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Réseau de neurones avec génération a la volée des paramétres du réseau.

Réseau de neurones avec génération a la volée des

parameétres du réseau

La présente description concerne un  circuit
comprenant ;- un générateur de nombres (205) configuré
pour générer une séquence de vecteurs (207, 219) de taille
; -une mémoire (211) configurée pour stocker un ensemble
de premiers parametres () dun réseau de neurones auxi-
liaire (204); - un dispositif de traitement configuré
pour générer un ensemble de deuxiémes parametres d’'une
couche (201) d'un réseau de neurones principal en appli-
quant plusieurs fois une premiére opération (), par le réseau
de neurones auxiliaire, réalisant une opération de généra-
tion a partir de chaque vecteur généré par le générateur de
nombres, chaque génération delivrant un vecteur de deu-
xieme paramétres, 'ensemble des vecteurs de deuxiemes
parametres constituant ledit ensemble de deuxiemes
paramétres ; et dans lequel le nombre de deuxiémes para-
metres est supérieur au nombre de premiers parametres.

Figure pour l'abrégé: Fig. 2
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Description

Titre de l'invention : Réseau de neurones avec génération a la volée
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des parametres du réseau

Domaine technique
La présente description concerne de fagon générale les réseaux de neurones artificiels
et plus particulicrement la génération de parametres d’un réseau de neurones profond

par un circuit dédi€ a cette tache.

Technique antérieure

Les réseaux de neurones artificiels (ANNs) sont des architectures informatiques dé-
veloppées pour imiter, dans une certaine mesure, le fonctionnement du cerveau
humain.

Parmi les réseaux de neurones artificiels, les réseaux de neurones profonds (DNNs)
sont formés d’une pluralité de couches dites cachées comprenant une pluralité de
neurones artificiels. Chaque neurone artificiel d’une couche cachée est connecté aux
neurones de la couche cachée précédente ou d’un sous-ensemble des couches pré-
cédentes par le biais de synapses généralement représentées par une matrice dont les
coefficients représentent des poids synaptiques. Chaque neurone d’une couche cachée
recoit, en données d’entrées, des données de sortie générées par des neurones artificiels
de la ou des couches précédentes et génere a son tour une donnée de sortie dépendant,
entre autres, des poids connectant le neurone aux neurones de la ou des couches pré-
cédentes.

Les réseaux de neurones profonds sont des outils puissants et efficaces, en particulier
lorsque leur nombre de couches cachées et de neurones artificiels est élevé. Cependant,
I’ utilisation de tels réseaux est limitée par la taille des mémoires et la puissance des
dispositifs électroniques sur lesquels les réseaux sont implémentés. En effet, le
dispositif électronique mettant en ceuvre un tel réseau doit €tre capable de contenir les
poids et parametres, ainsi qu’avoir une puissance de calcul suffisante, selon le fonc-
tionnement du réseau.

Résumé de l'invention

Il existe un besoin de réduire les besoins en ressources (mémoire, puissance, etc.)
d’un réseau de neurones profond implémenté dans un dispositif €lectronique.

Un mode de réalisation pallie tout ou partie des inconvénients des mise en ceuvre ma-
térielle des réseaux de neurones profonds connus.

Un mode de réalisation prévoit un circuit comprenant :

- un générateur de nombres configuré pour générer une séquence de vecteurs de taille
m.
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- une mémoire configurée pour stocker un ensemble de premiers parametres d’un
réseau de neurones auxiliaire ;

- un dispositif de traitement configuré pour générer un ensemble de deuxiemes pa-
rametres d’une couche d’un réseau de neurones principal en appliquant plusieurs fois
une premiere opération, par le réseau de neurones auxiliaire, réalisant une opération de
génération a partir de chaque vecteur généré par le générateur de nombres, chaque gé-
nération délivrant un vecteur de deuxi¢me parametres, I’ensemble des vecteurs de
deuxiémes parametres constituant ledit ensemble de deuxiemes parametres ; et dans
lequel le nombre de deuxiemes parametres est supéricur au nombre de premiers pa-
rametres.

Selon un mode de réalisation, la premiére opération est non-linéaire.

Selon un mode de réalisation, le générateur de nombres est configuré pour stocker le
premier vecteur dans une mémoire type registre et pour générer un deuxi¢me vecteur,
dans lequel le deuxieme vecteur est stocké dans la mémoire entrainant la suppression
du premier vecteur.

Selon un mode de réalisation, le dispositif de traitement est en outre configuré pour
réaliser une opération d’inférence a travers ladite couche du réseau de neurone
principal en appliquant au moins une deuxi¢me fonction a partir des deuxiemes pa-
rametres et d’un vecteur d’entrée de ladite couche, 1’opération d’inférence a travers la
couche de neurones délivrant un vecteur de sortie, et dans lequel la taille "0 du vecteur
de sortie est supérieure 2 la taille " d’un vecteur généré par le générateur de nombres
aléatoires.

Selon un mode de réalisation, la couche du réseau de neurones principal génere, co-
ordonnée par coordonnée, un vecteur de sortie en appliquant au moins une deuxi¢me
fonction aux deuxiemes parametres et au vecteur d’entrée.

Selon un mode de réalisation, le vecteur d’entrée est une image.

Selon un mode de réalisation, la couche du réseau de neurones principal est une
couche dense.

Selon un mode de réalisation, la couche du réseau de neurones principal est une
couche de convolution.

Selon un mode de réalisation, le générateur de nombres est une automate cellulaire.

Selon un mode de réalisation, le générateur de nombre est un générateur de nombres
pseudo-aléatoires.

Selon un mode de réalisation, le générateur de nombre est un registre a décalage a ré-
troaction linéaire.

Un mode de réalisation prévoit un compilateur mis en ceuvre par ordinateur par un
outil de conception de circuit comme ci-dessus, le compilateur recevant une des-

cription topologique d’un circuit, la description topologique précisant la premiere et
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deuxiéme fonction ainsi que la configuration du générateur de nombres, le compilateur
étant configuré pour déterminer si la premiere opération est linéaire ou non-linéaire, et
si la premiere opération est non-linéaire, le compilateur étant configuré pour générer

un fichier de conception d’un circuit comme ci-dessus.
Selon un mode de réalisation, le compilateur est configuré pour effectuer, dans le cas

ol la premiere opérations est linéaire, la conception d’un circuit de sorte que le circuit
mette en ceuvre une décomposition d’opérations en appliquant séquentiellement une
troisieme opération et une quatrieme opération équivalente a la combinaison de la
premicre opération et la deuxieéme opérations, la troisicme opération prenant comme
variables d’entrée le vecteur d’entrée et les premiers parametres et la quatricme
opération prenant en entrée la séquence de vecteurs générés par le générateur de
nombres et la sortie de la troisieme opération et délivrant ledit vecteur de sortie.

Un mode de réalisation prévoit un procédé de conception par ordinateur d’un circuit
ci-dessus, comprenant, préalablement a la mise en ceuvre d’un compilateur comme ci-
dessus, la mise en ceuvre d’un procédé de recherche de topologie optimale de réseaux
de neurones principal et/ou génératif, et délivrant lesdites données de description to-
pologique audit compilateur.

Breve description des dessins

Ces caractéristiques et avantages, ainsi que d'autres, seront exposés en détail dans la
description suivante de modes de réalisation particuliers faite a titre non limitatif en
relation avec les figures jointes parmi lesquelles :

la [Fig.1] illustre un exemple d’une couche d’un réseau de neurones profond ;

la [Fig.2] illustre un exemple d’implémentation d’une couche dense d’un réseau de
neurones profond selon un mode de réalisation de la présente description ;

la [Fig.3] illustre un autre exemple d’implémentation d’une couche dense d’un réseau
de neurones profond selon un mode de réalisation de la présente description ;

la [Fig.4] illustre un exemple de modele d’un réseau de neurones profond comportant
des couches denses comme illustrées en [Fig.2] ou 3 ;

la [Fig.5] illustre un exemple d’implémentation d’une couche de convolution d’un
réseau de neurones profond selon un mode de réalisation de la présente description ;

la [Fig.6] illustre un autre exemple d’implémentation d’une couche de convolution
d’un réseau de neurones profond selon un mode de réalisation de la présente des-
cription ;

la [Fig.7] est un exemple de modele d’un réseau de neurones profond comportant des
couches de convolution comme illustrées en [Fig.5] ou 6 ;

la [Fig.8] est un schéma par bloc illustrant une implémentation d’un compilateur

configuré pour générer une conception de circuit ;
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la [Fig.9] est un schéma par bloc illustrant une implémentation d’un outil de
recherche automatique d'architecture neuronale selon un mode de réalisation de la

présente description ; et
la [Fig.10] illustre un systeme matériel selon un exemple de mode de réalisation de la

présente description.
Description des modes de réalisation

De mémes éléments ont été désignés par de mémes références dans les différentes
figures. En particulier, les éléments structurels et/ou fonctionnels communs aux
différents modes de réalisation peuvent présenter les mémes références et peuvent
disposer de propriétés structurelles, dimensionnelles et matérielles identiques.

