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Résumé — Les Réseaux de Neurones Profonds (RNPs) reposent sur un grand nombre de parameétres et de calculs, de sorte que leur implémen-
tation matérielle sur des systémes contraints en ressources représente un défi. Dans cet article, nous nous intéressons a la possibilité de réduire
la tension d’alimentation des mémoires utilisées dans un tel systéme pour diminuer la consommation énergétique. Nous analysons la robustesse
de certains RNPs aux conséquences de ces réductions, et proposons une solution pour maintenir un haut niveau de précision. Nos expériences
montrent clairement ’intérét d’un systeme opérant dans un régime défectueux afin de réduire la consommation d’énergie, sans entrainer des
pertes en précision.

Abstract — Because deep neural networks (DNNs) rely on a large number of parameters and computations, their implementation in energy-
constrained systems is challenging. In this paper, we investigate the solution of reducing the supply voltage of the memories used in the system,
which results in bit-cell faults. We explore the robustness of state-of-the-art DNN architectures towards such defects and propose a regularizer
meant to mitigate their effects on accuracy. Our experiments clearly demonstrate the interest of operating the system in a faulty regime to save

energy without reducing accuracy.

1 Introduction

Durant la derniére décennie, les Réseaux de Neurones Pro-
fonds (RNPs) sont devenus 1’état de 1’art dans plusieurs do-
maines tels que la vision par ordinateur [13] ou le langage na-
turel [10]. Cependant, pour atteindre une bonne précision, les
RNPs utilisent un grand nombre de parametres et une com-
plexité de calcul considérable, et donc entrainent une consom-
mation d’énergie trop élevée pour étre directement utilisables
sur des systemes embarqués. Puisqu’un acces a une mémoire
externe est trés cofliteux en énergie, il est nécessaire de sto-
cker toutes les données sur une mémoire interne. La consé-
quence est que 1’énergie consommée par la mémoire interne
représente 30% a 60% de 1’énergie totale [11]. Afin de dimi-
nuer cette consommation, il est possible de réduire la tension
d’alimentation de la mémoire, mais ceci entraine 1’apparition
d’erreurs sur les bits stockés [3]. Si de telles erreurs peuvent
étre dramatiques dans certains cas, la précision des RNPs peut
étre maintenue a condition d’utiliser des mécanismes adéquats.

Les RNPs disposent d’une certaine tolérance aux erreurs in-
troduites [19, 9], ce qui a entrainé de nombreuses contributions
cherchant a démontrer I’intérét de réduire la tension d’alimen-
tation. Par exemple, quand des erreurs au niveau des bits sont
détectées, un masque binaire peut étre utilisé afin de s’assu-
rer que les erreurs réduisent la valeurs des poids erronés, ce
qui a pour effet de limiter I'impact des erreurs sur la préci-

sion [15, 20]. Dans [11], les auteurs proposent de modifier le
processus d’entrainement en prenant en compte les erreurs pou-
vant affecter les bits stockés dans la mémoire. Dans [14, 21]
les auteurs considerent le cas ou un RNP est entrainé afin de
réduire les effets d’erreurs & des emplacements connus.

D’autres types de méthodes visant a compresser les RNPs
et a réduire leur nombre de parametres et leur complexité ont
été introduites. Elles sont de trois types principaux. Le pre-
mier utilise la quantification sur un nombre de bits réduit afin
de coder les valeurs des poids et des activations [2, 17]. Le
deuxieme utilise des techniques d’élagage afin d’enlever cer-
taines connexions jugées peu utiles a la précision du RNP [4].
Finalement, le troisieéme utilise la factorisation des poids afin
d’utiliser une seule valeur partagée par plusieurs poids [12, 7].

Dans cette contribution, nous introduisons une régularisation
qui, lorsqu’elle est mise en place pendant la phase d’entraine-
ment, permet de considérablement accroitre la robustesse des
RNPs aux pertes de précision susceptibles d’apparaitre lorsque
la tension d’alimentation est réduite.

2 Description de la méthode

Dans notre étude, nous tenons compte uniquement de 1’éner-
gie consommeée par les acceés mémoire, et nous considérons que



I’énergie totale consommée pour calculer une décision du RNP
est proportionelle a celle consommée par ces acces mémoire.
Ainsi, nous introduisons une énergie de base Ej proportion-
nelle a la quantité de parametres nécessaires au calcul d’une
décision du RNP, soit la somme entre le nombre de poids et le
nombre de dimensions des vecteurs d’activation dans le réseau.

