'approche.

Estimation de la latence de ResNet8 sur les MCUs STM32L496ZG et
STM32F746ZG :

L’estimation de la latence pour une inférence de ResNet8 en FP32 est représentée
sur la Figure 5.3. Cette estimation est un abaque pour le concepteur de systémes
embarqués. Sur ce graphique, une ligne noire est un exemple d’une contrainte de
latence au quelle un concepteur peut faire face. Ces estimations permettent d’iden-
tifier si la solution explorée permet le respect de la contrainte de latence. Il est
également possible d’identifier les fréquences de fonctionnement permettant de res-
pecter cette contrainte. Ici, la gamme de fréquences [100 kHz ;4 MHz| est a éviter.
Les fréquences [8 MHz;80 MHz| et [8 MHz;216 MHz| permettent de respecter la
contrainte de latence, dans le cas o ResNet8 est implémenté respectivement dans
le STM32L4967ZG et le STM32F746ZG.

En comparaison avec ’abaque, la validation expérimentale de la latence pour
une inférence de ResNet8 en FP32 est représentée sur la Figure 5.4. ResNet8 a été
implémenté au format FP32 dans le STM32L496ZG et STM32F746ZG. La mesure
illustre la précision du modeéle d’estimation sur un CNN avec une topologie complexe
comme ResNet. Il est observable que la mesure valide I’estimation fournie précédem-
ment, par rapport aux plages de fréquences [SMHz ;80MHz| et [8MHz ;216MHz| du
STM32L496ZG et du STM32F746ZG qui permettent le respect de la contrainte de
latence. Le détail quantitatif de ces résultats est disponible en Annexe C.1. Des
contraintes de consommation énergétique peuvent également étre a respecter. Il
est donc nécessaire de coupler I'estimation de la latence avec une estimation de la
consommation énergétique liée a l'inférence de ResNetS8.
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FIGURE 5.3 — Estimations de la latence pour une inférence de ResNet8 au format binaire

FP32 au sein des STM32L496ZG (bleu), et STM32F746ZG (rouge). Echelle logarithmique
sur 'axe Y. La ligne noire représente une contrainte de latence a respecter au quelle un
concepteur peut faire face. Il s’agit d’un exemple pour illustrer 'utilisation de la métho-
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Estimation de la consommation énergétique de ResNet8 sur les MCUs
STM32L496ZG et STM32F746ZG :

L’estimation de la consommation énergétique est représentée sur la Figure 5.5.
Cette estimation fait également office d’abaque pour le concepteur de systéme em-
barqué. De nouveau, une ligne noire est un exemple d’une contrainte de consom-
mation énergétique a respecter. L’estimation fournit par la méthodologie permet
de rapidement identifier que ResNet8 implémenté au sein du STM32F746ZG ne
pourra pas répondre aux contraintes de l'application. En effet, quelle que soit la
fréquence de fonctionnement du MCU, la consommation énergétique est toujours
supérieure a la contrainte. Il est donc nécessaire d’orienter le choix d’implémenta-
tion vers le STM32L496ZG. Les fréquences permettant de respecter la contrainte
énergétique avec ce MCU sont comprises entre [800 kHz ;80 MHz|. Cependant, en
croisant I'estimation de latence et de consommation énergétique, les fréquences per-
mettant de respecter les contraintes de I'application sont [8 MHz ;80 MHz| avec le
STM32L496ZG.
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FIGURE 5.5 — Estimations de la consommation énergétique pour une inférence de ResNet8
au format binaire FP32 au sein des STM32L496ZG (bleu) et STM32F746ZG (rouge).
Echelle logarithmique sur I’axe Y. De nouveau, la ligne noire représente une contrainte de
consommation énergétique a respecter pour illustrer 'utilisation de la méthodologie.

En comparaison avec ’abaque, la validation expérimentale de la consommation
énergétique pour une inférence de ResNet8 en FP32 est représentée sur la Figure 5.6.
La mesure valide la précision du modéle d’estimation pour la consommation énergé-
tique de ResNet. De plus, I'exploration des solutions possibles fournie précédemment
est vérifiée. Une implémentation dans le STM32F746ZG ne permettra pas le respect
de la contrainte en consommation énergétique. L’exécution de ResNet8 aux fré-
quences de fonctionnement comprises entre [800kHz ;80MHz| sur le STM32L496ZG
est une solution possible. Le détail quantitatif de ces résultats est disponible en
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Annexe C.1.

* Estimations STM32L496ZG |

Estimations STM32F746ZG

—— Mesures STM32L496ZG
Mesures STM32F746ZG
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FIGURE 5.6 — Estimations de la consommation énergétique vs. mesures de la consom-

mation énergétique pour une inférence de ResNet8 au format binaire FP32 au sein des

STM32LL496ZG (bleu vs. cyan), et STM32F746ZG (rouge vs. magenta). Echelle logarith-

mique sur 'axe Y.
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Synthése de la premiére implémentation de la topologie ResNet :

La méthodologie a permis d’identifier la technique de réduction de distillation
de connaissances pour implémenter un ResNet8. L’estimation de la mémoire Flash
de ResNet8 a permis d’assurer que le réseau pouvait étre implémenté dans les 3
MCU. Cependant, I'estimation de ’espace mémoire RAM a identifié une impossibi-
lité d’'implémentation de ResNet8 au sein du STM32F446ZE. Par la suite, I’estima-
tion a permis de valider la contrainte de latence sous certaines fréquences pour le
STM32L496ZG et le STM32F746ZG. L’estimation de la consommation énergétique
a finalement mis en avant un non-respect de la contrainte de consommation énergé-
tique au sein du STM32F746ZG. La solution retenue est donc une implémentation
de ResNet8 au sein du STM32L496ZG et une exécution du code & une fréquence
comprise entre SMHz et 80MHz. La Figure 5.7 résume 'exploration de 'espace des
solutions pour 'implémentation de ResNet au sein des MCU.

- STM32L496ZG
- STM32F446ZE
- STM32F746ZG

Topologie ResNet

Estimation de l'espace mémoire Flash nécessaire a ResNet26 en FP32

l Non

Estimation de l'espace mémoire Flash nécessaire a ResNet26 réduit :

|

/

Quantification INTS ~ Elagage 50% Elagage 60%.70%.80%.90%  + Iy<iltation vers ResNetd .
Oui ¢ - STM32L496ZG ,
l Non l - STM32F7462G l Oui \ Oui .
Non : - STM32F446ZE N -

!

Estimation de 1'espace mémoire Flash et RAM nécessaire a ResNet8 en FP32

l Non : - STM32F446ZE

Oui : - STM32L496ZG
l - STM32F746ZG
Estimation de la latence de Estimation de la consommation
ResNet8 en FP32 : énergétique de ResNet8 en FP32 :

Oui : - STM32L496ZG [8MHz;80MHz] Oui : - STM32L496ZG [800kHz;80MHz]
- STM32F746ZG [8MHz;216MHz] Non : - STM32F746ZG

l |

l

Implémentation de ResNet8 au sein du STM32L496ZG
et éxecution du code entre SMHz et 80MHz

FIGURE 5.7 — Solutions possibles mises en avant par la méthodologie pour guider le choix
des techniques de réduction pertinentes pour intégrer la topologie ResNet.

Concernant I'implémentation de ResNet8 au sein du STM32F446ZE, il est main-
tenant nécessaire d’explorer 1’espace des solutions pour réduire suffisamment le ré-
seau. La contrainte d’espace mémoire RAM est non respectée, il est donc nécessaire
d’estimer cette contrainte dans le cas ot des techniques de réduction seraient appli-
quées a ResNet8.
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5.3.3 Estimation du coiit d’inférence de ResNet8 réduit au
sein du STM32F446ZE

ResNet8 en format binaire FP32 ne peut pas étre implémenté au sein du MCU
STM32F446ZE, 'espace mémoire RAM étant insuffisant pour assurer une inférence.
Les possibilités de réduction pour ResNet8 sont la quantification et ’élagage. Les
estimations suivantes peuvent étre immeédiatement générées pour proposer a 1'utili-
sateur I’ensemble des possibilités d’'implémentations au sein de I’espace des solutions.
Le détail quantitatif des résultats présentés ci-dessous est disponible en Annexe C.2.
La distillation de connaissances est une solution non envisagée, car pouvant étre
difficile & appliquer avec ResNet8 en tant qu’enseignant. La difficulté réside dans
le choix d'un CNN éleéve pertinent. Une configuration de distillation de connais-
sances efficace avec ResNet8 en tant qu’enseignant n’a pas été répertoriée au sein
de I'état-de-1’art.

Estimation de ’espace mémoire :

L’espace mémoire Flash disponible dans le STM32F446ZE est suffisant pour
ResNet8 en FP32. Cependant, 'estimation de I’espace mémoire Flash nécessaire a
ResNet8 réduit est une information importante pour un concepteur. Cela indique
I’espace mémoire restant pour les autres éléments de I'application embarquée. L’es-
timation est référencée sur le Tableau 5.5.

TABLE 5.5 — Espace mémoire Flash estimé nécessaire au stockage des poids et du code des
différentes configurations de ResNet8 réduit par la quantification en format binaire INTS8
et par ’élagage des filtres de convolution.

Réduction Mémoire Flash nécessaire [ko]
Quantification INTS8 259,11
Elagage 50% FP32 128,11
Elagage 60% FP32 87,36
Elagage 70% FP32 52,14
Elagage 80% FP32 25,63
Elagage 90% FP32 8,56

La technique d’élagage réduit significativement 1’espace mémoire Flash nécessaire
a ResNet8. Cela n’était pas le cas pour 1’élagage appliqué a LeNetb, majoritairement
composé de poids liés aux opérations entiérement connectées. ResNet8 est majori-
tairement composé d’opérations de convolution et la technique d’élagage affecte
directement les filtres de convolution. De plus, 1’élagage supprime de nombreuses
lignes de code.

Concernant ’espace mémoire RAM, la partie du réseau nécessitant le plus de
primitives est la £4, comme mis en avant dans le Tableau 5.4. Par souci de lisibilité,
uniquement ’espace RAM nécessaire a cette partie de ResNet8 est référencé dans le
Tableau 5.6, pour les différentes topologies de ResNet8 réduit.
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TABLE 5.6 — Estimation de 1’espace mémoire RAM maximal nécessaire au stockage des
calculs intermédiaires de ResNet8 en format binaire FP32.