Par souci de clarté, seuls les étapes et €léments utiles a la compréhension des modes
de réalisation décrits ont €t€ représentés et sont détaillés. En particulier, les méthodes
d’apprentissage, ainsi que le fonctionnement, d’un réseau de neurones ne sont pas
décrits en détail et sont a la portée de la personne du métier.

Sauf précision contraire, lorsque 1'on fait référence a deux éléments connectés entre
eux, cela signifie directement connectés sans éléments intermédiaires autres que des
conducteurs, et lorsque 1'on fait référence a deux éléments reliés (en anglais "coupled")
entre eux, cela signifie que ces deux éléments peuvent &tre connectés ou €tre reliés par
l'intermédiaire d'un ou plusieurs autres €léments.

Dans la description qui suit, lorsque 1'on fait référence a des qualificatifs de position
absolue, tels que les termes "avant”, "arricre”, "haut", "bas", "gauche", "droite", etc., ou
relative, tels que les termes "dessus”, "dessous”, "supérieur”, "inférieur”, etc., ou a des
qualificatifs d'orientation, tels que les termes "horizontal", "vertical", etc., il est fait
référence sauf précision contraire a 'orientation des figures.

Sauf précision contraire, les expressions "environ", "approximativement”, "sen-
siblement", et "de 1'ordre de" signifient a 10 % pres, de préférence a 5 % pres.

La [Fig.1] représente un exemple d’une couche 100 (LAYER 1, MAIN MODEL)
d’un réseau de neurones profond.

La couche 100 prend comme donnée d’entrée un objet * (INPUT %), par exemple un
vecteur, et génére, a partir de cette donnée d’entrée une donnée de sortie ¥ (OUTPUT).
La donnée de sortie ¥ est par exemple un vecteur de taille identique ou différente du
vecteur d’entrée *.

Le réseau de neurones profond comportant la couche 100 comprend par exemple une
couche 101 (LAYER I-1) alimentant la couche 100 et/ou une couche 102 (LAYER
14+1) alimentée par la couche 100. Bien que I’exemple de la figure 1 illustre une couche
100 alimentée par une couche précédente et alimentant une couche suivante, la

personne du métier saura adapter a d’autres modeles, notamment a des modeles dans
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lesquels la couche 100 est alimentée par une pluralité de neurones appartenant a une
pluralité d’autres couches et/ou alimente, une pluralité de neurones appartenant a une
pluralité d’autres couches. La couche 101 est par exemple une couche d’entrée du
réseau de neurones profond et génere, a partir d’une donnée d’entrée (non illustrée) du
réseau, la donnée * qui est ensuite fournie a la couche 100. La couche 102 est par
exemple une couche de sortie du réseau de neurones et génere une donnée de sortie a
partir de la donnée de sortie ¥ générée par la couche 100. A titre d’exemple, le nombre
de neurones composants les couches 101 et 102 est inférieur au nombre de neurones
composant la couche 100. Dans d’autres exemples, le réseau de neurones comporte
d’autres couches de neurones supplémentaires avant et/ou apres les couches 100, 101
et 102, ou ne comporte que la couche 100.

La couche 100 est par exemple une couche dense, c’est-a-dire que chacun des
neurones artificiels la composant sont connectés a chacun des neurones artificiels
composant la couche précédente ainsi qu’a chacun des neurones composant la couche
suivante. Dans d’autres exemples, la couche 100 est une couche de convolution, une
couche dense ou autre type de couche reliée a des synapses présentant un poids. Le
réseau de neurones comporte généralement plusieurs types de couches.

La couche 100 effectue une opération de couche 103 (f (., .) ) prenant en entrée
par exemple la donnée d’entrée * et une matrice de poids W (LAYER KERNEL) afin
de générer la donnée de sortie ¥. A titre d’exemple, lorsque la couche 100 est une
couche dense, I’opération 103 consiste en I’application d’une fonction mathématique
quelconque, telle que par exemple :

[Math 1]

(W, x)=Wx.

De maniere générale, la nature de 1’opération 103 dépend du type de la couche 100
ainsi que de son rdle dans le fonctionnement et 1’ utilisation du réseau de neurones. De
maniere générale, 1’opération de couche 103 f comprend une premiere opération
linéaire, entre deux tenseurs, qui peut se ramener a une opération multiplicative entre
une matrice et un vecteur, éventuellement suivie d’une deuxiéme fonction, linéaire ou
non linéaire.

Le stockage de la matrice de poids W, ainsi que des matrices similaires associées aux
autres couches, est généralement réalisé par une mémoire. Toutefois, les matrices de
poids étant de relativement grande taille, leur stockage est couteux en espace mémoire.

La [Fig.2] représente un exemple d’implémentation matérielle d’une couche dense
d’un réseau de neurones profond selon un exemple de réalisation de la présente des-
cription.

En particulier, la figure 2 illustre un réseau de neurones profond comprenant une

couche dense 201 (LAYER 1) configurée pour générer des données de sortie ¥ en ap-
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pliquant une opération de couche 202 (f (., .) ) sur des données d’entrée * et des

poids W. A titre d’exemple, les données d’entrée . < g’ de la couche 201 forment

un vecteur de taille "' et les données de sortie y e R"0 de la couche 201 forment un

vecteur (yl, Yoo Ve Vg

EIRY ) de taille /', Dans certains cas, les
a0

données de sortie Y sont stockées dans une mémoire (OUTPUT MEM) volatile ou non-
volatile 203. A titre d’exemple, lorsque les données de sortie ¥ sont fournies comme
données d’entrée a une ou plusieurs couches suivantes, leur stockage est effectué de
maniere volatile et la mémoire 203 est par exemple un registre. La matrice des poids W
permettant la génération des **0 coordonnées du vecteur Y serait alors de taille "' par "*o.

Dans les modes de réalisation décrits, au licu de stocker la matrice des poids W dans
une mémoire, on prévoit I'implémentation d’un réseau de neurones génératif auxiliaire
204 (GENERATIVE MODEL) pour générer les poids W colonne par colonne ou ligne
par ligne.

Le réseau auxiliaire 204 est par exemple un auto-encodeur de type U-net, ou tout
autre type de réseau génératif. En outre, le réseau auxiliaire 204 est reli€¢ a un gé-
nérateur de nombres 205 (ANGQG) tel que, par exemple, un générateur de nombres
pseudo-aléatoires ou un automate cellulaire.

Dans des modes de réalisation, le générateur de nombre 205, par exemple un gé-
nérateur de nombres pseudo-aléatoires, est implémenté dans ou proche d’une matrice
mémoire, telle que par exemple une mémoire SRAM, de sorte a effectuer les calculs
directement dans cette mémoire (en anglais « In Memory Computing »), ou proche de
la matrice mémoire (en anglais « Near Memory Computing »). Les nombres sont alors
générés, par exemple sur la base d’une ou plusieurs valeurs stockées a des premieres
adresses de 1la mémoire, et stockés a des deuxiémes adresses de la mémoire, sans
passer par un bus de données reliant la mémoire a des circuits externes de la mémoire.
Par exemple, le générateur de nombres 205 est un registre a décalage a rétroaction
linéaire, (LFSR, de l'anglais « Linear feedback shift register ») qui est implémenté dans
ou proche de la matrice mémoire.

Les différentes implémentations possibles d’un générateur de nombres sont connues
et sont a la portée de la personne du métier.

Le générateur de nombres 205 est configuré pour générer des vecteurs de taille !, ot
M est un entier strictement inférieur a 7?0, Selon un mode de réalisation, un vecteur P;
207 est généré par le générateur 205 et est par exemple stocké dans un registre 209
(REGISTER). Le vecteur 207 est alors fourni au réseau auxiliaire 204. Le réseau

auxiliaire 204 recoit en outre une matrice (3 < g" ™" de taille " par ™, par exemple

stockée dans une mémoire non-volatile 211 (NV MEM). La matrice £2 est une matrice

de poids pour le réseau auxiliaire 204, cette matrice £ ayant été préalablement apprise.
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Selon un mode de réalisation, le réseau auxiliaire 204 génere un vecteur de sortie

W,-z(W

i Wia WI.’ ni) de taille " en appliquant une fonction ou un noyau
214 g(., .) prenant en variables la matrice £2 et le vecteur généré 207 P;. A titre
d’exemple, la fonction & est linaire et correspond a la multiplication Qpi. Dans un
autre exemple, une fonction non linéaire, par exemple une fonction d’activation , est
appliquée en sus a la valeur Qpi. Un exemple de fonction 8 non-linéaire est définie par
g(£2, p) =0(£2p) on U est elle-méme une fonction non-linéaire telle que, par

exemple, 0 {1t ) = ul [ {.) la fonction indicatrice de I’intervalle

[0,1].