Afin de réduire la consommation d’énergie, nous proposons
de réduire la tension d’alimentation, ce qui entrainera une dé-
faillance de la mémoire introduisant des erreurs sur les bits sto-
ckés. Dans le but d’étudier le comportement de 1’implémen-
tation des RNPs subissant des défaillances mémoires, il nous
faut trouver une relation permettant d’exprimer la probabilité p
qu’un bit soit erroné en fonction de 1’énergie consommée par
les acces mémoire. Nous notons par 0 < 1 < 1 la consom-
mation d’énergie normalisée par rapport a la consommation
d’énergie d’une mémoire fiable, de sorte que la consommation
d’énergie totale devient nEy.

En utilisant les données publiées dans [3, Fig.7], nous consi-
dérons que p et n sont reli€s par une fonction exponentielle qui
s’exprime comme suit :

p(n) =e . ey

Pour fixer la valeur de a, nous nous appuyons sur les données
d’énergie présentées dans [1, Fig.1], et a I’étude de la fiabilité
de la mémoire pour un CMOS 65nm avec un Vpp € {0.5,1.1}
introduite dans [3, Fig.7]. En minimisant la somme du carré
des erreurs relatives, nous aboutissons a a = 12.8. Dans notre
étude, nous considérons le cas ou une erreur introduite au ni-
veau d’un bit peut étre détectée, et nous proposons d’utiliser le
Masquage de Bit (MB), une technique de compensation intro-
duite dans [15]. Le modele MB utilisé peut étre défini comme
suit : si une erreur est détectée au niveau du bit de signe, la va-
leur correspondante est remplacée par zéro. Si par ailleurs, une
erreur est détectée au niveau d’un autre bit, sa valeur est rem-
placée par la valeur du bit de signe, de facon a faire converger
les valeurs dont certains bits sont erronés vers zéro.

Dans cette contribution, nous cherchons a utiliser un modele
d’erreur correspondant a la technique MB durant la phase d’ap-
prentissage afin de rendre le RNP plus robuste a ces défauts
et ainsi éviter une baisse significative de la précision. Pour ce
faire, nous cherchons a approcher le modele MB par un modele
plus simple étant moins gourmand en calculs. Puisque le mo-
dele MB fait en sorte que les valeurs affectées par une erreur
tendent toujours vers z€ro, nous proposons de I’approcher par
un modele d’effacement, dans lequel chaque valeur a une pro-
babilité p. d’étre transformée en zéro. Durant la phase d’ap-
prentissage, le modele d’effacement se comporte de la méme
maniere qu’un dropout [18], a I’exception qu’il est utilisé pour
augmenter la robustesse du RNP et non pas pour limiter les
effets du sur-apprentissage.

3 Résultats

Afin d’évaluer la méthode proposée, nous utilisons la base
de données CIFAR10 qui comporte des petites images en cou-

TABLE 1 — Nombre des accés mémoire et précision atteinte pour
chaque architecture.

Architecture Parametres  Activations Précision
PreActResNet18 [6] 11.2 x 108 0.55 x 106  94.87%
MobileNetV2 [16] 2.30 x 106  1.53 x 106  93.80%
SENetl18 [8] 11.3x 105 0.86 x 105 94.77%
ResNet18 [5] 11.2 x 105  0.56 x 105  94.86%
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FIGURE 1 — Evolution de la précision de chaque architecture en fonc-
tion de la probabilité de défaillance dans le modele MB.

leur de taille 32 x 32 pixels. Premi¢rement, nous comparons
4 architectures de RNPs, a savoir PreActResNet18 [6], Mobi-
leNetV2 [16], SENet18 [8] et ResNetl8 [5], qui sont toutes
des architectures modernes ayant une bonne précision sur CI-
FAR10. La Table 1 montre le nombre de parametres (poids) et
activations utilisés pour que le RNP calcule une décision, ainsi
que la précision de chaque architecture sur la base de donnée.

Dans la figure 1, nous comparons la robustesse des architec-
tures citées précédemment dans le scénario ol les parametres
et les activations sont affectées par le modele MB. Nous obser-
vons que certaines architectures sont plus robustes que d’autres,
et que cette différence de robustesse ne dépend pas uniquement
du nombre de parametres.

Dans la fgure 2, nous tragons des courbes de précision en
fonction de I’énergie nEy, ou E représente la somme du nombre
de parametres et des activations introduits dans la Table 1. La
probabilité de faute p est obtenue a partir de I’énergie norma-
lisée n en utilisant I’équation (1). Nous constatons que PreAc-
tResNet18 présente un bon compromis entre la précision, la
consommation d’énergie et la robustesse aux défauts MB. Par
conséquent, nous utilisons uniquement cette architecture dans
les expériences restantes.