Réduction Primitives  Primitives Total Total
en entrée en sortie primitives = mémoire [ko]

Quantification INTS 32 768 16 384 49 152 49,15
Elagage 50% FP32 16 384 16 384 32 768 131,07
Elagage 60% FP32 14 336 12 902 27 238 108,95
Elagage 70% FP32 10 240 8 192 18 432 73,73
Elagage 80% FP32 8 192 5734 13 926 55,71
Elagage 90% FP32 4 096 2458 6 553 26,21

La technique d’élagage a 50% des filtres de convolution offre un espace mémoire
RAM nécessaire & une inférence de ResNet8 de 131,07ko. Méme si cette valeur est
inférieure a I'espace mémoire RAM fournie par le STM32F446ZE, a savoir 132ko,
un élagage a 50% n’est pas envisageable. En effet, cette estimation prend en compte
I’espace mémoire RAM pour le CNN uniquement. Des variables nécessaires au fonc-
tionnement du MCU, ou bien le code supplémentaire permettant d’exécuter 1'en-
semble de I'application embarquée ne pourraient pas s’exécuter. L’utilisateur a donc
la possibilité d’appliquer la quantification INT8 ou I'élagage a 60%, 70%, 80% ou
90% pour respecter la contrainte de I’espace mémoire. Il est maintenant nécessaire
d’analyser I'estimation de la latence et de la consommation énergétique pour une
inférence de ResNet8 réduit.

Estimation de la latence de ResNet8 sur le MCU STM32F446ZE :

L’estimation de la latence pour une inférence de ResNet8 réduit est représentée
sur la Figure 5.8. La quantification en INTS résulte en la latence la plus élevée, 1’éla-
gage a 90% des filtres de convolution offre la latence la plus faible. La ligne noire
représente un exemple d’une contrainte & respecter. Au vu de 'estimation fournie
par la méthodologie, la technique d’élagage a 70%, 80% et 90% permet de respecter
la contrainte en latence, quelle que soit la fréquence de fonctionnement du MCU.
L’élagage a 60% est possible, si la fréquence de fonctionnement est comprise dans
la gamme [32 MHz ;180 MHz|. L’estimation confirme également la fréquence de 24
MHz, mais la contrainte est trés proche de la latence estimée. Concernant ’élagage
a 50% les fréquences fiables sont comprises dans la gamme [48 MHz ;180 MHz|. Fi-
nalement la quantification INTS8 est exploitable uniquement entre les fréquences 116
MHz et 180 MHz. De nouveau, coupler I'estimation de la latence avec ’estimation
en consommation énergétique permet de raffiner la recherche de solutions.

Estimation de la consommation énergétique de ResNet8 sur le MCU
STM32F446ZE :

L’estimation de la consommation d’énergie pour une inférence de ResNet8 réduit
est représentée sur la Figure 5.9. La quantification INTS résulte en une consomma-
tion énergétique la plus élevée et 'élagage a 90% des filtres de convolution offre la
consommation énergétique la plus faible. La quantification en INTS, ’élagage a 50%
et 60% ne permettront pas de respecter la contrainte de consommation en éner-
gie, quelle que soit la fréquence de fonctionnement du MCU. Concernant 1’élagage
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FIGURE 5.9 — Estimations de la consommation énergétique pour une inférence de ResNet8
réduit par la quantification INTS8 (bleu) et I’élagage & 50% (rose), 60% (vert), 70% (orange),

80% (noir), 90% (violet) au sein du STM32F446ZE. Echelle logarithmique sur 'axe Y.
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5.3. DEPLOIEMENT DE RESNET

Synthése de ’exploration de ’espace des solutions pour implémenter Re-
sNet8 au sein du STM32F446ZE :

La méthodologie ZIP-CNN a permis d’identifier I'impossibilité d’implémenter
ResNet8 au sein du STM32F446ZE, due & un manque d’espace mémoire RAM.
L’exploration de I’espace des solutions a d’abord mis en avant que la quantification
INTS et I’élagage des filtres de convolution a 60%, 70%, 80% et 90% permettraient
de réduire suffisamment ’espace RAM. Ensuite, I’étude des solutions pour respec-
ter les contraintes de latence et de consommation énergétique a permis de raffiner
le choix de la technique de réduction a appliquer. L’¢lagage a 70% des filtres de
convolution permettrait ainsi de respecter les contraintes d’espace mémoire Flash,
RAM, de latence et de consommation énergétique. De plus, I'exploration de l’es-
pace des solutions a mis en avant que les fréquences de fonctionnement comprises
entre 32 MHz et 180 MHz assureraient le respect de ces contraintes. Le choix de la
technique de réduction pour 'exemple d’application de la méthodologie ZIP-CNN
s’est donc porté sur un élagage a 70% de ResNet8. La Figure 5.10 résume 1’explora-
tion de I'espace des solutions pour implémenter ResNet8 au sein du STM32F446ZE.
Dans la suite, la technique de réduction identifiée par la méthodologie ZIP-CNN
est appliquée, le réseau ResNet8 réduit est implémenté au sein du STM32F446ZE
et des mesures viennent confirmer expérimentalement ’exploration de I'espace des
solutions effectuées.
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- STM32L496ZG
- STM32F446ZE
- STM32F7462G

Topologie ResNet

Estimation de 'espace mémoire Flash nécessaire a ResNet26 en FP32

l Non
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~
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Oui : - STM32L496ZG ! )
l Non - STM32F746ZG l Oui N Oui !

Non : - STM32F446ZE AN ke

!

Estimation de l'espace mémoire RAM nécessaire & ResNet8 en FP32

Non : - STM32F446ZE

Oui : - STM32L496ZG
l - STM32F746ZG
Estimation de la latence de Estimation de la consommation
ResNet8 en FP32 : énergétique de ResNet8 en FP32 :

Oui : - STM32L496ZG [8MHz;80MHz] Oui : - STM32L496ZG [800kHz;80MHz]
- STM32F746ZG [8MHz;216MHz] Non : - STM32F746ZG

l l

l

Implémentation de ResNet8 au sein du STM32L496ZG
et éxecution du code entre 8MHz et S0MHz

|

Estimation de 'espace mémoire RAM nécessaire a ResNet8 réduit :

Quantification INT8 Elagage 60%, 70%, 80%, 90% Elagage 50%
Oui Oui l Non
Estimation de la latence de Estimation de la consommation
ResNet8 réduit : énergétique de ResNet8 réduit :
Oui : - Quantiﬁcation [116MHz;180MHZz] Oui : - Elagage 70% [32MHz;180MHz]
- Elagage 50% [48MHz;180MHz] - Elagage 80% , 90%
- Elagage 60% [32MHz;180MHz Non : - Quantification INT8
- Elagage 70%, 80% , 90% - Elagage 50%, 60%

l l

l

Implémentation de ResNet8 élagué a 70% au sein du
STM32F446ZE et éxecution du code entre 32MHz et 180MHz

FIGURE 5.10 — Solutions possibles mises en avant par la méthodologie pour guider le choix
des techniques de réduction pertinentes pour intégrer la topologie ResNet.
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5.3.4 Implémentation de ResNet8 au sein du STM32F446ZE

L’¢lagage a 70% des filtres de convolution a été appliqué a ResNet8. La précision
en classification résultante est de 71,47%. Ce résultat est cohérent par rapport a la
précision en classification de ResNet8 non réduit de 70,95%. Il est notable que le
réseau élagué a 70% offre une meilleure précision en classification, de +0,52%, que
le réseau non élagué. Malgré le nombre de paramétres de ResNet8 fortement réduit
par '¢lagage, 'entrainement du réseau doit assurer une capacité de généralisation
pertinente pour le CNN. L’entrainement d’'un CNN avec moins de paramétres peut
offrir une fonction de classification qui offre une meilleure généralisation.

Validation expérimentale de la contrainte de latence :

La validation expérimentale de ’estimation de la latence pour une inférence de
ResNet8 élagué a 70% de ces filtres de convolution est représentée sur la Figure 5.11.
La contrainte en latence n’apparait pas sur la Figure 5.11, cette contrainte étant
bien au-dessus de I'estimation et des mesures de latence effectuées. Les choix effec-
tués suite a l'exploration de ’espace des solutions sont ainsi validés concernant la

contrainte de latence.

X ! ! ! § § § § § --- Estimations STM32F446ZE
A § § § § § § . —— Mesures STM32F446ZE

3000

2500 1

2000

1500 -

Latence [ms] / inference

1000 A

t i f t i ] t
16 24 32 48 64 80 90 100 116 124 132 148 164 180
Fréquence [MHz]

FIGURE 5.11 — Estimations (rouge) de la latence vs. mesures (magenta) de la latence pour

une inférence de ResNet8 implémenté au sein du STM32F446ZE, au format binaire FP32
et élagué a 70% des filtres de convolution.
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Validation expérimentale de la contrainte de consommation d’énergie :

La comparaison entre ’estimation de la consommation d’énergie et 'expérimen-
tation, pour une inférence de ResNet8 élagué a 70% de ces filtres de convolution,
est représentée sur la Figure 5.12. La contrainte en consommation énergétique est
représentée par la ligne noire. Comme annoncée par 'exploration de l’espace des
solutions, la mesure expérimentale confirme que 'élagage a 70% des filtres de convo-
lution permet de respecter la contrainte de consommation en énergie si la fréquence
du MCU se situe dans la gamme [32MHz ;180MHz|.