De maniére générale, on dira par la suite de la fonction & qu’elle est linéaire si elle est

{u) avec 1[

0,1] 0.1]

cascadée par une fonction © linéaire, telle que par exemple la fonction identité.
Autrement dit, la fonction 8 est lindaire si 8 { £2, p) = AL2P, ol A est un nombre réel,
et non-linéaire si g { £2, p) = 0(L2p), avec Y non-linéaire. De maniére similaire, on
dira de f qu’elle est linéaire ou non-linéaire sous les mémes conditions.

Le vecteur de sortie W est alors par exemple stocké temporairement dans une
mémoire, par exemple un registre 217. Le vecteur W; est ensuite transmis 2 la couche
dense 201 du réseau de neurones profond qui applique 1’opération de couche 202
JF (.. .) au vecteur W, et au vecteur d’entrée * afin d’obtenir la i-€me coordonnée 215
Y. du vecteur de sortie Y. Ainsi, on a la relation :

[Math 2]

;=1 (8(L p;). %)

Suite & la génération de la coordonné ¥; 213, le générateur de nombres 205 génére un
nouveau vecteur P; 4 1 219 qui est alors par exemple stocké dans le registre 209
écrasant le vecteur P; 207 précédemment généré. Le nouveau vecteur P; .3 219 est
alors transmis au réseau auxiliaire 204 afin de générer un nouveau vecteur 221
Wi = (W w W

RN ) . La génération du vecteur 221

P+1,2° P Lo
s’effectue en appliquant la méme fonction & au vecteur P; ¢ 219 et a la matrice . Le
vecteur W, 221 est alors par exemple stocké dans le registre 217, écrasant par
exemple le vecteur W; 213,

Le vecteur W, ; 221 est ensuite transmis a la couche 201 du réseau de neurones
profond, qui génére la i+1-&me coordonnée Y; 4 223 du vecteur de sortie ¥ en ap-
pliquant I’opération 202 au vecteur W, ; 221 ainsi qu’au vecteur d’entrée *. A titre
d’exemple, lorsque la fonction & est définie par £ (€2, p) =0 (£2p) et lorsque la

fonction f est définie par F(W, x) = Wy ot ! représente la matrice transposée

de W, le vecteur de sortie Y est représenté par :
[Math 3]
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o(Qp,)"
y= . X.

o ( Qpng ) d

Chacune des "0 coordonnées du vecteur de sortie ¥ est ainsi générée sur la base du
vecteur d’entrée * de taille ™ et d’un vecteur de taille . Cela permet que seule la
matrice £2 soit stockée de maniére non-volatile, et sa taille est inférieure a % > o,
dans la mesure ol m est inférieur a ?0, La matrice de poids pour la couche dense 201
est générée ligne par ligne a partir de la matrice £ contenant 7 coefficients. Chaque
ligne de poids est de préférence supprimée, ou autrement dit pas conservée en mémoire
(dans le registre 217) suite a son utilisation pour la génération de la coordonnée du
vecteur de sortie Y correspondante, afin de limiter I’usage de la mémoire le plus
possible. Le taux de compression CR de ce mode de réalisation est alors égal &

I _ m. Le taux de compression CR est d’autant plus bas que ™ est petit devant "o,

Mty = Ty
Dans le mode de réalisation décrit précédemment, les vecteurs W; successifs fournis

en sortie du modele génératif correspondent en pratique aux lignes de la matrice WT'

Chaque nouveau vecteur W;, permettant le calcul d’une valeur Y; implique de réaliser
i opérations de MAC (de I’anglais « Multiplication ACumulation ». Une opération de
MAC correspond généralement a la réalisation d’une multiplication et d’une
« accumulation » équivalent en pratique a une addition. En pratique, le calcul d’une
valeur ¥; peut étre réalisé par un dispositif de calcul MAC élémentaire capable de faire
une opération de multiplication entre deux opérandes d’entrée et de sommer le résultat
avec une valeur présente dans un registre et de mémoriser le résultat de sommation
dans ce méme registre (d’ou I’accumulation). Ainsi, si on dispose d’un calculateur
MAC élémentaire, le calcul d’une valeur Y; nécessite de faire successivement
opérations dans ce MAC élémentaire. Un avantage d’une telle solution est qu’elle
permet d’utiliser un dispositif de calcul trés compact du point de vue matériel, en
acceptant de faire un compromis sur la vitesse de calcul si besoin.

Selon une variante de réalisation, les vecteurs W; successifs correspondent aux

colonnes de la matrice WT' Dans ce cas, les valeurs

(}71, Yoo 7 Vo Vos 700 Y ) peuvent alors €tre calculées en parallele en
= i nQ

utilisant "o calculateurs MAC. Chaque nouveau vecteur W; alimentant ainsi le calcul
d’une opération de MAC dans chaque calculateur MAC. Un avantage de cette solution
est qu’elle permet de réaliser plus rapidement ("0 fois plus rapidement) les opérations
de calculs MAC au global, au prix d’un matériel plus conséquent. Le besoin en
mémoire, notamment pour les vecteurs W; reste identique au mode de réalisation

précédent.
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Selon une autre variante de réalisation, les vecteurs W; successivement délivrés par
le modele génératif 204 sont temporairement mémorisés dans une mémoire permettant

de tous les intégrer. Le calcul des valeurs (5’1’ Vor " ¥a ¥ T yn ) est
- ’ 1) /

alors réalisé en « une fois » par exemple a 1’aide d’un accélérateur matériel dédié a ce
type d’opérations (produit matriciel, matrice x vecteur). Cet accélérateur matériel
pourra éventuellement étre prévu pour intégrer les autres dispositifs et étapes de
procédé de la présente invention, par exemple en intégrant la mémoire mémorisant la
matrice £2, en intégrant les moyens de calcul permettant de mettre en ceuvre le modele
génératif, et/ou en intégrant le générateur de nombres aléatoires.

La [Fig.3] illustre un exemple d’implémentation d’un réseau de neurones profond
selon un autre mode de réalisation pouvant étre utilisé dans un procédé de conception
selon la présente description. En particulier, la [Fig.3] illustre un exemple
d’implémentation lorsque les deux opérations ou noyaux f et & sont entiérement
linéaires, autrement dit la fonction d’activation 7 appliquée au résultat de la multi-
plication matricielle est elle-méme linéaire, comme par exemple la fonction identité.
Dans I’exemple ol la fonction ¢ est la fonction identité, 1’ordre des opérations & et f

peut étre interverti. En effet, dans ce cas on a la relation :

[Math 4]
pl

V= : ,QTX.
o7

iy
Dans cette formulation, le vecteur d’entrée * est tout d’abord compressé vers un
vecteur de dimension # en 1ui appliquant une fonction 301 /£, dont une variable est la

matrice £, et qui est définie par If (Q, x) = QT.X' Le résultat de I’opération 301 sur

la donnée d’entrée * est un vecteur ¥ = (¥, *+* . ¥ ) de taille ™ et est par exemple

m
stocké temporairement dans une mémoire 302. Le vecteur § est ensuite projeté de
maniére séquentielle par les 0 vecteurs de taille 7* générés par le générateur de
nombres 205 afin d’obtenir la donnée de sortie Y . Autrement dit, une fois le vecteur ¥
obtenu, le générateur de nombres 205 génére le vecteur P; 207, et la i-&me coordonnée
215 ¥; du vecteur de sortie ¥ est obtenue en appliquant une opération 303 & définie par

g ( 0.,V ) = ijf La i+1-éme coordonnée Y; . ; 223 du vecteur ¥ est ensuite obtenue
~ e 2

de la méme maniére, a partir du nouveau vecteur 219 P; ;1 généré par le générateur
205.

