Compression de réseaux de neurones pour I’apprentissage fédéré
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Résumé — L’ Apprentissage Fédéré (AF) est une méthode distribuée pour I’apprentissage automatique au niveau edge, utile pour
les applications sensibles a la confidentialité. Les dispositifs clients ayant des ressources limitées, tels que les portables ou I’Internet
des objets (IoT), doivent limite au maximum la transmission des données pour mieux utiliser leurs ressources. Nous avons étudié
I’impact des techniques de compression sur I’ AF pour la classification d’images avec le jeu de données CIFAR10 et une architecture
ResNet-12, démontrant que ces techniques réduisent les cofits de communication tout en maintenant une précision raisonnable.

Abstract — Federated Learning (FL) is a promising distributed method for edge-level machine learning, particularly for privacy-
sensitive applications such as those in military and medical domains, where client data cannot be shared or transferred to a cloud
computing server. The communication cost is a major challenge in FL due to its intensive network usage. Client devices, such as
smartphones or Internet of Things (IoT) nodes, have limited resources in terms of energy, computation, and memory. To address
these hardware constraints, lightweight models and compression techniques such as quantization and pruning are commonly adopted.
In this study, we investigate the impact of compression techniques on FL for image classification using CIFAR10 and a ResNet-12
architecture. Our experimental results demonstrate the effectiveness of compression techniques in reducing communication costs

while maintaining reasonable accuracy.

1 Introduction

Le développement d’approches permettant d’entrainer des mo-
deles d’apprentissage automatique tout en préservant la confi-
dentialité des données est un objectif de longue date [[12]. Dans
le cadre de 1’apprentissage automatique traditionnel, les sys-
teémes embarqués envoient, via un réseau de communication,
leurs données brutes a un serveur puissant, qui effectue 1’ap-
prentissage du modele et le renvoie. Toutefois, ce processus
souleve des problemes de confidentialité, tels que 1’intercep-
tion des données pendant la communication et I’acceés non
autorisé aux données des utilisateurs par le propriétaire du
serveur ou un tiers. Dans 1’ Apprentissage Fédéré (AF) [11]]
standard, le serveur envoie un modele a un groupe de clients,
qui I’entralnent sur leurs données locales, puis renvoient leurs
parametres mis a jour au serveur pour agrégation. En inver-
sant le processus d’entrainement de cette maniere, I’ AF essaye
de mieux garantir la confidentialité des données de 1’utilisa-
teur puisque les données originelles ne quittent jamais les
terminaux des clients. Ces terminaux embarqués tels que les
dispositifs IoT, les smartphones et les drones sont bien adap-
tés aux applications de I’ AF en raison de leur proximité avec
les données et les applications du monde réel [[14]. Cepen-
dant, beaucoup de ces appareils ont des ressources de calcul
limitées et des techniques de co-conception [14]] sont conti-
nuellement explorées pour faire correspondre les algorithmes
aux contraintes matérielles. Parmi les sujets de recherche émer-
gents pour I’AF au niveau edge, le domaine de la compression
de réseaux de neurones est un moyen prometteur de s’attaquer
aux contraintes des dispositifs exploitant I’ AF [9].

Des travaux précédents ont considéré 1’application de la
quantification [16] et de I’élagage [8] a I’ AF pour améliorer
les performances du modele. Notre approche est d’appliquer la

quantification et I’élagage a un scénario d’ AF typique afin de
mesurer leurs impacts sur le compromis entre compression et
précision du modele final, dans le but d’évaluer leur efficacité
a réduire les communications tout en conservant de bonnes
performances.

2 Contexte
2.1 Apprentissage fédéré

L’ Apprentissage Fédéré (AF) [11] est un framework distribué
qui permet I’entrainement collaboratif de modeles d’appren-
tissage automatique ou Machine Learning (ML) sur plusieurs
dispositifs, appelés clients, via un coordinateur central, géné-
ralement un serveur avec de grandes ressources de calcul. Les
clients sont couramment des dispositifs embarqués, comme les
smartphones. Contrairement au ML traditionnel, chaque client
entraine son propre modele de ML local et ne partage que les
parametres du modele ou ses gradients, avec le serveur, ce qui
permet a plusieurs clients d’entrainer conjointement un modele
sans partager leurs données. A chaque cycle d’entrainement
fédéré, également appelé « round », le serveur envoie le mo-
dele a un sous-ensemble de clients, qui I’entrainent localement
et renvoient les parametres ou gradients mis a jour. L’ étape fi-
nale consiste a agréger, coté serveur, les parametres des clients
sélectionnés pour créer un modele global, qui peut bénéficier
des connaissances acquises par chaque client. Chaque round
implique, le téléchargement du modele et plusieurs itérations
d’entrainement au niveau du client. Ainsi, méme sans partager
les données privées, les clients peut bénéficient d’un modele
qui a été amélioré par des jeux de données plus diversifiés.
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2.2 Compression de modéle