) ; --- Estimations STM32F446ZE
0065 —— Mesures STM32F4467E
0.060 - Contrainte a respecter: -+ 1 ‘
o |
Q 1
= 0.055
(o)
-
&£
k=
>~ 0.050
=
2
od
£ 0.045
=]
Nes

0.040

16 24 32 48 6I4 SIO 9I0 1(I]() liG 154 132 148 1(I34 1é0

Fréquence [MHz]
FIGURE 5.12 — Estimations (rouge) de la consommation énergétique vs. mesures (magenta)

de la consommation énergétique pour une inférence de ResNet8 implémenté au sein du
STM32F446ZE, au format binaire FP32 et ¢lagué a 70% des filtres de convolution.
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5.4 Synthése

Ce chapitre illustre un cas d’études de la méthodologie ZIP-CNN dans le cas de
I'implémentation de la topologie ResNet au sein des MCU. Ce cas d’études met en
avant des avantages de la méthodologie ZIP-CNN sur les solutions de 1’état-de-1’art.
Avant toute tentative d’implémentation du CNN, la méthodologie fournit I'informa-
tion au concepteur sur la faisabilité de cette derniére. L’implémentation du CNN
par défaut, ou réduit par des techniques d’élagage, de quantification et de distilla-
tion de connaissances est évaluée. La ot les propositions de 'état-de-’art [114]-[116]
nécessitent une phase de déploiement pour évaluer l'efficacité de I'implémentation,
la méthodologie ZIP-CNN fournit en amont des indications au concepteur sur les
contraintes en latence, en consommation énergétique et en espace mémoire. La mé-
thodologie est applicable simplement sur tous les CNN, réduit ou non, grace au
modele d’estimation s’adaptant efficacement aux différentes topologies de réseaux
de neurones. L’exploration de I'espace des solutions grace a la méthodologie a per-
mis d’implémenter la topologie ResNet avec succés au sein des trois MCU. L’espace
mémoire Flash a rapidement était identifié comme limite pour I'implémentation de
ResNet26. La méthodologie a ensuite orienté le choix de I'implémentation vers un
CNN de taille plus modeste. La distillation de connaissances a été appliquée pour
augmenter la précision en classification du réseau ResNet8, 1’éléve, grace au réseau
ResNet26, I'enseignant. L’estimation de ’espace mémoire nécessaire a une inférence
de ResNet8 a permis de mettre en avant que son implémentation était faisable
dans le STM32L496ZG et le STM32F746ZG. ResNet8 a donc été implémenté en
format binaire FP32. Une validation expérimentale des contraintes de latence et de
consommation énergétique a permis de valider I’exploration de I’espace des solutions
effectuée. Concernant l'implémentation au sein du STM32F446ZE, le manque d’es-
pace mémoire RAM était une limite. La méthodologie a identifié la quantification
en format binaire INTS et 1’¢lagage des filtres de convolution a 60%, 70%, 80% et
90%, comme des solutions envisageables. En suivant, 'estimation de la latence et
de la consommation énergétique de ResNet8 résultant de ces possibles réductions
a fourni des indications quantitatives sur le respect de ces contraintes. La solution
retenue a été 'élagage a 70% des filtres de convolution de ResNet8 et I'exécution
du code & des fréquences comprises entre 32MHz et 180MHz. Finalement, I'implé-
mentation de ResNet8 élagué a 70% a été faite au sein du STM32F446ZE, et une
validation expérimentale a confirmé les choix effectués pour respecter les contraintes
de mémoire, de latence et de consommation énergétique.
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6.1 Conclusion

Les systémes embarqués basés sur des microcontroleurs sont utilisés dans des
environnements variés, de par leur capacité a s’interfacer avec de nombreux capteurs.
Mais la consommation énergétique, la puissance de calcul et ’espace mémoire sont
limités sur ces architectures. Les réseaux de neurones convolutifs ont un roéle majeur
dans le futur des applications embarquées. Cependant, le cotit d’inférence des CNN
est important. L’implémentation de ces derniers au sein de systémes contraints,
tels que les microcontroleurs, est une étape complexe. La diversité des MCU et des
topologies de CNN rend difficile la normalisation d’étapes de conception. Une étude
de I’état de ’art a mis en avant les limites des solutions d’'implémentation existantes.
La nécessité d’implémenter le CNN pour vérifier le respect des contraintes d’une
application embarquée est un préjudice a une exploration efficace de 'espace des
solutions. Cela induit de nombreux tests pouvant étre infructueux. De plus, peu de
détails sont fournis au concepteur de I'application embarquée concernant 'impact
de I'algorithme sur le matériel cible en termes de latence, d’espace mémoire et de
consommation énergétique.

La méthodologie ZIP-CNN développée dans ces travaux de thése permet d’explo-
rer I’espace des solutions pour 'implémentation d’'un CNN au sein d’'un MCU. Dans
un premier temps, cette méthodologie fournit des informations quantitatives sur la
latence, la consommation énergétique et l’espace mémoire nécessaire a l'inférence
du CNN. II est possible de déterminer rapidement si le CNN peut-étre implémenté
ou non. Cette étape est basée sur une décomposition des CNN en primitives, & une
granularité des motifs de calcul. Cette décomposition offre un bon équilibre entre
I'effort de caractérisation nécessaire a l’estimation, et l'adaptation aux différentes
topologies de CNN. Un protocole de mesure automatisé a été mis en place. Il permet
d’employer ces primitives sur un nouveau matériel cible, et ainsi caractériser rapide-
ment de nouvelles configurations de MCU. Dans un second temps, la méthodologie
ZIP-CNN permet de guider le choix des éventuelles réductions algorithmiques a ap-
pliquer au CNN. Dans ces travaux, la distillation de connaissances, la quantification
vers un format binaire en entier sur 8-bit et 1’élagage des filtres de convolution du
CNN ont été modélisés. Les informations fournies par la méthodologie ZIP-CNN
ne nécessitent aucune implémentation du CNN sur la cible matérielle et aucune
application des techniques de réduction. Un concepteur de systéme embarqué peut
ainsi rapidement identifier les taches a effectuer pour implémenter un CNN dans le
matériel, tout en respectant les contraintes de I'application cible.

Le modéle d’estimation a d’abord était testé sur le CNN LeNet5, au sein de 3
MCU : le STM32L4967ZG, le STM32F446ZE et le STM32F746ZG. Le cott d’infé-
rence de LeNet5 au format binaire FP32, INTS8 et élagué a 50%, 60%, 70%, 80% et
90% de ses filtres de convolution a été estimé au sein des 3 MCU. Pour valider la
précision des estimations fournies en latence, consommation énergétique et espace
mémoire, chacune des configurations de LeNetb a été implémentée dans les cibles
matérielles. Une étape de mesures expérimentales a permis d’effectuer une compa-
raison avec les valeurs estimées. Toutes les estimations et mesures ont été faites
sur 14 fréquences de fonctionnement différentes, propres a chaque MCU. Sur plus
de 300 mesures, le modéle d’estimation a fourni des résultats cohérents, permet-
tant d’estimer si le modéle peut étre embarqué sans réductions, et le cas échéant, de
quantifier la diminution du cotit d’inférence apportée par une technique de réduction
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de I'état-de-1’art.

Une utilisation de la méthodologie ZIP-CNN appliquée a I'implémentation de la
topologie ResNet, a permis d’illustrer I’exploration de I’espace des solutions. L’im-
plémentation de ResNet26 au sein des 3 MCU a été étudiée. Ce réseau n’a pas
pu étre implémenté directement de par la contrainte d’espace mémoire Flash. L’es-
timation du cotit d’inférence, dans le cadre de la distillation de connaissances, a
identifié ResNet8 comme étant un candidat adéquat pour une implémentation au
sein du STM32L496ZG et du STM32F746ZG. Concernant le STM32F446ZE, le mo-
deéle d’estimation a mis en avant un non respect de la contrainte de I’espace mémoire
RAM. Aprés avoir estimé le coiit d’inférence de ResNet8, réduit par quantification
et élagage, la technique d’élagage a 70% des filtres de convolution a été retenue. Une
validation expérimentale a permis de valider les choix effectués suite a I’exploration
de l'espace des solutions. La méthodologie ZIP-CNN a ainsi permis de guider les
choix d’implémentation en identifiant les contraintes non respectées, et les solutions
adéquates.

Ces travaux de thése s’inscrivent dans un contexte ot les systémes embarqués ba-
sés sur des MCU sont en forte croissance. Les acteurs du domaine prévoient plusieurs
milliards de MCU déployés de plus par an, s’ajoutant aux 250 milliards déployés ac-
tuellement. Ces systémes étant déployés dans de nombreux domaines industriels
et domestiques, 'implémentation de CNN permettrait la résolution de probléma-
tiques variées. La méthodologie ZIP-CNN démocratise 'implémentation de CNN au
sein de MCU, en guidant les concepteurs de systémes embarqués dans leur choix
d’implémentation. Les résultats obtenus ouvrent également une voie d’exploration
pour appliquer les modéles développés a d’autres plateformes matérielles, comme
les architectures multicoeurs ou les FPGA. De plus, les résultats d’estimations sont
également exploitables dans 'utilisation d’algorithmes de recherche de réseaux de
neurones. Cela permettrait potentiellement de découvrir de nouvelles topologies de
réseaux de neurones, adaptées a I'inférence a faible coiit.
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6.2 Perspectives

Ces travaux de thése ont permis de valider une premiére approche facilitant I’ex-
ploration de l’espace des solutions pour l'implémentation d’'un CNN au sein d'un
MCU. Plusieurs perspectives permettraient d’améliorer la méthodologie décrite dans
ce manuscrit.

e Un systéme embarqué ne consiste pas seulement en un MCU. De nombreux
capteurs ou éléments communicants sont également utilisés. Une étude de
I'impact du cott d’inférence du CNN sur le cotlit d’exécution de I’ensemble
du systéme permettra de mettre en avant son influence. L’efficacité des tech-
niques de réduction doit également étre mise en perspective par rapport a
I’ensemble du systéme embarqué. Une réduction de 50% de la consommation
énergétique du CNN peut correspondre a seulement quelques pour-cent de
réduction pour ’ensemble du systéme. De plus, la durée de vie de la batterie
est un parameétre essentiel. Il s’agit d’un objectif de la collaboration avec la
société Wisebatt, maintenant implémentée chez STMicroelectronics. Le mo-
déle de consommation énergétique des CNN est implémenté dans leur outil.
Il est donc possible de le combiner avec leur modéle réel de comportement de
batterie, pour effectuer une estimation précise de la durée de vie de la batterie
d’un systéme embarquant un CNN. L’impact des techniques de réduction sur
la durée de vie de la batterie pourra également étre mis en avant.

e La NAS est une solution trés développée dans la recherche pour trouver des
topologies de CNN efficaces dans les cibles matérielles contraintes. Comme
explicité dans l'état-de-l’art, les méthodes NAS ont besoin d’une stratégie
d’estimation des performances, pour évaluer une itération de recherche de
topologie. Le modéle d’estimation développé durant cette thése pourrait étre
employé dans ce cadre. La consommation énergétique pourrait étre un critére
de recherche pour trouver des topologies de CNN a faible cott d’exécution
énergétique. Il s’agirait d’une étude inédite dans I'état-de-’art. D’autres hy-
pothéses de recherche sont la prise en compte de la consommation énergétique
de I'ensemble du systéme dans 'algorithme NAS, ou bien de la durée de vie
de la batterie. Ainsi, la topologie du CNN trouvée pourrait tenir compte de
la consommation des autres éléments, ou bien du comportement réel de la
batterie.