Le nombre de MACs (de I’anglais « Multiplication ACumulation ») utilisés pour le
fonctionnement d’une couche dense standard est de 0™, Le nombre de MACs utilisés

pour le fonctionnement de la couche dense 201 décrite en relation avec la [Fig.2] vaut
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par exemple o/ + 8o ce qui est supérieur au nombre de MACs d’une couche
dense standard. Le terme supplémentaire /%0 est dfi au réseau auxiliaire 204.
Cependant, le nombre de MACS est réduit a 72 + 7% Jorsque 1’ opération & est
cascadée par une fonction d’activation linéaire et lorsque 1I’implémentation décrite en
relation avec la [Fig.3] est mise en ceuvre. Le ratio MR entre le nombre de MACs
utilisés par I’implémentation décrite en relation avec la [Fig.3] et le nombre de MACs
utilisés par une couche dense standard est :

[Math 5]

_ I'Tln,- + n‘l”i() _m 11
MR ="y =n,+ ;-

Le ratio MR est alors inférieur a 1 lorsque 1’entier " est choisi de facon pertinente, par
exemple lorsque 77t < min (ng, n; ) 12,

La [Fig.4] illustre un exemple de modele d’un réseau de neurones profond
comportant des couches denses comme illustrées en [Fig.2] ou 3.

En particulier, la [Fig.4] montre un exemple d’implémentation d’un réseau
comportant des couches denses, comme décrites en relation avec la [Fig.2] ou avec la
[Fig.3], et étalonné a partir de la base de données MNIST contenant des repré-
sentations de chiffres manuscrits. Une image 401 de 28 pixels par 28 pixels, re-
présentant par exemple le chiffre 5, est fournie en donnée d’entrée au réseau de
neurones profond. L’ image 401 est une matrice de pixel, chaque pixel étant par
exemple représenté sur 8 bits. Ainsi, par exemple, I’image 401 peut étre représentée
sous forme de matrice de taille 28 par 28 dont chaque coefficient vaut, par exemple,
une valeur entiere entre 0 et 255 inclus. L’image 401 est ensuite transformée
(RESHAPE) en un vecteur 403 de taille 784. A titre d’exemple, les 28 premiers coef-
ficients du vecteur 403 représentent les 28 coefficients de la premiere colonne ou ligne
de la représentation matricielle de I’image 401, les 28 deuxi¢mes coefficients du
vecteur 403 représentent les 28 coefficients de la deuxieme colonne ou ligne de la re-
présentation matricielle de I’image 401, et ainsi de suite.

Le réseau 200 applique ensuite consécutivement trois méta-couches 405 (META
LAYER) chacune composée, dans cet ordre, d’un nombre  de couches denses 201
fonctionnant, chacune, en combination d’un réseau auxiliaire 204 tel que décrit en
relation avec la figure 2 et référencées comme étant des couches dites « Vanilla ANG-
based Dense(") ». Dans chaque méta-couches 405, les ™ couches « Vanilla ANG-
based Dense(") » sont suivies d’une couche de « Batch Normalization » (BatchNom),
puis d’une couche ReLLU. Une couche de sortie 407 consiste, par exemple, en
I’application de 10 couches denses standards successives, puis d’une couche de Batch
Normalization et d’une couche de classification Softmax générant une distribution de

probabilité. A titre d’exemple, la sortie de la couche 407 est un vecteur de taille 10,



[0064]

[0065]

[0066]

[0067]

[0068]

11

dont le i-eme coefficient représente la probabilité que I’image d’entrée 401 représente
le chiffre I, i étant un entier entre 0, et 9. La donnée de sortie du réseau est par exemple
le chiffre ayant la plus grande probabilité.

La taille et la complexité du réseau de neurones profond ainsi décrit dépend du
nombre * de couches « Vanilla ANG-based Dense("")» et de la longueur 7 des
vecteurs générés par le générateur 205 sur ces couches.

Selon un mode de réalisation, la fonction 9 non-linéaire utilisée a chaque couche
« Vanilla ANG-based Dense("*) » est une fonction d’activation Softsign # définie par :

[Math 6]

hix) = W

Le modele ainsi décrit en relation avec la figure 4 a été testé et présente des per-
formances élevées. En particulier, le modele a été€ entrainé 5 différentes fois avec les
paramétres #2 = 256 et #11 = 16 en utilisant un optimiseur d’Adam et une fonction de
perte d’entropie croisée binaire (de 1’anglais « Binary cross-entropy loss function ») et

avec un taux d’apprentissage de 10'3 lors des 50 premiceres itérations de 1'apprentissage

(ou epochs) puis réduit par un facteur de O .1 toutes les 25 itérations jusqu’a réalisation
totale de 100 itérations. Un groupement de 100 données (en anglais batch) a été utilisé
pour chaque itération. Le générateur de nombre 205 utilisé générait des nombres selon
un loi normale centrée et réduite. Suite aux 5 entrainements, la précision moyenne pour
le modele décrit en relation avec la figure 4 est de 97.55% lorsque la fonction © est
linéaire et de 97.71% lorsque la fonction ¢ est remplacée par la fonction d’activation
Softsign.

Le méme entrainement a été effectué sur un réseau comme décrit en [Fig.4], mais
pour lequel les 256 couches « Vanilla ANG-based Dense(16) » ont été remplacées par
29 couches denses standards. Dans ce cas, la précision moyenne était seulement de
97.27%.

La précision moyennes des modeles, ainsi que le nombres de parametres et de MACs

utilisés, sont résumés dans le tableau suivant :
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[Tableaux1]
Vanilla ANG- |Vanilla ANG- |Dense Standard [Dense Standard
based Dense + [based Dense (n=29) (n=256)
Softsign (n=256, m=16)
(n=256, m=16)
Précision 97.71% 97.55% 97.27% 98.58%
Nombres de pa- 24852 24852 24902 335892
rametres
Nombre de 5642752 36362 24805 335114
MACs

La [Fig.5] illustre un exemple d’implémentation d’une couche de convolution 501
(CONV LAYER) d’un réseau de neurones profond selon un mode de réalisation de la
présente description.

La couche de convolution 501 prend une donnée d’entrée, qui est par exemple ca-
ractérisée comme étant un €élément y o Rhi *wix<i (INPUT X), et génére une donnée
de sortie y o pM0*™0x <0 (QUTPUT Y).

Les entiers ©i et 0 correspondent au nombre de canaux de la donnée d’entrée et de la
donnée de sortie. Dans le cas ot les données d’entrée et de sortie sont des images, les
canaux sont par exemple des canaux de couleurs tels que rouge, vert et bleu. Les
entiers /;, Hg,  w; et ™o représentent par exemple respectivement les largeurs et
hauteurs en pixel des images d’entrée et de sortie.

L’implémentation d’une couche de convolution standard prévoit I’ utilisation d’un
modele de poids yyy & " ™" 7“0 afin de générer la donnée de sortie ¥ a partir de
la donnée d’entrée X. L’élément W se décompose alors en €© noyaux de convolution
Wi’ i € {1, -+, ¢y} et chaque noyau Wi comprend i filtres de convolution Wi’ i
J € {1, ---, ¢;}, de dimension ¥ %V, ou ¥ et ¥ sont des entiers. Le i-&me canal y*
503 est alors obtenu comme étant le produit de convolution entre la donnée d’entrée X

et le noyau de convolution Wi' Autrement dit,

[Math 7]
1 oy I A |
V=Y _ X W
Le nombre de parametres stockés dans une mémoire volatile, ou non volatile, pour
I’implémentation d’une telle couche de convolution est alors la taille de 1’élément W,
soit #V¢i€o et le nombre de MACS utilisés est de figWoCoitve,. Lorsque le nombre de
canaux d’entrée i et de sortie 0 est grand, les ressources mémoires et les ressources

de calculs requis sont importantes.
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Dans les modes de réalisation décrits en relation avec la figure 5, au lieu de stocker
I’élément W dans une mémoire, on prévoit I'implémentation d’un réseau de neurones
génératif auxiliaire 505 (GENERATIVE MODEL) pour générer les noyaux de
convolution W les uns apres les autres.

Comme décrit en relation avec les figures 2 et 3, le dispositif sur lequel est im-
plémentée la couche de convolution 501 comprend un générateur de nombres 205
(ANG) configuré pour générer des vecteurs P de taille %, o I’entier * est inférieur a la
valeur ©0. Selon un mode de réalisation, le générateur de nombres 205 est un automate
cellulaire configuré pour générer uniquement des vecteurs dont les coefficients sont a
des valeurs dans { -1, 1}.Le générateur de nombres 205 est en outre reli€ a un
réseau de neurones génératif 505 (GENERATIVE MODEL). A titre d’exemple, le gé-
nérateur 205 génere un vecteur P; 507 et le stocke par exemple dans le registre 209. Le
vecteur P; 507 est ensuite fourni au réseau de neurones auxiliaire 505. Le réseau

auxiliaire 505 est alors configuré pour générer un ensemble de ™ filtres résultants Fi,
composé d’un nombre # de filtres de taille ¥ par ¥, sur la base du vecteur ¥; et d’un
ensemble F* de " > " filtres g4 # 4 deux dimensions, ok € {0, -+, m} et
hoe {1, -, m}. L’ensemble F est par exemple stocké dans la mémoire non-
volatile 211.