La compression de modele est une solution largement adop-
tée [2]] pour réduire les besoins d’un modele en termes de
calculs et de mémoire. Parmi les techniques de compression
existantes, la quantification et I’élagage ont été mis en ceuvre
pour réduire la complexité de I’inférence et de 1’entrainement
des réseaux de neurones dans les dispositifs embarqués [SL{10].
Ces deux techniques sont prises en compte dans cette étude.

Les modeles de réseaux de neurones sont généralement
construits a I’aide de nombres a virgule flottante 32 bits (FP32),
qui sont plus cofiteux en termes de calcul, de mémoire et
d’énergie que les nombres entiers [6]]. La quantification est un
sujet d’intérét [2]] dans les réseaux de neurones car elle permet
des formats plus petits et/ou plus simples, qu’il s’agisse de
nombres a virgule flottantes sur un plus petit nombre de bits, de
nombre entiers, ou encore de formats hybrides, ce qui permet
une diminution significative de la complexité de calcul et des
besoins en mémoire, mais au prix d’une potentielle pénalité
sur la précision de classification. Dans notre approche, nous
avons utilisé 1’entrainement tenant compte de la quantifica-
tion (« Quantization-Aware-Training », QAT) qui permet au
réseau d’apprendre aussi le bruit introduit par le processus de
quantification 10, Appendix C].

L’élagage vise quant a lui a réduire la complexité d’un
modele en supprimant les parties redondantes ou inutiles d’une
architecture. Un modele large et profond donne des résultats a
I’état de I’art, mais la contribution de chacun de ses éléments
a la performance du réseau total n’est pas homogene. Ainsi,
en observant chaque élément architectural du réseau, il est
possible d’éliminer ceux qui ont peu d’impact. Il existe deux
approches possibles de 1’élagage dans le contexte des réseaux
de neurones. La premicre consiste a élaguer individuellement
les poids de plus faible magnitude, ce qui est communément
appelé élagage non structuré. La seconde approche consiste
a élaguer des structures enticres au sein du réseau, telles que
les noyaux, les filtres ou les couches de convolution, qui ne
contribuent pas de maniere significative aux performances du
réseau. Cette approche est dénommée « élagage structuré ».

La quantification des poids permet de réduire considérable-
ment la taille des messages tout en maintenant la performance
du modele. D’un autre c6té, I’élagage non structuré peut éga-
lement offrir des avantages en termes de compression grace a
I’utilisation de techniques de codage entropique, telles que le
codage de Huffman [4]], en exploitant les parametres épars.

3 Méthodologie

Nous avons mené des expériences visant a étudier le compor-
tement de la quantification et de 1’élagage avec des données
non-IID (non indépendantes et identiquement distribuées), tout
en tenant compte de 1’impact sur la compression des messages.
Nous avons appliqué différents niveaux de quantification et
d’élagage dans le cas d’une distribution fixe des données d’un
client non-IID pour détecter les compromis entre la compres-
sion et les mécanismes d’entrainement de I’ AF selon le dispo-
sitif expérimental illustré a la Fig. [T} En partant du pipeline
de I’AF standard, nous introduisons deux modifications : QAT
et élagage. Dans I’expérience de quantification (a2 gauche),
seuls les clients doivent étre modifiés pour inclure la méthode
d’apprentissage QAT. Dans I’expérience d’élagage (a droite),

les clients et le serveur appliquent I’élagage et la compression.
Notre code est publiquement accessibl