e Les MCU sont des cibles matérielles trés utilisées dans le domaine des sys-
témes embarqués. Cependant, d’autres cibles comme les architectures multi-
coeurs ou les FPGA sont réguliérement employées. De plus, ces travaux se sont
concentrés sur I'implémentation de CNN au sein de cibles matérielles de type
bare métal. Dans le paysage des systémes embarqués, certains fonctionnent
avec un OS comme les plateformes Raspberry Pi. Le modéle développé dans
cette thése pourrait étre appliqué sur de telles cibles. Une adaptation de
la caractérisation des primitives sera nécessaire pour prendre en compte la
spécificité de ces architectures numériques. Cela résulterait en une diversité
importante de solutions possibles pour un concepteur.
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e Le modeéle d’estimation développé durant ces travaux offre une précision co-
hérente par rapport aux mesures, environ 90% de précision. Des investiga-
tions supplémentaires sur des comportements matériels spécifiques aux ar-
chitectures numériques cibles amélioreraient la précision de ce modeéle. Une
meilleure précision permettrait ainsi de raffiner ’exploration de 'espace des
solutions.

e Les primitives utilisées dans le modele d’estimation suivent une exécution de
base sur le matériel cible, c’est-a-dire non optimisée par rapport a ’architec-
ture matérielle. Des exécutions spécialisées sur certains matériels permettent
de fortement améliorer le cotit d’inférence du CNN. L’optimisation d’opéra-
tions Single Instruction Multiple Data - SIMD au sein des CPU, 'utilisation
des librairies industrielles comme CMSIS-NN sur MCU ou encore les outils
comme STM32CubeAl permettent d’améliorer le cotit d’inférence sur I'archi-
tecture cible. Appliquer le modéle d’estimation avec des primitives reflétant
I’exécution d’'un code optimisé permettrait une exploration de ’espace des
solutions au plus proche des performances optimisées réelles.
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Annexe A

Caractérisation des primitives

A.1 Algorithmes des primitives utilisées

Data: Input I|n|[m|; Kernel k[i]|j| ; Bias b; Stride s
Result: Feature map F,.[z][y] of size ((n —1i)/s) + 1

initialization;

forall n and m in I do

forall 7 and 7 in k do
Flally] = 22 I[n]lm] x k[i][5];
shifting kernel of stride s on [;

end

Flally] = Flz]ly] + b;

end

Return F;

Algorithm 1: Algorithme de la primitive de Convolution 2D.

Data: Input RGB|n||[m]; Kernel k[i x j]; Vector v[i x j]; Bias b; Stride s
Result: Feature map F,[z|[y] of size ((n —1)/s) + 1

forall i+n and j+m in I do
‘ Vectorisation of RGB components in v;
end
forall i x j in k do
| Flally] = X vli x j] x ki x jl;
end
Flz]ly] = Flx][y] + b;
Return F;

Algorithm 2: Algorithme de la primitive de Convolution 2D sur entrée RGB.
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A.1. ALGORITHMES DES PRIMITIVES UTILISEES

Data: Input I|n|[m]; Kernel k[i][j| ; Stride s
Result: Feature map F,ut[z][y] of size ((n —1i)/s) + 1

forall n and m in I do
forall 7 and j in k do
| sum =Y I[i+ (s x n)][j + (s x m)];

end
end
Flz]ly] = 5%
Return F;

Algorithm 3: Algorithme de la primitive de Regroupement par Valeur Moyenne.

Data: Input I|n|[m|; LUT of 1024 Sigmoid values L|d|
Result: Feature map F{n|[m]

forall n and m in I do

if I[n][m] < —5 then
| In][m] = =5;
else
if I[n][m] > 5 then
| I[n][m] = 5;
else
calcul d;
if d > 512 then
d = 512;
Fn|[m] = Lld;
else
if d < —512 then
d = —512;
Fn|[m] = Lld];
else
| Fln][m] = L[d];
end
end
end
end
end
Return F;

Algorithm 4: Algorithme de la primitive Sigmoide.
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A.1. ALGORITHMES DES PRIMITIVES UTILISEES

Data: Input Vector v;,[d]
Result: Normalized output vector vy,[d]

forall d in v;, do
| sum =) exp(vi[d])

end
forall d in v, do
end

Return vg,;

Algorithm 5: Algorithme de la primitive Softmax.

Data: Input feature map Fj,[x][y]
Result: Output feature map F,;[z][y]

forall z and y in F}, do

if F,[x]ly] <0 then
1 Fout[x] [y] = Oa
if F,[x]ly] > 0 then
| Foulz]ly] = Fanla]lyl;
end
end

end
Return F,.;

Algorithm 6: Algorithme de la primitive ReLLU.

Data: Batch Normalization parameters : 3, v, moving variance, moving
mean ; Input feature map Fj,[x][y]
Result: Output feature map F,,;[z][y]

forall z and y in F}, do

| Fuulel = < el 1

end
Return F,.;

Algorithm 7: Algorithme de la primitive Batch Normalization.
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A.1. ALGORITHMES DES PRIMITIVES UTILISEES

Data: Input 1 I;[n|[m]; Input 2 I1[n|[m]
Result: Output matrix O[n][m]

forall n and m in I, and I, do
O[n][m] = L[n][m] + L2[n][m];
Li[n][m] = 0;
Ly[n][m] = 0;

end

Return O[n][m];

Algorithm 8: Algorithme de la primitive de connexion résiduelle.

Data: Input vector v;,[d] ; Weights vyeignes|i][d] ; Biais b
Result: Output vector vy[i]

forall 7 in v, do
forall d in v;, do
‘ Vout [p] = Evin [d] X Vweights [Z] [d],
end
Vout [p] = Vout [p] + ba
end
Return v,y;

Algorithm 9: Algorithme de la primitive de couche entiérement connectée.
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A.2. MESURES DE CARACTERISATION DES PRIMITIVES

A.2 DMesures de caractérisation des primitives

Les Tableaux A.1 et A.2 référencent les mesures de latence des opérations au
sein du STM32L496ZG. Les Tableaux A.3 et A.4 référencent les mesures de courant
consommé par les opérations au sein du STM32L496ZG.

TABLE A.1 — Mesures de latence des opérations au format binaire FP32 au sein du

STM32L496ZG

Fréquence [MHz]|

Latence mesurée [ms]
Addition Soustraction Multiplication Division Exponentielle

0,1 0,239600 0,239600 0,239600 0,397600 71,783600
0,2 0,103200 0,103200 0,103200 0,166800 29,997600
0,4 0,045900 0,045900 0,045900 0,080600 13,855700
0,8 0,021600 0,021600 0,021600 0,038900 6,652050
1 0,017280 0,017280 0,017280 0,031280 5,279520
2 0,008640 0,008640 0,008640 0,015480 2,598840
4 0,004320 0,004320 0,004320 0,007570 1,289090
8 0,002160 0,002160 0,002160 0,003785 0,642135
16 0,001080 0,001080 0,001080 0,001892 0,320448
24 0,000720 0,000720 0,000720 0,001262 0,213472
32 0,000540 0,000540 0,000540 0,000946 0,160069
48 0,000360 0,000360 0,000360 0,000631 0,114982
64 0,000270 0,000270 0,000270 0,000473 0,090359
80 0,000216 0,000216 0,000216 0,000378 0,075887
TABLE A.2 — Mesures de latence des opérations au format binaire INT8 au sein du
STM32L496ZG
Latence mesurée [ms]

Fréquence [MHz]| Addition Soustraction Multiplication Division Exponentielle
0.1 0,169612 0,169484 0,169484 0,213620 70,517952
0,2 0,070952 0,070952 0,070952 0,089034 29,418168
0,4 0,032819 0,032817 0,032817 0,041136 13,590309
0,8 0,015782 0,015783 0,015783 0,019789 6,522852
1 0,012546 0,012546 0,012546 0,015735 5,176050
2 0,006172 0,006172 0,006172 0,007758 2,546638
4 0,003072 0,003072 0,003072 0,003847 1,263196
8 0,001530 0,001530 0,001530 0,001916 0,629109
16 0,000764 0,000764 0,000764 0,000957 0,313937
24 0,000509 0,000509 0,000509 0,000637 0,209154
32 0,000382 0,000382 0,000382 0,000478 0,156813
48 0,000254 0,000254 0,000254 0,000319 0,110882
64 0,000191 0,000191 0,000191 0,000239 0,088225
80 0,000153 0,000153 0,000153 0,000191 0,074086
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TABLE A.3 — Mesures de courant consommé par les opérations au format binaire FP32 au
sein du STM32L496ZG

Courant mesuré [mA]

Fréquence [MHz]| Addition Soustraction Multiplication Division Exponentielle
0,1 0,142840 0,143090 0,143138 0,142867 0,146277
0,2 0,155810 0,156198 0,156096 0,155002 0,163893
0,4 0,181801 0,182173 0,182238 0,179318 0,200150
0,8 0,233456 0,234058 0,234300 0,227582 0,271466

1 0,262277 0,262889 0,263244 0,254605 0,309651
2 0,391849 0,392812 0,393615 0,375967 0,485643
4 0,651785 0,653631 0,655736 0,619081 0,838791
8 1,169131 1,172686 1,177132 1,103118 1,544838
16 2,235296 2,241607 2,250087 2,101176 2,989871
24 3,269684 3,278716 3,291052 3,070086 4,372775
32 4,314893 4,327093 4,342739 4,048144 5,762115
48 6,404236 6,421215 6,445247 6,000236 7,281297
64 8,376642 8,400356 8,435193 7,870320 9,090969
80 10,407792 10,436765 10,485482 9,778059 10,679613

TABLE A.4 — Mesures de courant consommé par les opérations au format binaire INT8 au
sein du STM32L496ZG

Courant mesuré [mA]

Fréquence [MHz]| Addition Soustraction Multiplication Division Exponentielle
0,1 0,144636 0,145094 0,145075 0,144307 0,149144
0,2 0,157480 0,158771 0,158389 0,156065 0,167004
0,4 0,183113 0,186089 0,185108 0,179537 0,203069
0,8 0,234172 0,240502 0,238082 0,226233 0,273829

1 0,262737 0,270829 0,267656 0,252558 0,312447
2 0,390880 0,407160 0,400652 0,369670 0,489389
4 0,647854 0,680766 0,667493 0,604498 0,844833
8 1,160991 1,226963 1,200167 1,073337 1,556265
16 2,218021 2,350790 2,296019 2,042245 3,012577
24 3,246542 3,445596 3,362952 2,980710 4,407136
32 4284260 4548496 4438773 3,929920 5,.807175
48 6,346611 6,743229 6,577336 5,814973 7,383977
64 8,371090 8,778425 8,563627 7,623494 9,273818
80 10,348390 10,862084 10,591816 9,430646 10,915469
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Les Tableaux A.5 et A.6 référencent les mesures de latence des opérations au
sein du STM32F446ZE. Les Tableaux A.7 et A.8 référencent les mesures de courant
consommeé par les opérations au sein du STM32F446ZE.