Afin de générer I’ensemble pf, chaque filtre Fk’ “de’ensemble £, k=1, ..., met
h=1, ..., m,est multipli¢ par le #-eme coefficient P; ; du vecteur P;. Un premier

filtre résultant F’ 1 509 est alors défini par :

[Math 8]
A " Ah
F :GI(lezlb p;;h)’

ol Y1 est une fonction d’activation, telle qu’une fonction non-linéaire appliquée de
maniere indépendante sur chaque élément (en anglais « element-wise ») ou une
opération de normalisation, telle qu’une opération par couche (en anglais
« layer-wise ») ou par groupe (en anglais « group-wise ») ou tout type d’autre

opération non-linaire. De maniere générale, un k-ieme filtre résultant, & = 1, ..., F"’ k

est défini par :
[Math 9]

Fiik:g’( L lelei, h)'

b=

Les ' filtres Fl k k=1, ..., msontalors par exemple combinés par le réseau 505

comme s’ils étaient des données d’entrée d’une couche dense standard. Une matrice de

poids D= ( Dy ) de taille "* par ¢ est par exemple stockée dans la

1 sksm
L < h g
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mémoire non-volatile 211 et est fournie au réseau auxiliaire 505 afin d’obtenir les ¢
filtres Wi pour la couche de convolution 501. Un premier filtre Wj" !511 est par
exemple défini par :

[Math 10]

Wr', 1 _ 02( Z :z.z 1Fi, ka, i)’

ol @2 est une fonction d’activation, telle qu’une fonction non linéaire ou une opération
de normalisation, telle qu’une opération par couche ou par groupe ou tout type d’autre
opération non-linaire. De maniére générale, un /i-eme filtre Wi~ hh=1, ...¢;est
par exemple défini par :

[Math 11]

Wi. h: 02( Z Zl: Ipi, kD!(, h)'

Les ¢i filtres Wf sont alors par exemple stockés dans le registre 219 et fournis a la

couche de convolution 501. La couche 501 génere par convolution une image de sortie
y’, de taille /1y par Y0 pixels, a partir des ¢/ images d’entrée y1, x% .. Y, de
taille #; par Wi pixels. Autrement dit, y* correspond au canal i de I’image Y de sortie et
est défini par :

[Math 12]

yi= Y xtewt

Le générateur 205 génere alors un nouveau vecteur P; 1 513, qu’il stocke par
exemple dans le registre 209 écrasant au moins partiellement le vecteur #; 507. Le

C

vecteur 513 est alors fourni au réseau génératif 505 afin de générer ©i nouveaux filtres

Wi +1 qui sont par exemple stockés dans la mémoire 219 écrasant au moins par-
tiellement les filtres Wi' Les nouveaux filtres Wi +1 sont ensuite transmis & la couche

de convolution 501 afin de générer le canal de sortie Yi +1, Le générateur génére ainsi,
les uns apres les autres, “© vecteurs de taille 7!, chacun des vecteurs étant utilisé pour
obtenir % filtres pour la couche de convolution 501. Un nombre €0 de canaux pour
I’image Y de sortie sont ainsi obtenus

Selon ce mode de réalisation, tous les filtres W de la couche 501 sont générés a partir

¢ étant le nombre de coefficients

du réseau auxiliaire 505 A p2uy + me; parametres,
de la matrice I et j2yy étant le nombre de paramétres caractérisant I’ensemble de
filtres F. Le nombre de MACs requis est alors de { yrvm? + uvem + higwauve; ) ¢y
qui est supérieur au nombre de MACs utilisés pour I'implémentation d’une couche de
convolution standard. En effet, le ratio MR du nombre de MACs pour les modes de

réalisation décris en relation avec la figure 5 et le nombre de MACs pour une implé-
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MR=1+ e s qui est supérieur a 1. Néanmoins, le fait d’utiliser le
: howoC; — hgw,

réseau auxiliaire 505 pour générer les noyaux W réduit de fagon importante la taille de
la mémoire qui serait utilisée dans une implémentation standard. En effet le ratio CR
entre le nombre de paramétres mémorisés pour I’implémentation d’une couche de
convolution selon la présente description et I’implémentation d’une couche de

convolution standard peut étre exprimé comme mluy + mc; e m
=uvee, T o Toave

La valeur de m est par exemple inférieure 2 ¢i ainsi qu’a ¢©, et ce ratio est donc plus
petit que 1.

La figure 6 illustre un autre exemple d’implémentation d’une couche de convolution
selon un mode de réalisation de la présente description. En particulier, la figure 6
illustre un exemple d’implémentation lorsque les fonction @1 et 92 sont linéaires, par
exemple U1 et 92 sont la fonction identité. Dans ce cas, le nombre de MACs utilisés
peut étre réduit.

Selon un mode de réalisation, le nombre ¢i de canaux de la donnée d’entrée X est

réduit en un nombre " de canaux 601 ! 2 ¢™. En particulier chaque
nouveau canal Xk k=1 iy €St défini par :
[Math 13]

“ oy
J=1"k ¢

~ k
X =Y
Les m nouveaux canaux sont convolués avec les filtres de ’ensemble £ afin

d’obtenir " nouveaux canaux ¥ 603, h=1, ..., m. Chaque nouveau canal ¥ est

défini par :

[Math 14]

oy ! ko Ho ok

¥ = 2 :,?: IFj' )’ .

Le i-eme canal de sortie 503 est alors généré a partir des canaux y"‘, h=1, ..., m,

et & partir d’un vecteur P;, par exemple le vecteur 507, généré par le générateur de
nombres 205. Le i-&me canal de sortie y* 503 est alors défini par :
[Math 15]

; m 1
Y= )07
Le générateur 205 génere ensuite un vecteur Pir1, par exemple le vecteur 513, a
partir duquel le i+1-¢me canal de sortie Y“’ I est obtenu comme combinaison linéaire
des coefficients du vecteur ?;, { et des canaux 7" 603, h=1, ..., m, déja calculés.

Le nombre de MAC:s utilisés pour I’implémentation décrite en relation avec la figure

6 est de howomic; + hgwﬁnzzuv + Rgwocg- Ainsi le ratio MR entre le nombre de
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MAC:s utilisés pour I’implémentation décrite en relation avec la figure 6 et le nombre
de MAC:s utilisés pour I'implémentation d’une couche de convolution standard est

MR =1 m? . m - Ceratio est inférieur a 1 lorsque I’entier 7 est choisi de
MK = gye, + 0, T uve;

maniére pertinente, par exemple en prenant 72 S min ( ¢y, ¢;) .

La [Fig.7] est un exemple de modele d’un réseau de neurones profond comportant
des couches de convolution comme illustrées en [Fig.5] ou en [Fig.6].

En particulier, la [Fig.7] montre un exemple d’un réseau de neurones profonds
comportant des couches de convolution comme décrites en relation avec les figures 5
et 6 et étalonnées a partir de la base de données CIFAR-10 contenant des images ap-
partenant a dix classes différentes. Chaque classe (avions, voitures, oiseaux, chats,
cerfs, chiens, grenouilles, chevaux, bateaux et camions) est représentée par 60000
images de tailles 32 par 32 pixels et décrites par 3 canaux de couleurs (rouge, vert et
bleu). Une image 701 de la base de données, dans cet exemple représentant une
grenouille, est fournie en donnée d’entrée a un réseau de neurones profond composé de
plusieurs couches de convolution dont I’implémentation est décrite en relation avec les
figures 5 ou 6. Le réseau de neurones a pour but de fournir une prédiction 703 de la
classe a laquelle appartient I’image. Par exemple, la donnée de sortie attendue est la
chaine de caractere « grenouille ».

Les couches de convolutions du réseau de neurones fonctionnent en combination
d’un réseau auxiliaire 505 tel que décrit en relation avec les figures 5 ou 6 et sont ré-
férencées comme étant des couches dites « CA-based Conv(m) ». Dans
I’implémentation illustrée en [Fig.7], les filtres de I’ensemble F et les coefficients de la
matrice D sont binarisés et le générateur 205 est un automate cellulaire configuré selon
la regle 30 d’apres classification dans la table de Wolfram comme connue dans ’art, et
ayant une initialisation aléatoire.