Nous avons utilisé le framework de Flower [1]] pour simu-
ler 10 clients d’AF. A chaque round, 40 % des clients sont
sélectionnés pour le processus d’entrainement, et 100 rounds
ont été réalisés pour étudier I’évolution de la précision du mo-
dele du serveur. Chaque client a utilisé SGD avec momentum
comme optimiseur. Pour la simplicité, les hyperparametres
sont conformes a [15]]. Le serveur utilise FedAvg comme stra-
tégie d’agrégation. Les exemples d’entralnement sont répar-
tis sur les clients avec une Allocation de Dirichlet Latente
(ADL) [7] sur I’ensemble d’entrainement. Suivant [|15], nous
avons remplacé la couche BatchNorm par une couche Group-
Norm [17]. Nous avons choisi de travailler avec des niveaux
de quantification de 1 bit, 4 bits et 8 bits, utilisant Binary
Connect [3]] pour les réseaux binaires et le framework Brevi-
tas [[13]] pour 4 et 8 bits avec le schéma de quantification par
défaut. Les poids sont quantifiés en entiers de 4 et 8§ bits et
la mise a I’échelle de la QAT est calculée par couche. Enfin,
pour I’élagage, nous avons opté pour une méthode basée sur la
magnitude non structurée, dans laquelle chaque client élaguait
les 6 % des plus petits poids a la fin de chaque round. Les
poids élagués sont simplement des poids a valeur nulle et sont
considérés comme des parametres normaux lors de 1’agréga-
tion. Le serveur procede également a 1’élagage en utilisant le
méme ratio 6 % que les clients a chaque round, pour maintenir
la cohérence entre les flux ascendants et descendants.

4 Résultats expérimentaux

Le modele, ResNetl2, comporte 780K parametres pouvant
étre entrainés, qui sont communiqués entre le serveur et le
client a chaque round, occupant 2.97 MiO, avec le format
FP32. Si I’on prend I’exemple de la quantification des poids
sur 1, 4 et 8 bits, le message est réduit a 0.10, 0.38 et 0.75
MiO, respectivement. Cela se traduit par une compression de
4-32 fois, si I’on consideére uniquement la quantification, qui
conduit a des réductions supplémentaires car les parametres
sont envoyés deux fois pour chaque round et le nombre de
rounds peut aller jusqu’a quelques milliers [15].

En examinant Fig. [2} on constate que le temps de conver-
gence, c’est-a-dire le nombre de rounds nécessaires pour at-
teindre une précision maximale, n’est pas le méme d’une
expérience a I’autre, car il dépend également du niveau de
quantification. Localement, chaque client entraine le modele
pendant un certain nombre d’époques, avant de renvoyer les
parametres au serveur. Comme expliqué dans [[11,|15]], les
époques locales sont un hyperparametre important a régler et
contribuent a I’effet de dérive du client [9]. Dans ces figures,
outre le fait que I’entrainement avec 4 et 8 bits nous permet
d’obtenir une précision comparable a la référence, il révele
également un compromis entre la communication et le calcul.
Afin d’atteindre une précision similaire d’environ 75 %, la
Fig.[2] il est nécessaire d’effectuer 40 rounds de communica-
tion et 40 époques totales lorsqu’on utilise une époque locale,
tandis que dans le cas de 10 époques locales, il faut effectuer
100 époques totales et 10 rounds, un rapport calcul et commu-
nication de 4. Toutefois, dans le cas d’un bit, le passage du
nombre d’époques par round sur le client de 1 a 10 augmente

Ihttps://github.com/lgrativol/fl_exps
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FIGURE 1 : Modes opératoires d’apprentissage de notre étude de compression en apprentissage fédéré : sur la gauche sont
représentées les étapes de quantification de modele et sur la droite celles d’élagage.
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FIGURE 2 : Comparaison de 1’évolution de la précision entre
la référence (FP 32-bits), 1-, 4- et 8-bits, pour 1 et 10 époques
locales.

considérablement la précision, qui passe de 48.8 % a 70.9 %,

le nombre total d’époques passant de 100 a 1000, mais avec
le méme cofit de communication. Le nombre d’époques par
round sur le client a un impact sur les résultats de 1’élagage
dans Fig[3] Passer plus de temps dans chaque client contribue
a un modele plus robuste, ce qui permet des communications
de données plus éparses tout en conservant approximativement
la méme précision, méme si cela augmente le nombre total
d’époques.
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FIGURE 3 : Effet de 1’élagage sur la précision en fonction
du taux d’élagage, ou le taux représente le pourcentage de
du nombre de parametres élagués, pour 1 et 10 époques par
round.