TABLE A.5 — Mesures de latence des opérations au format binaire FP32 au sein du

STM32F446ZFE

Fréquence [MHz]

Latence mesurée [ms]
Addition Soustraction Multiplication Division Exponentielle

16 0,001090 0,001090 0,001090 0,001902 0,308842
24 0,000727 0,000727 0,000727 0,001268 0,205745
32 0,000545 0,000545 0,000545 0,000951 0,155864
48 0,000367 0,000367 0,000367 0,000637 0,103916
64 0,000276 0,000276 0,000276 0,000478 0,078702
80 0,000220 0,000220 0,000220 0,000382 0,062946
90 0,000196 0,000196 0,000196 0,000340 0,055952
100 0,000182 0,000182 0,000182 0,000311 0,050951
116 0,000157 0,000157 0,000157 0,000268 0,043910
124 0,000146 0,000146 0,000146 0,000251 0,041642
132 0,000138 0,000138 0,000138 0,000236 0,039119
148 0,000123 0,000123 0,000123 0,000210 0,034889
164 0,000111 0,000111 0,000111 0,000190 0,032025
180 0,000101 0,000101 0,000101 0,000173 0,029178
TABLE A.6 — Mesures de latence des opérations au format binaire INT8 au sein du
STM32F446ZE
Latence mesurée [ms]

Fréquence [MHz]| Addition Soustraction Multiplication Division Exponentielle
16 0,000775 0,000775 0,000775 0,000970 0,308645
24 0,000517 0,000517 0,000517 0,000647 0,205663
32 0,000387 0,000387 0,000387 0,000485 0,155643
48 0,000262 0,000262 0,000262 0,000327 0,103717
64 0,000197 0,000197 0,000197 0,000246 0,078659
80 0,000158 0,000158 0,000158 0,000197 0,062909
90 0,000140 0,000140 0,000140 0,000175 0,056046
100 0,000130 0,000130 0,000130 0,000162 0,050788
116 0,000112 0,000112 0,000112 0,000140 0,043780
124 0,000105 0,000105 0,000105 0,000131 0,041339
132 0,000099 0,000099 0,000099 0,000123 0,038843
148 0,000088 0,000088 0,000088 0,000110 0,034639
164 0,000080 0,000080 0,000080 0,000099 0,031716
180 0,000072 0,000072 0,000072 0,000090 0,028898
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TABLE A.7 — Mesures de courant consommé par les opérations au format binaire FP32 au

sein du STM32F446ZE

Courant mesuré [mA]

Fréquence [MHz]| Addition Soustraction Multiplication Division Exponentielle
16 6,414874 7,154878 5,919171 6,368279 9,194328
24 8,820721 9,465005 8,312230 8,669705 12,374192
32 10,264234 10,839382 9,724247 10,020481 12,676232
48 15,336103 15,778759 14,794673 12,745616 16,741383
64 15,845778 16,290550 15,327540 15,070140 20,236252
80 18,829308 19,237612 18,364482 17,805676 24,262934
90 20,461568 20,851981 20,005690 19,527229 26,747463
100 25,963434 26,240811 25,465008 20,708074 28,372388
116 29,277575 29,649488 28,973213 23,342578 32,137700
124 33,928936 34,354331 33,805238 27,127814 37,168146
132 35,817681 36,180071 35,718971 28,617391 39,217921
148 35,657798 36,154354 35,644410 33,114500 45,062044
164 39,063444 39,626626 39,080855 36,329532 47,355390
180 49,091618 49,751471 49,253390 39,431779 52,600124

TABLE A.8 — Mesures de courant consommé par les opérations au format binaire INT8 au

sein du STM32F446ZE

Courant mesuré [mA]

Fréquence [MHz]| Addition Soustraction Multiplication Division Exponentielle
16 5,446945 0,746444 5,403839 5,018181 9,925802
24 7,412039 8,011296 7,706801 7,090797 13,402715
32 8,562254 9,380514 9,034409 8,204850 13,765228
18 12,061129  12,752513 12,249379 10047144 17,605702
64 13,456946 15,076113 14,412360 12,733501 21,166258
80 16,180083 18,140705 17,296972 15,168419 25,016731
90 17,889423 19,844607 18,881107 16,481843 27,604846
100 20,625996 21,960244 20,919794 18,157687 29,500233
116 23,511561 25,047567 23,850763 20,628549 33,022285
124 27871797 29,901050 28,379357 24,446895 38,339421
132 29,512394 31,713318 30,081552 25,864963 40,451270
148 32,624440 36,196686 34,150876 29,347047 45,574307
164 35,911009 39,850812 37,601069 32,269221 47,835775
180 42,320855 45,229819 42,764321 36,670812 53,191006
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Les Tableaux A.9 et A.10 référencent les mesures de latence des opérations au sein
du STM32F746ZG. Les Tableaux A.11 et A.12 référencent les mesures de courant
consommé par les opérations au sein du STM32F746ZG.

TABLE A.9 — Mesures de latence des opérations au format binaire FP32 au sein du

STM32F746ZG

Fréquence [MHz]

Latence mesurée [ms]
Addition Soustraction Multiplication Division Exponentielle

0,2 0,140772 0,140772 0,140772 0,183380 17,750984
0,4 0,058953 0,058953 0,058953 0,078797 7574324
0,8 0,027124 0,027124 0,027124 0,036305 3,537912

1 0,022123 0,022123 0,022123 0,030142 2,767305
1 0,005297 0,005297 0,005297 0,007173 0,665446
16 0,001312 0,001312 0,001312 0,001781 0,164903
48 0,000527 0,000527 0,000527 0,000619 0,061003
30 0,000316 0,000316 0,000316 0,000373 0,040376
100 0,000307 0,000307 0,000307 0,000309 0,035468
116 0,000232 0,000232 0,000232 0,000271 0,030144
148 0,000198 0,000198 0,000198 0,000203 0,025628
180 0,000183 0,000183 0,000183 0,000185 0,023275
200 0,000196 0,000196 0,000196 0,000196 0,022608
216 0,000103 0,000193 0,000193 0,000194 0,022478

TABLE A.10 — Mesures de latence des opérations au format binaire INT8 au sein du

STM32F746ZG
Latence mesurée [ms]
Fréquence [MHz]| Addition Soustraction Multiplication Division Exponentielle

0,2 0,084592 0,085739 0,088885 0,116713 19,482372
0,4 0,033948 0,030593 0,037117 0,048900 7,915241
0,8 0,015632 0,015966 0,016792 0,022171 3,637699
1 0,020322 0,020255 0,020316 0,020774 2,851708
4 0,004825 0,004824 0,004824 0,004896 0,679631
16 0,001268 0,001266 0,001266 0,001266 0,168993
48 0,000439 0,000442 0,000442 0,000450 0,062170
80 0,000159 0,000166 0,000173 0,000221 0,040979
100 0,000260 0,000263 0,000263 0,000266 0,035559
116 0,000122 0,000232 0,000232 0,000261 0,030598
148 0,000100 0,000197 0,000197 0,000204 0,025867
180 0,000083 0,000088 0,000090 0,000111 0,022954
200 0,000168 0,000171 0,000171 0,000171 0,022238
216 0,000167 0,000169 0,000169 0,000169 0,022022
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TABLE A.11 — Mesures de courant consommé par les opérations au format binaire FP32

au sein du STM32F746ZG

Courant mesuré [mA]

Fréquence [MHz]| Addition Soustraction Multiplication Division Exponentielle
0,2 9,287934 9,356515 9,294716 9,455247 9,503155
0,4 9,411572 9,538681 9,553593 9,425359 9,555749
0,8 9,557830 9,773965 9,684352 9,674752 9,774305

1 7,884157 8,063682 8,077381 8,047310 7,998697

4 9,601533 9,759508 9,556045 9,548885 9,666959

16 15,669964 15,760905 15,886912 15,193979 15,826101
48 34,845741 34,852393 34,782531 33,885790 34,458329
80 41,714924 41,765817 41,862122 41,851534 44,716004
100 51,960874 52,923331 51,883312 52,350026 51,637540
116 54,239167 54,161674 54,358743 54,489065 57,150498
148 70,224246 70,242442 70,322241 70,478427 73,521324
180 84,690869 84,665094 84,969223 83,847208 88,763251
200 95,194437 95,575874 95,382133 94,884482 94,948755
216 99,493996 99,622092 99,382830 99,042781 98,867373

TABLE A.12 — Mesures de courant consommé par les opérations au format binaire INTS8

au sein du STM32F746ZG

Courant mesuré [mA]

Fréquence [MHz]| Addition Soustraction Multiplication Division Exponentielle
0,2 9,537926 9,126720 9,376151 9,195970 9,207830
0,4 9,575535 9,224291 9,449468 9,536192 9,056054
0,8 9,748395 9,482935 9,607149 9,543734 9,189218

1 8,108052 7,888482 7,932161 8,028033 7,398818
4 9,590174 9,332141 9,508106 9,449013 9,007828
16 14,009474 14,918387 15,121773 14,964245 15,005099
48 33,003197 32,784269 32,981952 32,865762 33,466995
80 41,420930 42,107991 40,479976 35,812226 42,733018
100 49,051732 49,080487 49,102398 49,102465 50,825774
116 55,180041 56,451995 54,133485 47,959662 55,908170
148 73,851230 76,000545 72,723110 64,188278 72,692361
180 89,744011 92,357314 88,320170 78,685805 87,285484
200 90,947209 91,736261 91,436894 91,180570 95,267912
216 94,970515 95,846001 95,5631745 95,187408 99,319962

151



Annexe B

Mesures en latence et en
consommation énergétique, LeNetb

B.1 Estimation du coiit d’inférence de LeNet5 éla-
gué sur le STM32F446ZE et STM32F746ZG

Estimation de la latence :

La comparaison entre l’estimation et la mesure de la latence de LeNet5 en

FP32 aux différents pourcentages d’élagage est présentée sur la Figure B.1 pour
le STM32F446ZE et Figure B.3 pour le STM32F746ZG.

Estimation de la consommation d’énergie :

La comparaison entre l’estimation et la mesure de la consommation d’éner-
gie pour une inférence de LeNetb en FP32 et aux différents pourcentages d’éla-
gage est présentée sur la Figure B.5 pour le STM32F446ZE, Figure B.7 pour le
STM32F746ZG.