Le réseau de neurones décrit applique trois méta-couches 705, 706 et 707 (META
LAYER) chacune composée, dans cet ordre, de un nombre n de couches «CA-based
Conv("") 3x3 » suivie, facultativement, d’une couche de « Batch Normalization », cor-
respondant a la normalisation non-linéaire des couches de convolution 501, apportée
par la fonction 72, d’une couche ReLLU, d’une nouvelle couche « CA-based Conv(m)
3x3 » suivie d’une nouvelle couche « BatchNorm » et d’une nouvelle couche ReLLU.
Les méta-couches 705, 706 et 707 se terminent chacune par une couche
« MaxPool2D ».

Le nombre n de couches de convolution dans la méta-couche 705 est n=128 et le
parametre m associé a chaque couche est m=32. Le nombre n de couches de
convolution dans la méta-couche 706 est n=256 et le parametre m associé a chaque

couche est m=64. Enfin, le nombre n de couches de convolution dans la méta-couche
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707 est n=512 et le parametre m associé a chaque couche est m=128.

La couche de sortie 708 consiste en 1’application d’une couche dense de taille 512,
d’une couche « BatchNorm », d’une couche de classification Softmax, et d’une
nouvelle couche dense de taille 10. A titre d’exemple, la sortie de la couche 708 est un
vecteur de taille 10, le 10 correspondant aux 10 classes de la base de données. La
couche 708 comprend ensuite une nouvelle couche « BatchNorm » puis une nouvelle
couche Softmax. La donnée de sortie du réseau est par exemple le nom de la classe
ayant la plus grande probabilité suite a 1’application de la derniere couche de classi-
fication.

Le modele ainsi décrit en relation avec la figure 7 a été testé et entrainé en utilisant

un optimiseur d’ Adam sur 150 itérations (ou epochs). Un taux d’apprentissage de { 0“3

est fixé pour les 50 premieres itérations de I’apprentissage puis est réduit par un facteur
de 0,1 toutes les 25 itérations jusqu’a réalisation totale de 150 itérations. Un
groupement de 50 données (en anglais « batch ») est utilisé pour chaque itération. Suite
a I’entrainement, la précision moyenne pour le modele décrit en relation avec la figure
5 était de 91,15%. Lorsque les couches « CA-based Conv(m) » sont suivies d’une
couche de normalisation additionnelle correspondant a 1’application de la fonction 92,

comme fonction de normalisation de chacun des noyaux Wi, la précision moyenne

montait a 91,26%. Dans le cas ou les couches de convolution sont des couches de
convolution standards, c’est-a-dire des couches de convolutions qui ne sont pas
combinées a un générateur de nombres, la précision moyenne était de 93,12%.
Néanmoins la mémoire utilisée pour une telle implémentation était quasiment 400 fois
supérieure que pour les deux implémentations précédentes.

La précision moyennes des modeles ainsi que le nombres de parametres et de MACs

utilisés sont résumés dans le tableau suivant :

[Tableaux1]
CA-based Conv [CA-Based Conv |Conv Standard
+ BatchNorm  |(sans
BatchNorm)
Précision 91,26% 91,15% 93,12%
Mémoire 0,37 0,37 146 MegaBytes
Megabytes MegaBytes
Nombre de 1299 99 608
MACs

Tous les exemples de réalisation décrits précédemment décrivent le fonctionnement
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d’un réseau de neurones comprenant au moins une couche mettant en ceuvre un
procédé de génération des parametres de cette couche neuronale correspondant aux
valeurs de parametres prédéfinies, ou plus exactement apprises au préalable grice a un
procédé d’apprentissage. De facon connu en soi, un procédé d’apprentissage d’un
réseau neurone consiste a définir les valeurs des parametres du réseau de neurones,
c’est-a-dire a définir les valeurs des parametres correspondant essentiellement aux
poids des synapses. L’apprentissage se fait classiquement au moyen d’une base de
données d’apprentissage comprenant des exemples de données d’entrée et de sorties
attendues correspondantes.

Dans le cas ou le réseau de neurones inteégre une couche de neurones (Layer 1) 201
telle que décrite en relation avec la [Fig.2], I’apprentissage de cette couche de neurone
201 peut se faire de plusieurs fagons.

Une fagon de réaliser I’apprentissage consiste dans un premier temps a apprendre les

valeurs des parametres de la matrice WT sans considérer la génération de ces pa-

rametres par le modele génératif, en réalisant un procédé d’apprentissage classique du
réseau de neurones global par un procédé de rétro propagation de I’erreur (depuis la
sortie du réseau vers I’entrée). On réalise ensuite, dans un deuxi¢me temps,
I’apprentissage des parametres du modele génératif 204 (en définissant £2) avec comme
base de données d’apprentissage une base constituée d’une part d’une séquence
prédéfinie de vecteurs (P) destinés a étre générés par le générateur ANG 205 (sur la
base d’une « graine » prédéfinie) lors d’une séquence d’inférence et d’autre part des
vecteurs W, attendus respectivement pour chacun des vecteurs ;. Un avantage de cette
premicre facon de faire I’apprentissage est potentiellement sa plus grande simplicité de
calcul des parametres. Néanmoins, il est possible que ce procédé en deux étapes
conduise a introduire des imperfections dans la génération des valeurs de la matrice

WT lors d’inférences ultérieures (en phase d’utilisation du réseau de neurones).

Une autre fagon de réaliser I’apprentissage consiste a apprendre les parametres du
modele génératif 204 en méme temps que 1’apprentissage des parametres de la matrice

WT en réalisant une rétro propagation de 1’erreur jusqu’a la matrice £2. 11 est en effet

possible d’utiliser un algorithme d’optimisation (tel qu’une rétropropagation de
I’erreur) jusqu’aux valeurs de £2, connaissant d’une part la sortie attendue du réseau
principal, son entrée ainsi que la séquence prédéfinie de vecteurs () destinés a étre
générés par le générateur ANG 205 (sur la base d’une « graine » prédéfinie) lors d’une
séquence d’inférence.

On notera que dans tous les exemples décrits précédemment, les parametres de la
couche de neurones que 1’on souhaite définir (les paramétres de la matrice £2 en

pratique) correspondent a des valeurs de parametres d’un réseau de neurones dont la
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topologie est préalablement définie. La topologie d’un réseau de neurones permet
notamment de définir, pour chaque couche de neurones, le type et le nombre de
synapses reliées a chaque neurone. De fagon générale, pour définir une topologie d’un
réseau de neurones on parle de méta-parametres de ce réseau de neurones. Ainsi, dans
les exemples précédemment décrits, les méta-parametres se retrouvent dans la dé-
finition des fonctions f et &. Ces fonctions incluent respectivement une matrice de
passage W et £, Les paramétres évoqués précédemment (dans les différents exemples)
correspondent donc ainsi 2 des valeurs données (apprises) des matrices de passage £2 et
Ww.

[0102]  La[Fig.8] est un schéma par bloc illustrant une implémentation d’un compilateur
800 (COMPILER) utilisé€ pour opération de conception de circuit permettant
I’implémentation matérielle d’un réseau de neurones tel que décrit en relation avec les
figures 2, 3,4, 5 ou 6.

[0103] Le compilateur 800 comprend une étape de détermination de la configuration 801
(ANG CONFIGURATION) souhaitée du générateur de nombres 205. La configuration
de générateur de nombres est par exemple celle d’un automate cellulaire ou celle d’un
générateur de nombres pseudo-aléatoires. Par configuration du générateur, on entend la
définition de sa topologie, par exemple le nombre de bascules et/ou portes logiques, de
connexions de rebouclage, d’un générateur. Le générateur de nombres 205 est capable
de générer une séquence de nombres a partir d’une graine (RANDOM SEED), d’une
indication de la dimension de chaque vecteur généré (SEQUENCE LENGTH m) et
d’une regle (EVOLUTION RULE), ces trois éléments €tant spécifiés en entrée du
compilateur. Lorsque le générateur de nombres 205 est un générateur congruentiel
linéaire, la regle est par exemple I’algorithme utilisé par le générateur congruentiel
205, tel que, par exemple, I’algorithme « Standard minimal ». Dans un autre exemple,
le générateur de nombre 205 est un registre a décalage a rétroaction lin€aire pouvant
étre implémenté de maniere matérielle ou de maniere logicielle. La configuration
souhaitée du générateur de nombres peut Etre réalisée par une recherche de topologie
optimale en minimisant une fonction de cofit prédéfinie pouvant par exemple tenir
compte des facteurs tels que I’encombrement, la vitesse de production d’un nombre
aléatoire, etc. La topologie optimale mettant en ceuvre les contraintes spécifiées (m ;
ramdom seed ; evolution rule) peut étre recherchée dans une base de données de
topologie de circuits en comparant les performances des différentes topologies une fois
adaptées (de ’anglais « customise ») aux contraintes spécifiées.