TABLE 1 : Résumé des tailles des messages et précisions pour
CIFAR-10

Compression Précision (%) \ Message (MiO)
1 Epoque 10 Epoques
local locales
Référence 78.94 78.18 2.97
Elagage
10 % 74.79 78.18 2.33
20 % 76.01 78.12 2.09
30 % 78.20 77.83 1.84
40 % 77.50 77.81 1.59
50 % 72.74 77.65 1.33
60 % 76.00 77.65 1.06
70 % 73.43 78.11 0.81
80 % 75.18 77.89 0.56
90 % 73.37 76.63 0.31
95 % 71.05 74.81 0.20
99 % 52.77 66.82 0.12
Quantification
1-bit 48.93 70.89 0.10
4-bits 79.74 77.04 0.38
8-bits 78.80 78.58 0.75

Le tableau[T| résume la taille d’un message échangé entre
client et serveur pour I’entrainement en AF. Pour la quanti-
fication, la taille du message dépend uniquement des poids
quantifiés, car le serveur connait la quantification du client.
Pour I’élagage, nous avons compressé le modele a 1’aide de
I’algorithme ZIP. Le tableau [Tl montre également que méme
des approches simples peuvent étre utilisées pour compres-
ser un réseau, ce qui représente des économies de 2 a 4 fois
en termes de bande passante sans nuire significativement la
précision.

5 Discussions et travaux futurs

Le défi consiste a obtenir une compression élevée avec un
faible nombre d’époques d’apprentissage, tout en conservant
la précision du modele. Les méthodes explorées ici sont or-
thogonales a la fonction d’agrégation utilisée ou a d’autres
optimisations globales/locales.

La compression des modeles est nécessaire non seulement



pour réduire les cofits de communication, mais aussi en rai-
son des capacités limitées de ces dispositifs en calcul et en
mémoire. Cependant, I’intégration de 1’élagage et de la quanti-
fication dans I’apprentissage peut nuire aux performances du
client. Les outils utilisés dans cette étude, Brevitas et 1’élagage
par magnitude, ont des limites. Brevitas n’est pas congu pour
un apprentissage efficace, doublant le temps d’apprentissage,
et I’élagage de la magnitude trie et agit sur tous les parametres,
ce qui est cofiteux pour les modeles de grande taille. Des tra-
vaux récents ont proposé des méthodes plus efficaces pour
la compression des réseaux de neurones, telles que 1’entrai-
nement quantifié efficace et 1’élagage, mais leur viabilité en
AF reste a prouver. En outre, dans un scénario réel, le para-
digme classique de I’ AF, qui suppose que tous les clients et
le serveur partagent la méme architecture de réseau de neu-
rones, n’est pas satisfaisante. Cette approche peut limiter la
participation des clients qui peuvent avoir des architectures
de modele différentes ou dont les appareils ont des capacités
de calcul et de mémoire limitées et différentes les unes des
autres. 1 est donc important d’envisager le paradigme de I'hé-
térogénéité des modeles d’ AF. Plusieurs travaux récents ont
exploré cette direction, comme FedET [_8], qui étudie comment
apprendre efficacement des modeles avec des architectures et
des complexités différentes dans un cadre d’AF. On peut en
outre supposer que la combinaison de la quantification et de
I’élagage pourrait améliorer les performances que nous présen-
tons, mé€me si les résultats que nous montrons sont suffisants
pour justifier la pertinence des deux indépendamment.

L’ AF introduit un nouveau paradigme dans lequel les mo-
deles doivent étre entrainés de maniere distribuée, tout en
tenant compte des contraintes matérielles qui peuvent avoir un
impact a la fois sur le modele global et sur les modeles des
clients. Cela pose plusieurs défis en termes d’entrainement,
notamment la nécessité d’optimiser les modeles pour des don-
nées non-1ID et pour réduire les cofits de communications. En
outre, le framework d I’ AF peut impliquer des jeux de données
qui évoluent dans le temps, il est donc important de prendre en
compte les possibles implications de 1’apprentissage continu.

6 Conclusion

L apprentissage fédéré est un nouveau paradigme dans lequel
les modeles doivent étre entrainés de maniere distribuée, tout
en tenant compte des contraintes matérielles qui peuvent avoir
un impact a la fois sur le modele global et ceux des clients.
Pour adapter les modeles a des systeémes embarqués, il est pos-
sible d’avoir recours a des techniques de compression telles
que I’élagage et la quantification. Ces techniques, en réduisant
la taille des modeles permettent également de réduire les cofits
de communication entre clients et serveurs, au prix toutefois
d’une réduction de la précision. Dans cet article, nous décri-
vons un processus d’élagage et de quantification, et menons
des expériences pour mesurer leur impact sur le compromis
entre colits de communication précision des modeles.
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