Sur la Figure B.5 LeNet5 élagué a 90% et implémenté dans ce MCU offre la réduc-
tion énergétique la plus importante par rapport au réseau non élagué, en moyenne
sur les 14 fréquences de fonctionnement, une réduction de 78% de joule par inférence,
d’aprés l'estimation et la mesure. Quels que soient les taux d’élagage, 1'estimation
montre en corrélation avec les mesures que les fréquences de fonctionnement offrant
la consommation énergétique la plus faible sont celles de milieu de plage de fréquence
pour le STM32F446ZE, a savoir de 100MHz a 132MHz.
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B.1. ESTIMATION DU COUT D’INFERENCE DE LENET5 ELAGUE SUR LE

STM32F446ZE ET STM32F746ZG
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B.1. ESTIMATION DU COUT D’INFERENCE DE LENET5 ELAGUE SUR LE
STM32F446ZE ET STM32F746ZG

Pour mettre en avant I'influence de 'erreur de la latence dans 'estimation de
I’énergie, le Tableau B.1 indique la différence entre ’estimation et la mesure de la
puissance, de I'énergie et de la latence.

TABLE B.1 — Comparaison entre ’estimation de la puissance et de 1’énergie consommeée
pour une inférence de LeNet5 & taux d’élagage varié au sein du STM32F446ZE. La com-
paraison est faite entre la différence des estimations et des mesures de puissance et de
consommation d’énergie sur une inférence. La différence de 'estimation de la latence est
également référencée, ’énergie étant directement liée & ce parameétre.

Taux d’élagage STM32F446ZE
Diff. Puissance [%| Diff. Energie [%] Diff.Latence [%)]
0% 7.76% 18.10% 20,45%
50% 8,60% 17,93% 17,77%
60% 8,15% 11,70% 17,66%
0% 9.62% 16,81% 15.50%
80% 10,07% 17,25% 15,05%
90% 9.87% 19.21% 11,42%

Sur la Figure B.7, LeNet5 élagué a 90% offre de nouveau au sein de ce MCU
la réduction énergétique la plus importante par rapport au réseau non élagué, en
moyenne sur les 14 fréquences de fonctionnement, une réduction de 80% de joule par
inférence, d’aprés I'estimation et la mesure. Comme le STM32F446ZE, quel que soit
le taux d’élagage, les fréquences de fonctionnement du milieu de la plage de fonc-
tionnement du STM32F746ZG offrent les plus faibles consommations énergétiques,
a savoir de 48MHz a 148MHz.

Est. Elagage 0% —— Mes. Elagage 0%

i --- Est. Elagage 50% —— Mes. Elagage 50%

100 4-* R . 7""”i7""7”137”""ﬁl""”erﬁﬁﬁﬁif --- Est. Elagage 60% Mes. Elagage 60%
1 : 1 1 1 1 % -—= Est. Elagage 70% Mes. Elagage 70%
‘ Est. Elagage 80%  —— Mes. Elagage 80%

. Elagage 90% Mes. Elagage 90%

107 b e

1072 b L AN TS S e e SN - —
| 2

Energie [J] / inference - Echelle logarithmique

T T f I‘ I‘ I‘ T T T T
0.2 0.4 0.8 1 4 16 48 80 100 116 148 180 200 216
Fréquence [MHz]

FIGURE B.7 — Estimations vs. mesures. LeNeth en FP32 au sein du STM32F746ZG.
Elagage 0% (cyan ws. bleu), 50% (rose vs. rouge), 60% (vert vs. jaune), 70% (orange vs.
saumon), 80% (gris vs. noir) et 90% (violet foncé vs violet clair). Echelle logarithmique sur
I'axe Y.
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B.2. ESTIMATIONS ET MESURES DU COUT D’INFERENCE DE LENET5
SUR LES MCU

Energie [J] / inference - Echelle logarithmique

10[) 4

107! 4

1072 4
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,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, --- Est. Elagage 60% Mes. Elagage 60% _

-==Est. Elagage 70% Mes. Elagage 70%

Est. Elagage 80%  —— Mes. Elagage 80%
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==

100 10! 102
Fréquence [MHz] - Echelle logarithmique

FiIGURE B.8 — Estimations wvs. mesures. LeNetb en FP32 au sein du STM32F746ZG,
échelle logarithmique.

Pour mettre en avant l'influence de l'erreur de la latence dans 'estimation de
I’énergie, le Tableau B.2 référe la différence entre l'estimation et la mesure de la
puissance, de 'énergie et de la latence.

TABLE B.2 — Comparaison entre ’estimation de la puissance et de 1’énergie consommeée
pour une inférence de LeNetb a taux d’élagage varié au sein du STM32F746ZG. La com-
paraison est faite entre la différence des estimations et des mesures de puissance et de
consommation d’énergie sur une inférence. La différence de 'estimation de la latence est
également référencée, ’énergie étant directement liée & ce paramétre.

Taux d’élagage STM32F746ZG
Diff. Puissance [%] Diff. Energie [%] Diff.Latence [%)]
0% 5,79% 9,13% 8,38%
50% 8,13% 8.31% 8,23%
60% 9,74% 8,64% 8,29%
70% 11,33% 11.83% 8.21%
80% 9,91% 11,82% 8,26%
90% 11,46% 21,13% 14.38%

B.2 Estimations et mesures du cotiit d’inférence de

LeNet5 sur les MCU
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A

ESTIMATIONS ET MESURES DU COUT D’INFERENCE DE LENETS5

SUR LES MCU

B.2.

ifie "Sig-
moide". Les autres configurations de LeNet5 ont été déployées avec la fonction d’activation

ReLU.

sign

TABLE B.3 — Mesures de la latence de LeNet5 sur le STM32L496ZG. "Sig."
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A

ESTIMATIONS ET MESURES DU COUT D’INFERENCE DE LENETS5

SUR LES MCU

B.2.

fie "Sig-

signi

TABLE B.4 — Mesures de la latence de LeNet5 sur le STM32L496ZG. "Sig."

moide". Les autres configurations de LeNet5 ont été déployées avec la fonction d’activation

ReLU.
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A

B.2. ESTIMATIONS ET MESURES DU COUT D’INFERENCE DE LENETS5

SUR LES MCU

TABLE B.5 — Mesures de la consommation d’énergie pour une inférence de LeNeth sur le

STM32L496ZG. "Sig." signifie "Sigmoide". Les autres configurations de LeNetb ont été

déployées avec la fonction d’activation ReL.U.
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B.2. ESTIMATIONS ET MESURES DU COUT D’INFERENCE DE LENETS5

SUR LES MCU

TABLE B.6 — Mesures de la consommation d’énergie pour une inférence de LeNet5 sur le

STM32L496ZG. "Sig." signifie "Sigmoide". Les autres configurations de LeNet5 ont été

déployées avec la fonction d’activation ReL.U.
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B.2. ESTIMATIONS ET MESURES DU COUT D’INFERENCE DE LENETS5

SUR LES MCU

A

TABLE B.7 — Mesures de la puissance pour une inférence de LeNet5 sur le STM32L496ZG.

"Sig." signifie "Sigmoide". Les autres configurations de LeNet5 ont été déployées avec la

fonction d’activation ReLU.
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B.2. ESTIMATIONS ET MESURES DU COUT D’INFERENCE DE LENETS5

SUR LES MCU

A

TABLE B.8 — Mesures de la puissance pour une inférence de LeNet5 sur le STM32L496ZG.

"Sig." signifie "Sigmoide". Les autres configurations de LeNetb ont été déployées avec la

fonction d’activation ReLU.
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A

B.2. ESTIMATIONS ET MESURES DU COUT D’INFERENCE DE LENETS5

SUR LES MCU

TABLE B.9 — Mesures du courant pour une inférence de LeNetd sur le STM32L496ZG.

"Sig." signifie "Sigmoide". Les autres configurations de LeNetb ont été déployées avec la

fonction d’activation ReLU.
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A

B.2. ESTIMATIONS ET MESURES DU COUT D’INFERENCE DE LENETS5

SUR LES MCU

TABLE B.10 — Mesures du courant pour une inférence de LeNetd sur le STM32L496ZG.

"Sig." signifie "Sigmoide". Les autres configurations de LeNetb ont été déployées avec la

fonction d’activation ReLU.
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ESTIMATIONS ET MESURES DU COUT D’INFERENCE DE LENETS5

SUR LES MCU

moide". Les autres configurations de LeNet5 ont été déployées avec la fonction d’activation

RelLU.

TABLE B.11 — Mesures de la latence de LeNet5 sur le STM32F446ZE. "Sig." signifie "Sig-

B.2.
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TABLE B.12 — Mesures de la latence de LeNet5 sur le STM32F446ZE. "Sig." signifie "Sig-
moide". Les autres configurations de LeNet5 ont été déployées avec la fonction d’activation

B.2. ESTIMATIONS ET MESURES DU COUT D’INFERENCE DE LENET5
RelLU.
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B.2. ESTIMATIONS ET MESURES DU COUT D’INFERENCE DE LENETS5

SUR LES MCU

TABLE B.13 — Mesures de la consommation d’énergie pour une inférence de LeNetb sur

le STM32F446ZE. "Sig." signifie "Sigmoide". Les autres configurations de LeNeth ont été

déployées avec la fonction d’activation ReL.U.
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B.2. ESTIMATIONS ET MESURES DU COUT D’INFERENCE DE LENETS5

SUR LES MCU

A

TABLE B.14 — Mesures de la consommation d’énergie pour une inférence de LeNetb sur

le STM32F446ZE. "Sig." signifie "Sigmoide". Les autres configurations de LeNeth ont été

déployées avec la fonction d’activation ReL.U.
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B.2. ESTIMATIONS ET MESURES DU COUT D’INFERENCE DE LENETS5

SUR LES MCU

TABLE B.15 — Mesures de la puissance pour une inférence de LeNet5 sur le STM32F446ZE.
"Sig." signifie "Sigmoide". Les autres configurations de LeNetb ont été déployées avec la

fonction d’activation ReLU.
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B.2. ESTIMATIONS ET MESURES DU COUT D’INFERENCE DE LENETS5

SUR LES MCU

TABLE B.16 — Mesures de la puissance pour une inférence de LeNet5 sur le STM32F446ZE.
"Sig." signifie "Sigmoide". Les autres configurations de LeNetb ont été déployées avec la

fonction d’activation ReLU.
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B.2. ESTIMATIONS ET MESURES DU COUT D’INFERENCE DE LENETS5

SUR LES MCU

TABLE B.17 — Mesures du courant pour une inférence de LeNet5 sur le STM32F446ZE.
"Sig." signifie "Sigmoide". Les autres configurations de LeNetb ont été déployées avec la

fonction d’activation ReLU.
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B.2. ESTIMATIONS ET MESURES DU COUT D’INFERENCE DE LENETS5

SUR LES MCU

TABLE B.18 — Mesures du courant pour une inférence de LeNet5 sur le STM32F446ZE.