[0104]  Le compilateur 800 peut également Etre utilisé pour analyser des spécifications
données pour mettre en ceuvre une couche d’un réseau de neurones telle que définie,
ou encore modélisée, par la représentation générique illustrée en figure 2. Les données

en entrées du compilateur sont alors une topologie de réseau de neurones définie
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notamment par les fonctions & et f* ainsi qu’une matrice de paramétres £2. Le com-
pilateur réalise alors un ensemble d’opérations d’analyse sur la base de ces spéci-
fications d’entrées, pouvant éventuellement considérer également les spécifications
données pour le générateur de nombre aléatoires. Afin de faciliter la mise en ceuvre des
opérations d’analyse réalisées par le compilateur, la fourniture des fonctions & et f
peut étre réalisée sous la forme d’une combinaison mathématique de fonctions de li-
brairies prédéfinies, en lien par exemple avec les différentes topologies envisageables
pour I’implémentation du réseau de neurones.

Le compilateur est donc prévu pour effectuer une opération 803 (NONLINEAR
OPERATION ANALYZER) d’analyse de non-linéarité qui détermine si oui ou non la
fonction 8, utilisée par exemple par le réseau auxiliaire 204, est une fonction non-
lin€aire. Puis, selon le résultat de I’opération 803, une opération d’aiguillage 805
(LINEAR ?), va décider de la suite du procédé de compilation par le compilateur 800,
selon que la fonction & est linéaire ou non.

Dans le cas ol la fonction & est non-linéaire (branche N), le compilateur 800 génére,
dans une opération 807 (STANDARD FLOW), une définition « haut niveau » d’une
couche de neurones reprenant une définition « haut niveau » d’un circuit tel que décrit
en relation avec la [Fig.2]. Par définition haut niveau d’un circuit, on pourra par
exemple comprendre une représentation matlab, ou une définition selon un format de
programmation, par exemple le langage C, ou encore une représentation au niveau
RTL (pour « Register Transfer Level ») du circuit. Le compilateur fournit ainsi une re-
présentation haut-niveau d’un circuit tel que représenté schématiquement par ses
briques principales illustrées en référence 807.

Dans le cas ol la fonction & est linéaire (branche Y), un décomposeur d’opération
809 (OPERATION DECOMPOSER) recoit la fonction & ainsi que la fonction de
couche f et la matrice £ et génére deux fonctions latentes f* et § permettant la mise
en ceuvre, dans une opération 811, de I’implémentation d’un réseau de neurones tel que
décrit en relation avec la figure 3. En fonction du type des réseaux auxiliaires, la
fonction § se décompose en de multiples opérations. A titre d’exemple, lorsque le
réseau est du type décrit en relation avec la figure 6, la fonction & se décompose en
convolutions avec les filtres F suivie d’une combinaison avec les vecteurs aléatoires P;.

Bien que la figure 8 illustre la fourniture des fonctions f et &, décrites en relation
avec les figures 2 et 3, I’opération 803 permet de déterminer la linéarité ou non des
fonctions Y1 et V2 décrites en relation ave les figures 6 et 7 et I’opération 809 permet,
le cas échéant, de décomposer les noyaux de convolution comme décrit en relation
avec la [Fig.7].

L’opération 809 délivre ainsi une définition « haut niveau » d’une couche de

neurones reprenant une définition « haut niveau » d’un circuit « décomposable » tel
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que représenté schématiquement, par ses briques principales illustrées en référence
811.

Outre les étapes d’analyse fonctionnelles du compilateur décrites précédemment,
I’outil de conception de circuit par ordinateur peut comprendre la réalisation d’autres
étapes de conception visant, a partir des représentations de circuit « haut-niveau », a
réaliser la génération d’autres fichiers de conception plus « bas-niveaux ». Ainsi,

I’ outil de conception par ordinateur permet de délivrer un ou plusieurs fichiers de
conception représentant des vues EDA (de 1’anglais "Electronic Design Automation" -
automatisation de conception €lectronique), et/ou une vue HDL (de 1’anglais
"Hardware Description Language" - langage de description matérielle). Dans certains
cas, ces fichiers, souvent dénommés « IP » (propriété intellectuelle), peuvent étre en
langage RTL configurable (de 1’anglais "Register Transfer Level" - langage a transfert
de registres). Cette conception de circuit par ordinateur permet ainsi de définir par
exemple in fine le circuit dans un format de fichier (classiquement fichier gds2) qui
permette sa fabrication dans un site de fabrication. Dans certains cas, le fichier final de
sortie de 1I’opération de conception de circuit est transmis vers un site de fabrication
pour étre fabriquée. On notera que de fagon connue en soi, les fichiers fournis par le
compilateur peuvent étre transmis dans un format plus ou moins haut niveau a un tiers
en vue de son utilisation par ce tiers dans son flot de conception de circuit.

La [Fig.9] est un schéma par bloc illustrant une implémentation d’un outil de
recherche automatique d'architecture neuronale 900 selon un mode de réalisation de la
présente description.

L’ outil de recherche automatique 900 est implémenté de fagon logicielle par un or-
dinateur. L’outil de recherche 900 vise par exemple a sélectionner, parmi plusieurs to-
pologies candidates, des topologies pour I’implémentation des réseaux principal 201 et
génératif 204 ou 505 ainsi qu’une topologie pour I’implémentation du générateur de
nombres 205. La sélection effectuée par I’outil de recherche 900 répond a certaines
contraintes telles que la capacité des mémoires, le type d’opérations, le nombre
maximal de MAC:s, la précision recherchée sur les résultats d’inférence, ou tout autre
indicateur de performance matérielle. L’outil de recherche automatique met en ceuvre
une technique de recherche connue sous le nom de NAS de I’anglais (Neural Ar-
chitecture Search). Cette recherche prend en compte un ensemble de criteres
d’optimisation et s’appelle « BANAS » de I’anglais « Budget-Aware Neural Ar-
chitecture Search ». En outre, I’outil de recherche automatique neuronal (NAS) peut
étre adapté pour tenir compte de la spécificité d’une couche de neurones selon un mode
de réalisation de I’invention utilisant une génération a la volée des parametres du
réseau a partir d’une séquence de nombres fournies par un générateur de nombre

aléatoires. Les fleches représentées en pointillés sur la [Fig.9] illustrent le fait que cet
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outil de recherche BANAS cherche a optimiser la topologie du réseau de neurones en
considérant d’une part les opérations d’apprentissage et leurs performances selon la
topologie du réseau et d’autre part des métriques de performance que 1’on cherche a
optimiser telles que la capacité mémoire, la capacité de calcul, la vitesse d’exécution.

Selon un mode de réalisation, I’outil de recherche 900 est couplé avec le compilateur
800 décrit en relation avec la figure 8. L’outil de recherche 900 soumet une topologie
candidate pour le générateur de nombre 205 (en précisant les données d’entrée :
SEQUENCE LENGTH m ; RANDOM SEED ; EVOLUTION RULE) au compilateur
800 ainsi qu’une topologie du réseau auxiliaire 204 ou 505 (en précisant les données
d’entrée & ; f ; et Q).

La [Fig.10] illustre un systeéme matériel 1000 selon un exemple de mode de réa-
lisation de la présente description. Le systeme 1000 comprend par exemple un ou
plusieurs capteurs (SENSORS) 1002, qui comprennent par exemple un ou plusieurs
capteurs de type imageurs, des capteurs de profondeur, des capteurs thermiques, des
microphones, des outils de reconnaissance vocale ou tout autre type de capteurs. Par
exemple, dans le cas ol les capteurs 1002 comprennent un imageur, I’imageur est par
exemple un imageur de lumiere visible, un imageur infrarouge, un imageur sonore, un
imageur de profondeur, par exemple de type LIDAR (Détecteur de lumicre et de
profondeur, en anglais « Light Detection and Ranging »), ou tout autre type
d’imageurs.

Lesdits un ou plusieurs capteurs 1002 fournissent de nouveaux échantillons de
données, par exemple des images brutes ou prétraitées, a un module d'inférence
(INFERENCE) 1006 par I’intermédiaire d’une mémoire tampon 1010. Le module
d’inférence 1006 comprend par exemple le réseau de neurones profond décrit en
relation avec les figures 2 a 7.