Dans la prochaine évaluation, nous nous intéressons a iden-
tifier la robustesse relative de différentes parties du RNP en
utilisant le modele MB. Pour cela, nous introduisons le modele
MB uniquement sur une portion du réseau. Sachant que PreAc-
tResNet18 se compose de 4 blocs séquentiels (comportant des
couches convolutives et des couches de normalisation des lots),
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FIGURE 2 — Evolution de la précision de chaque architecture en fonc-
tion de la quantité d’énergie consommée pour une décision, obtenue
en faisant varier la proportion de fautes dans le modele MB.
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FIGURE 3 — Evolution de la précision pour I’architecture PreActRes-
Net18 en fonction de la proportion de défaillances dans le modele MB,
et des parties (blocs) du réseau affectées.

nous appliquons le modele MB a un bloc a la fois. Nous voyons
figure 3 que I’effet du MB n’est pas le méme pour chaque bloc.
En effet, nous remarquons que la robustesse augmente avec la
profondeur du réseau, de sorte qu’exploiter la différence de ro-
bustesse entre les couches peut s’avérer un moyen pertinent
afin de réduire davantage la consommation d’énergie tout en
gardant une précision acceptable. Nous appellerons ce procédé
“Faute Diff” dans les évaluations restantes. Nous remarquons
également a la figure 3 que le point correspondant a la précision
maximale de 94.8% est obtenu pour pgy = 5pps = Hppy =
10pp1, ol pp; représente la probabilité d’erreur assignée au
bloc . Par conséquent, nous utiliserons cette configuration lors
de I’introduction de “Faute Diff” dans la figure 5.

Afin d’introduire la régularisation durant la phase d’appren-
tissage, nous devons d’abord trouver les parametres du mo-
dele d’effacement approchant au mieux le modele MB. Pour ce
faire, nous proposons d’appliquer les deux modeles sur le ré-
seau et de comparer leur effets. La figure 4 montre les résultats
d’une telle évaluation. Puisque PreActResNet18 contient 20 x
plus de parametres que d’activations, nous considérons pour
notre analyse que le cas ou les deux modeles sont appliqués
uniquement sur les parametres. Nous observons que générale-
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FIGURE 4 — Evolution de la précision en fonction de la proportion
de défaillances mémoire pour plusieurs modeles.
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FIGURE 5 — Evolution de la précision en fonction de la consomma-
tion d’énergie pour plusieurs des méthodes introduites dans cet article.

ment la méme précision est obtenue en appliquant les deux mo-
deles pour p, = 2p, et donc nous adopterons cette relation afin
d’approcher le modele MB en utilisant le modele d’effacement.

Pour la derniere évaluation, nous introduisons la régularisa-
tion consistant a appliquer le modele d’effacement durant la
phase d’apprentissage. Nous considérons également 1’effet du
nombre de parametres dans I’architecture sur la précision. Sa-
chant que le nombre de parametres pour chaque couche convo-
lutive dépend linéairement du nombre de canaux d’entrée et de
sortie, une facon simple de réduire le nombre de parametres
consiste a réduire le nombre de canaux d’entrée et/ou de sor-
tie. Nous introduisons donc deux variantes de PreActResNet
ol le nombre de paramétres est respectivement F'/2 et F'/ V2,
ou F' représente le nombre original de parametres. Ces deux
variantes serviront de base de comparaison.

La figure 4 montre que 1’utilisation de la régularisation per-
met d’atteindre une meilleure précision en consommant moins
d’énergie. De plus, la combinaison de cette régularisation avec
la “Faute Diff” entraine un gain supplémentaire en précision
a une consommation d’énergie égale. Nous remarquons aussi
qu’il est préférable d’entrainer un RNP a étre robuste aux er-
reurs pour réduire 1’énergie plutot que juste réduire le nombre
de parametres.



4 Conclusion

Dans cette contribution, nous avons exploré la possibilité
d’exploiter la tolérance aux erreurs des RNP dans le but de
réduire la consommation d’énergie. Nous avons montré qu’il
est possible d’atteindre un meilleur compromis entre la pré-
cision et I’énergie en combinant une réduction de la tension
d’alimentation avec une régularisation pendant I’apprentissage
ayant pour objectif d’accroitre la robustesse des architectures
aux défauts induits par cette réduction. Une étude pour évaluer
une éventuelle combinaison entre cette méthode et des tech-
niques d’élagage, de quantification ou encore de factorisation
peut faire I’objet d’un travail futur.
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