"Sig." signifie "Sigmoide". Les autres configurations de LeNetb ont été déployées avec la

fonction d’activation ReLU.
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ESTIMATIONS ET MESURES DU COUT D’INFERENCE DE LENETS5

SUR LES MCU

TABLE B.19 — Mesures de la latence de LeNetb sur le STM32F746ZG. "Sig." signifie "Sig-
moide". Les autres configurations de LeNet5 ont été déployées avec la fonction d’activation

B.2.
ReLU.
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ESTIMATIONS ET MESURES DU COUT D’INFERENCE DE LENETS5

SUR LES MCU

TABLE B.20 — Mesures de la latence de LeNetb sur le STM32F746ZG. "Sig." signifie "Sig-
moide". Les autres configurations de LeNet5 ont été déployées avec la fonction d’activation

B.2.
ReLU.
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B.2. ESTIMATIONS ET MESURES DU COUT D’INFERENCE DE LENETS5

SUR LES MCU

TABLE B.21 — Mesures de la consommation d’énergie pour une inférence de LeNetb sur

le STM32F746ZG. "Sig." signifie "Sigmoide". Les autres configurations de LeNet5 ont été

déployées avec la fonction d’activation ReL.U.
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B.2. ESTIMATIONS ET MESURES DU COUT D’INFERENCE DE LENETS5

SUR LES MCU

TABLE B.22 — Mesures de la consommation d’énergie pour une inférence de LeNetb sur

le STM32F746ZG. "Sig." signifie "Sigmoide". Les autres configurations de LeNet5 ont été

déployées avec la fonction d’activation ReL.U.
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B.2. ESTIMATIONS ET MESURES DU COUT D’INFERENCE DE LENETS5

SUR LES MCU

TABLE B.23 — Mesures de la puissance pour une inférence de LeNet5 sur le STM32F746ZG.

"Sig." signifie "Sigmoide". Les autres configurations de LeNetb ont été déployées avec la

fonction d’activation ReLU.
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B.2. ESTIMATIONS ET MESURES DU COUT D’INFERENCE DE LENETS5

SUR LES MCU

TABLE B.24 — Mesures de la puissance pour une inférence de LeNet5 sur le STM32F746ZG.
"Sig." signifie "Sigmoide". Les autres configurations de LeNetb ont été déployées avec la

fonction d’activation ReLU.
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B.2. ESTIMATIONS ET MESURES DU COUT D’INFERENCE DE LENETS5

SUR LES MCU

A

TABLE B.25 — Mesures du courant pour une inférence de LeNeth sur le STM32F746ZG.
"Sig." signifie "Sigmoide". Les autres configurations de LeNeth ont été déployées avec la

fonction d’activation ReLU.
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B.2. ESTIMATIONS ET MESURES DU COUT D’INFERENCE DE LENETS5

SUR LES MCU

TABLE B.26 — Mesures de la puissance pour une inférence de LeNet5 sur le STM32F746ZG.
"Sig." signifie "Sigmoide". Les autres configurations de LeNeth ont été déployées avec la

fonction d’activation ReLU.
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Annexe C

Mesures de l'inférence de ResNet8

C.1 Estimations et mesures de ResNet8 sur le
STM32L4967ZG et le STM32F746ZG

Estimations et mesures sur le STM32L496ZG :

TABLE C.1 — Mesures de la latence d’une inférence de ResNet8, au format binaire FP32,
sur le STM32L496ZG

Latence [ms/inférence]
Fréquence [MHz] Mesures Estimations Différence [%]

0,1 1367133,61 504128543 15,44
0,2 1819775,60  2098631,66 15,32
0,4 841283,91  969895,42 15,29
0,8 105319,94  468263,19 15,53

1 321876,88  370469,26 15,10
2 158678,17  182501,62 15,01
1 7877857 90605,01 15,01
g 39251,29 45142,82 15,01
16 19591,20 22553,42 15,12
24 13053,23 15027,83 15,13
32 9787,07 11269,74 15,15
48 6525,36 7516,73 15,19
64 4894,40 5646,56 15,37
80 3916,07 4522,96 15,50
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C.1. RESNETS SUR LE STM32L496ZG ET LE STM32F746ZG

TABLE C.2 — Mesures de ’énergie consommeée pour une inférence de ResNet8, au format
binaire FP32, sur le STM32L496ZG

Energie [J/inférence]
Fréquence [MHz]| Mesures Estimations Différence [%]

0,1 2,1049 2,3824 13,1855
0,2 0,0641 1,0817 12,1989
0,4 0,5271 0,5834 10,6929
0,8 0,3312 0,3619 9,2736
1 0,2969 0,3193 7,5513
2 0,2215 0,2368 6,0222
] 0,1863 0,1957 5,0563
8 0,1681 0,1750 41,1082
16 0,1610 0,1671 3,7927
24 0,1575 0,1629 3,4235
32 0,1560 0,1612 3,3226
48 0,1542 0,1544 0,1027
64 0,1540 0,1568 1,8087
80 0,1533 0,1561 1,8634

TABLE C.3 — Mesures de puissance consommée pour une inférence de ResNet8, au format
binaire FP32, sur le STM32L496ZG

Puissance [W]
Fréquence [MHz] Mesures Estimations Différence [%]

0,1 0,000482 0,000473 1,9504
0,2 0,000530 0,000515 2,7095
0,4 0,000627 0,000602 3,0854
0,8 0,000817 0,000773 5,4148
1 0,000922 0,000862 6,5556
2 0,001396 0,001298 7,0352
1 0,002365 0,002160 8,6565
3 0,004282 0,003876 9,4788
16 0,008218 0,007410 9,8397
24 0,012064 0,010838 10,1660
32 0,015939 0,014302 10,2708
48 0,023630 0,020535 13,0997
64 0,031472 0,027773 11,7530
80 0,039135 0,034516 11,3046
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C.1. RESNETS SUR LE STM32L496ZG ET LE STM32F746ZG

TABLE C.4 — Mesures du courant consommé pour une inférence de ResNet8, au format
binaire FP32, sur le STM32L496ZG

Courant [mA]
Fréquence [MHz] Mesures Estimations Différence [%]

0,1 0,1458 0,1430 1,9504
0,2 0,1603 0,1560 2,7095
0,4 0,1896 0,1820 3,0854
0,8 0,2472 0,2338 5,4148
1 0,2790 0,2608 6,5556
2 0,4224 0,3926 7,0352
1 0,7155 0,6536 8,6565
8 1,2955 1,1727 9,4788
16 2,4866 2,2419 9,8397
24 3,6504 3,2793 10,1660
32 41,8227 41,3274 10,2708
48 7,1498 6,2132 13,0997
64 9,5227 8,4035 11,7530
80 11,8413 10,4434 11,8046
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C.1. RESNETS SUR LE STM32L496ZG ET LE STM32F746ZG

Estimations et mesures sur le STM32F746ZG :

TABLE C.5 — Mesures de la latence d’une inférence de ResNet8, au format binaire FP32,
sur le STM32F746ZG

Latence [ms/inférence]
Fréquence [MHz| Mesures Estimations Différence [%]

0,2 3912070,45  3373335,99 13,77
0,4 1555313,67  1372814,30 11,73
0,8 70143559  628713,06 10,37
1 54752359  436360,07 20,30
12945238 103878,75 19,76
16 31927,93 25281,64 20,82
48 11177,69 826,24 21,04
80 7110,65 7154,56 0,62
100 6040,08 5110,24 15,39
116 5198,33 5183,48 0,29
148 4367,24 4425,60 1,34
180 3859,81 4153,50 7,61
200 3669,16 3250,83 11,40
216 3586,36 3410,76 1,01

TABLE C.6 — Mesures de I’énergie consommeée pour une inférence de ResNet8, au format
binaire FP32, sur le STM32F746ZG

Energie [J/inférence]
Fréquence [MHz] Mesures Estimations Différence [%)]

0,2 116,304763  103,592899 10,9298
0,4 16,955766  43,005187 8,4134
0,8 21,581843  19,986107 7,3939
1,0 13,804069  11,502869 16,6704
4 3,024902 3,288920 16,2038
16 1,564295 1,317612 15,7696
48 1,201554 1,015495 15,4849
80 0,093320 0,988110 0,5245
100 1,008158 0,877052 13,0045
116 0,073075 0,930236 41,4025
148 1,088828 1,027916 5,5942
180 1,119826 1,164418 3,0820
200 1,166755 1,023766 12,2553
216 1,198475 1,120978 6,4663
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C.1. RESNETS SUR LE STM32L496ZG ET LE STM32F746ZG

TABLE C.7 — Mesures de puissance consommée pour une inférence de ResNet8, au format
binaire FP32, sur le STM32F746ZG

Puissance [W]
Fréquence [MHz] Mesures Estimations Différence [%]

0,2 0,029730 0,030709 3,2951
0,4 0,030191 0,031326 3,7619
0,8 0,030768 0,031789 3,3178
1,0 0,025212 0,026361 4,5579
4 0,030319 0,031661 41,4258
16 0,048995 0,052117 6,3737
18 0,107496 0,115054 7,0313
80 0,139695 0,138109 1,1351
100 0,166911 0,171627 2,8249
116 0,187190 0,179462 14,1286
148 0,249317 0,232266 6,8392
180 0,200125 0,280346 3,3704
200 0,317990 0,314924 0,9639
216 0,334130 0,328660 1,6371

TABLE C.8 — Mesures du courant consommé pour une inférence de ResNet8, au format
binaire FP32, sur le STM32F746ZG

Courant [mA]
Fréquence [MHz] Mesures Estimations Différence [%]

0,2 8,995377 9,291780 3,2951
0,4 9,134809 9,478456 3,7619
0,8 9,309562 9,618431 3,3178
1,0 7,628389 7,976084 4,5579

4 9,173759 9,579770 4,4258
16 14,824373 15,769239 6,3737
48 32,525172 34,812104 7,0313
80 42,267686 41,787904 1,1351
100 50,502694 51,929361 2,8249
116 56,638405 54,300049 4,1286
148 75,436394 70,277126 6,8392
180 87,783636 84,824957 3,3704
200 96,214694 95,287252 0,9639
216 101,098237 99,443127 1,6371

De nouveau, la précision de I'estimation en consommation énergétique est a inter-
préter en tenant compte de la précision en estimation de la latence. Pour mettre en
avant l'influence de ce paramétre, le Tableau C.9 référe la précision de I'estimation
en énergie, puissance et latence sur le STM321.496ZG et STM32F746ZG pour une
inférence de ResNet8. Ici, la précision de la consommation énergétique est améliorée
par rapport a ’estimation de la puissance concernant le STM32L496ZG, passant de
8,05% de différence entre la mesure et l’estimation de la puissance a 5,95% pour la
consommation énergétique. Pour le STM32F746ZG, l'erreur d’estimation se dégrade
de 3,83% concernant la puissance & 9,79% concernant la consommation énergétique.