Dans certains modes de réalisation, le module d’inférence 1006 est mis en ceuvre par
une unité centrale de traitement (CPU) 1008 sous la commande d'instructions stockées
dans une mémoire d'instructions (MEM) 1010. Plutot qu'une unité centrale de
traitement, le systeme 1000 pourrait comprendre, selon une variante ou en outre, une
unité de traitement graphique (de I’anglais « Graphic Processing Unit » — GPU) ou une
puce d’accélération de réseaux de neurones (en ’anglais « Neural Processing Unit » -
NPU).

En fonctionnement, lorsqu'un nouvel échantillon de données est recu, par
I’intermédiaire d’un capteur 1002, il est fourni au module d'inférence 1006.
L’échantillon est alors traité, par exemple afin d'effectuer une classification. A titre
d’exemple, lorsque que 1’échantillon se compose d’images, I’inférence effectuée
permet d’identifier une scéne en prédisant par exemple 1’objet représenté sur 1I’image

tel qu’une chaise, un avion, une grenouille, etc. Dans un autre exemple, 1’échantillon se
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compose de signaux vocaux et I’inférence permet d’effectuer, entre autres, de la recon-
naissance vocale. Encore dans un autre exemple, I’échantillon se compose de vidéos, et
I’inférence permet par exemple d’identifier une activité ou des gestes. Bien d’autres
applications sont possibles et sont a la portée de la personne du métier.

Une sortie du module d'inférence 1006 correspondant a une classe prédite est par
exemple fournie a une ou plusieurs interfaces de commande (CONTROL
INTERFACE) 1012. Par exemple, les interfaces de commande 1012 sont configurées
pour piloter un ou plusieurs écrans afin d’afficher des informations indiquant la
prédiction, ou une action a faire en fonction de la prédiction. Selon d’autres exemples,
les interfaces de commande 1012 sont configurées pour piloter d’autres types de
circuits, tels qu’un circuit de réveil ou de sommeil pour activer ou désactiver tout ou
partie d’une puce €lectronique, un circuit d’activation d’écran, un circuit de freinage
automatique d’un véhicule, etc.

Divers modes de réalisation et variantes ont été€ décrits. La personne du métier
comprendra que certaines caractéristiques de ces divers modes de réalisation et
variantes pourraient &tre combinées, et d’autres variantes apparaitront a la personne du
métier. En particulier, de diverses configurations des générateurs de nombres 205
peuvent étre utilisées. Le générateur 205 peut étre un générateur de nombres pseudo-
aléatoires dont I’implémentation matérielle est un registre a décalage a rétroaction
linéaire (LFSR, de I’anglais « Linear Feedback Shift Register »), un automate
cellulaire, ou n’importe quelle implémentation matérielle capable de générer des suites
de nombres. Divers réglages du générateur 205 sont aussi possibles. Les nombres
générés peuvent étre des nombres binaires, des entiers, ou encore des nombres
flottants. L initialisation du générateur peut étre fixée préalablement ou horodatée, la
graine €tant alors par exemple la valeur d’une horloge du circuit.

Lorsque le générateur 205 et/ou 505 est un automate cellulaire, une régle de gé-
nération de nombre peut €tre apprise lors de I’apprentissage du réseau de neurones
profond pour ainsi par exemple définir la meilleure initialisation du générateur.

Enfin, la mise en oeuvre pratique des modes de réalisation et variantes décrits est a la
portée de la personne du métier a partir des indications fonctionnelles données ci-

dessus.
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Revendications

Circuit comprenant :

- un générateur de nombres (205) configuré pour générer une séquence
de vecteurs (P;, P;, ¢, 207, 219,507, 513) de taille 7* ;

- une mémoire (211) configurée pour stocker un ensemble de premiers
parametres (£3, ¥, D) d’un réseau de neurones auxiliaire (204,505) ;
- un dispositif de traitement configuré pour générer un ensemble de
deuxi¢mes parametres (W) d’une couche (201, 501) d’un réseau de
neurones principal en appliquant plusieurs fois une premicre opération (
£, F, D), par le réseau de neurones auxiliaire, réalisant une opération de
génération 2 partir de chaque vecteur généré (P;) par le générateur de
nombres, chaque génération délivrant un vecteur de deuxieéme pa-
rametres (W), I’ensemble des vecteurs de deuxieémes paramétres
constituant ledit ensemble de deuxi¢mes parametres ; et dans lequel le
nombre de deuxiemes parametres est supérieur au nombre de premiers
parametres.

Circuit selon la revendication 1, dans lequel la premiere opération est
non-linéaire.

Circuit selon la revendication 1 ou 2, dans lequel le générateur de
nombres (205) est configuré pour stocker le premier vecteur (Py) dans
une mémoire type registre (209) et pour générer un deuxiéme vecteur (
P»), dans lequel le deuxiéme vecteur est stocké dans la mémoire en-
trainant la suppression du premier vecteur.

Circuit selon la revendication 3, dans lequel le dispositif de traitement
est en outre configuré pour réaliser une opération d’inférence a travers
ladite couche du réseau de neurone principal en appliquant au moins une
deuxieéme fonction (f ) a partir des deuxiemes parametres (W etdun
vecteur d’entrée (*) de ladite couche, I’opération d’inférence 2 travers la
couche de neurones délivrant un vecteur de sortie (¥, Y), et dans lequel
la taille ¢ du vecteur de sortie est supérieure a la taille 7 d’un vecteur
généré par le générateur de nombres aléatoires.

Circuit selon la revendication 4, dans lequel la couche (201, 501) du
réseau de neurones principal génere, coordonnée par coordonnée, un
vecteur de sortie (¥, Y) en appliquant au moins une deuxiéme fonction (
J) aux deuxiemes parametres (W) et au vecteur d’entrée (%).

Circuit selon la revendication 5, dans lequel le vecteur d’entrée (x) est

une image.
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Circuit selon 1’une quelconque des revendications 1 a 6, dans lequel la
couche (201) du réseau de neurones principal est une couche dense.
Circuit selon 1’une quelconque des revendications 1 a 6, dans lequel la
couche (501) du réseau de neurones principal est une couche de
convolution.

Circuit selon 1’une quelconque des revendications 1 a 8, dans lequel le
générateur de nombres (205) est une automate cellulaire.

Circuit selon 1’une quelconque des revendications 1 a 8, dans lequel le
générateur de nombre (205) est un générateur de nombres pseudo-
aléatoires.

Circuit selon 1’une quelconque des revendications 1 a 8, dans lequel le
générateur de nombre (205) est un registre a décalage a rétroaction
linéaire.

Compilateur (800) mis en ceuvre par ordinateur par un outil de
conception de circuit, le compilateur recevant une description to-
pologique d’un circuit tel que revendiqué en revendication 4, la des-
cription topologique précisant la premiére (8) et deuxieme (f ) fonction
ainsi que la configuration du générateur de nombres (ANG), le com-
pilateur étant configuré pour déterminer si la premiére opération (8) est
linéaire ou non-linéaire, et si la premiére opération est non-linéaire, le
compilateur étant configuré pour générer un fichier de conception d’un
circuit selon I’'une quelconque des revendications 1 a 11.

Compilateur selon la revendication 12, configuré pour effectuer, dans le
cas ol la premicre opérations {g) est linéaire, la conception d’un circuit
de sorte que le circuit mette en ceuvre une décomposition d’opérations
en appliquant séquenticllement une troisiéme opération (If ) et une
quatrieme opération (&) équivalente a la combinaison de la premiére
opération ( &) et la deuxieme opérations {f ), la troisi¢me opération
prenant comme variables d’entrée le vecteur d’entrée (¥) et les premiers
parametres ({2, F, D) et la quatri¢me opération prenant en entrée la
séquence de vecteurs (P;) générés par le générateur de nombres (205) et
la sortie de la troisieéme opération (£ ) et délivrant ledit vecteur de sortie
¥ Y).

Procédé de conception par ordinateur d’un circuit selon 1’une
quelconque des revendications 1 & 11, comprenant, préalablement a la
mise en ceuvre d’un compilateur selon la revendication 12, la mise en
ceuvre d’un procédé de recherche de topologie optimale de réseaux de

neurones principal et/ou génératif, et délivrant lesdites données de des-



26

cription topologique audit compilateur.
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[Fig. 2]
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[Fig. 3]
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[Fig. 4]
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[Fig. 5]
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[Fig. 6]
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[Fig. 7]
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[Fig. 8]
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[Fig. 9]
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