186



C.1. RESNETS SUR LE STM32L496ZG ET LE STM32F746ZG

TABLE C.9 — Comparaison entre ’estimation de la puissance et de 1’énergie consommeée
pour une inférence de ResNet8 au sein du STM32L496ZG et du STM32F746ZG. La dif-
férence de 'estimation de la latence est également référencée, ’énergie étant directement

liée & ce paramétre.

MCU Diff. Puissance [%| Diff. Energie (%] Diff.Latence |%]
STM32L496ZG 8,05% 5,95% 15,23%
STM32F746ZG 3,83% 9,79% 11,38%
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C.2 Estimations et mesures de ResNet8 réduit sur
le STM32F446ZE

Estimations sur ResNet8 réduit sur le STM32F446ZE

TABLE C.10 — Estimations de la latence d’une inférence de ResNet8 réduit par techniques
de quantification INTS et élagage des filtres de convolution, sur le STM32F446ZE

Latence estimée [ms/inférence]

Elagage
Fréquence [MHz] INTS8 50% 60% 70% 80% 90%
16 25175,71 7734,25 5545,11 3208,24 1924,59 700,11
24 16772,38 5152,00 3693,81 2137,16 1282,09 466,39
32 12576,52 3862,95 2769,65 1602,49 961,38 349,76
48 8382,86  2574,52 1845,84 1067,98 640,70 233,09
64 6285,72  1930,63 1384,22 800,91 480,49 174,82
80 5029,07 1544,42 1107,30 640,68 384,36 139,84
90 4469,07  1372,60 984,13 569,41 341,61 124,29
100 4023,14  1235,67 885,92 512,58 307,51 111,89
116 3467,67 1065,05 763,60 441,82 265,06 96,45
124 3243,98 996,26 714,29 413,29 247,95 90,23
132 3048,32 936,08 671,13 388,32 232,96 84,77
148 2718,23 834,73 598,47 346,28 207,75 75,60
164 2453,50 753,23 540,06 312,49 187,49 68,24
180 223477 686,44 492,15 284,76 170,84 62,17

TABLE C.11 — Estimations de I’énergie consommée pour une inférence de ResNet8 ré-
duit par techniques de quantification INTS8 et élagage des filtres de convolution, sur le
STM32F446ZE

Energie estimée [J/inférence]

Elagage
Fréquence [MHz] INT8 50% 60% 70% 80% 90%
16 0,4517 0,1581 0,1134 0,0656 0,0394 0,0143
21 04183 0,1462 0,108 0,0606 0,0364 0,0132
32 0,3654 0,1278 0,0916 0,0530 0,0318 0,0116
48 0,3366 0,1281 0,0919 0,0531 0,0319 0,0116
64 0,2891 0,0995 0,0714 0,0413 0,0248 0,0090
80 0,2779 0,0950 0,0681 0,0394 0,0236 0,0086
90 02713 0,0918 0,0658 0,0381 0,0229 0,0083
100 0,2761 0,1049 0,0752 0,0435 0,0261 0,0095
116 0,2713 0,1024 0,0734 0,0424 0,0255 0,0093
124 0,3014 0,1113 0,0798 0,0462 0,0277 0,0101
132 0,3000 0,1105 0,0792 0,0458 0,0275 0,0100
148 0,2992 0,0983 0,0705 0,0408 0,0245 0,0089
164 0,2977 0,0972 0,0697 0,0403 0,0242 0,0088
180 0,3141 0,1114 0,0798 0,0462 0,0277 0,0101
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TABLE C.12 — Estimations de la puissance consommée pour une inférence de ResNet8
réduit par techniques de quantification INTS8 et élagage des filtres de convolution, sur le

STM32F446ZE
Puissance estimée [W]
Elagage
Fréquence [MHz] INT8 50% 60% 70% 80% 90%
16 0,0179 0,0204 0,0204 0,0205 0,0205 0,0205
24 0,0250 0,0284 0,0284 0,0284 0,0284 0,0284
32 0,0291 10,0331 0,0331 0,0331 0,0331 0,0331
48 0,0402 0,0498 0,0498 0,0497 0,0497 0,0497
64 0,0460 0,0516 0,0516 0,0516 0,0516 0,0516
80 0,0552 0,0615 0,0615 0,0615 0,0615 0,0615
90 0,0607 0,0669 0,0669 0,0669 0,0669 0,0669
100 0,0686  0,0849 0,049 0,0848 0,0848 0,0847
116 0,0782 10,0961 0,0961 0,0961 0,0960 0,0960
124 0,0929 0,1117 0,1117 0,1117 0,1116 0,1116
132 0,0984 0,118 0,1180 0,1179 0,1179 0,1178
148 0,1101 0,1178 0,1178 0,1178 0,1178 0,1178
164 0,1214 0,1291 0,1291 0,1291 0,1291 0,1290
180 0,1405 0,1622 0,1622 0,1621 0,1621 0,1620

TABLE C.13 — Estimations du courant consommé pour une inférence de ResNet8 ré-
duit par techniques de quantification INTS8 et élagage des filtres de convolution, sur le

STM32F446ZE
Courant estimé [mA]
Elagage
Fréquence [MHz] INTS8 50% 60% 70% 80% 90%
16 5,4283 6,1866 6,1871 6,1886 6,1896 6,1923
24 7,5551  8,5847 85851  8,5862  8,5869  8,5890
32 8,7900 10,0118 10,0121 10,0128 10,0133 10,0147
48 12,1508 15,0584 15,0566 15,0519 15,0487 15,0397
64 13,9163 15,5991 15,5990 15,5988 15,5986 15,5981
80 16,7168 18,6060 18,6057 18,6051 18,6046 18,6033
90 18,3662 20,2439 20,2438 20,2434 20,2431 20,2424
100 20,7639 25,6802 25,6763 25,6659 25,6589 25,6389
116 23,6704 29,0802 29,0757 29,0639 29,0561 29,0334
124 28,1101 33,8095 33,8043 33,7909 33,7819 33,7561
132 29,7806 35,7072 35,7019 35,6878 35,6784 35,6514
148 33,3032 35,6391 35,6380 35,6352 35,6334 35,6280
164 36,7190 39,0581 39,0569 39,0540 39,0519 39,0462
180 42,5243 49,0853 49,0783 49,0600 49,0477 49,0125
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Estimations et mesures sur ResNet8 en FP32 élagué a 70% sur le STM32F446ZE

TABLE C.14 — Mesures de la latence d’une inférence de ResNet8 élagué a 70%, au format
binaire FP32, sur le STM32F446ZE

Latence [ms/inférence]
Fréquence [MHz] Mesures Estimations Différence [%]

16 2724,63 3208,24 17,70
24 1815,23 2137,16 17,72
32 1361,17 1602,49 17,72
48 907,15 1067,08 17,73
64 630,33 800,91 17,73
80 544,21 640,68 17,75
90 483,72 569,41 17,73
100 435,39 512,58 17,73
116 375,32 141,82 17,73
124 351,15 413,29 17,72
132 329,86 388,32 17,71
148 294,19 346,28 17,71
164 265,52 312,49 17,72
180 241,92 284,76 17,69

TABLE C.15 — Mesures de ’énergie consommée pour une inférence de ResNet8 élagué a
70%, au format binaire FP32, sur le STM32F446ZE

Energie [J/inférence]
Fréquence [MHz] Mesures Estimations Différence [%)]

16 0,0661 0,0656 0,7083
24 0,0495 0,0606 22,5107
32 0,0501 0,0530 5,8823
48 0,0430 0,0531 23,5410
64 0,0383 0,0413 7.8158
80 0,0362 0,0394 8,7565
90 0,0352 0,0381 38,2813
100 0,0337 0,0435 28,0996
116 0,0330 0,0424 28,4857
124 0,0363 0,0462 27,1566
132 0,0357 0,0458 28,2150
148 0,0372 0,0408 9,7628
164 0,0381 0,0403 5,7604
180 0,0368 0,0462 25,4580
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TABLE C.16 — Mesures de puissance consommée pour une inférence de ResNet8 élagué a
70%, au format binaire FP32, sur le STM32F446ZE

Puissance [W]
Fréquence [MHz] Mesures Estimations Différence [%]

16 0,0243 0,0205 15,6051
24 0,0273 0,0284 14,0432
32 0,0368 0,0331 10,0741
48 0,0474 0,0497 1,0191
64 0,0563 0,0516 8,4604
80 0,0666 0,0615 76547
90 0,0728 0,0669 8,1513
100 0,0775 0,0848 9,4746
116 0,0881 0,0961 9,0537
124 0,1034 0,1117 7,0921
132 0,1086 0,1179 8,6299
148 0,1264 0,1178 6,8084
164 0,1439 0,1291 10,3133
180 0,1527 0,1621 6,1772

TABLE C.17 — Mesures du courant consommé pour une inférence de ResNet8 élagué a
70%, au format binaire FP32, sur le STM32F446ZE

Courant [mA]
Fréquence [MHz] Mesures Estimations Différence [%]

16 7,3407 6,1886 15,6051
24 8,2525 8,5862 14,0432
32 11,1345 10,0128 10,0741
48 14,3462 15,0519 14,0191
64 17,0405 15,5988 8,4604
80 20,1473 18,6051 7.6547
90 22,0399 20,2434 8,1513
100 23,4446 25,6659 9,4746
116 26,6510 29,0639 9,0537
124 31,2902 33,7909 7,9921
132 32,8527 35,6878 8,6299
148 38,2387 35,6352 6,8084
164 43,5449 39,0540 10,3133
180 46,2058 49,0600 6,1772
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