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Résumé

Nous présentons une méthode permettant d’ajuster
le point de fonctionnement des réseaux de neurones
récurrents (RNN) pendant l'analyse d'une séquence
en jouant sur le compromis précision/cotit de calcul.
Cela ouvre la possibilité d’adapter les RNN en temps
réel pour s’adapter aux contraintes de calcul lors de
I'exécution. Cela a un intérét sur du matériel dont les
ressources sont partagées entre plusieurs processus, no-
tamment sur des équipements mobiles. Cette approche
implique des modifications minimes du modele et évite
donc de charger de nouveaux parametres depuis une
mémoire lente. Nous évaluons cette approche sur 2
types de taches : 'addition et la reconnaissance d’acti-
vité humaine. Nous démontrons que cette approche se
comporte bien et modifie le comportement d’'un RNN.
La précision et le cotit de calcul qui en résultent, corres-
pondent & une moyenne pondérée des différentes confi-
gurations utilisées. Le poids de chaque configuration
augmente avec le nombre de pas de temps pendant le-
quel cette configuration est utilisée.

Mots-clef : Réseaux de neurones récurrents, Flexibi-
lité, Ressources de calcul.

1 Introduction

Ce papier propose les Réseaux de Neurones
Récurrents Flexibles (FRNN) : des réseaux de neurones
récurrents dont le cotit de calcul peut étre modifié dy-
namiquement au cours de ’analyse d’une séquence. Les
réseaux de neurones récurrents sont un type d’archi-
tecture d’apprentissage profond spécialement concus
pour traiter des données séquentielles. Ils ont été lar-
gement utilisés pour analyser des données telles que
l'audio [ZSLCIT], la vidéo [YWHT16| ou d’autres
séries temporelles collectées par des capteurs [HHPI16).
Les modeles d’apprentissage profond sont de plus en

plus souvent exécutés sur les équipements des uti-
lisateurs, au dépend d’une exécution dans le cloud.
La réduction du coiit de calcul de ces modeles a par
conséquent été beaucoup étudiée récemment. Diverses
approches permettent de réaliser des économies sub-
stantielles en colit de mémoire et / ou de calcul. Ce-
pendant, elles ne permettent pas d’adapter ces cotits au
contexte d’exécution et de répondre dynamiquement
aux éventuels changements de charge de ’environne-
ment de calcul.

Or les équipements personnels, comme les smart-
phones, intégrent désormais plusieurs processeurs, cer-
tains dédiés a ’exécution de réseaux de neurones pro-
fonds. Ces équipements exécutent de plus en plus de
modeles d’apprentissage profond qui peuvent fonction-
ner en parallele. En fonction des ressources disponibles,
certains processus devront peut-étre étre arrétés pour
libérer des ressources de calcul au profit de processus
plus prioritaires. Sans flexibilité, cela pourrait conduire
a 'arrét d’un modele récurrent en cours de séquence.
Notre approche permet de limiter I'impact des varia-
tions de contexte en réduisant temporairement les be-
soins en calcul du modele récurrent pour lui permettre
de poursuivre son traitement. Cela est possible au prix
d’une dégradation de la précision. De plus, la réduction
des besoins en calcul s’accompagne d’une plus faible
consommation d’énergie. Cette approche offre donc
plus de flexibilité pour la gestion de la batterie.

Pour relever ces défis, cet article présente une
méthode pour construire des réseaux de neurones
récurrents flexibles (FRNN) permettant d’adapter leur
cout de calcul au cours du traitement d’'une séquence
en jouant sur leur niveau de précision. A notre connais-
sance, c’est la premiere approche qui permette un
tel ajustement a lexécution. Cette méthode utilise
un modele unique et controle le cotut de calcul via
un seul parametre. La précision et le cout de cal-
cul qui en résultent, correspondent a une moyenne
pondérée des différentes configurations utilisées. La



méthode proposée exploite des architectures existantes
qui accélerent les RNN par calcul conditionnel, tel que
skip-RNN |CJiNT18]. Nous démontrons l'intérét de la
méthode avec skip-RNN, mais elle peut tres bien étre
utilisée avec d’autres architectures. Cette méthode est
illustrée sur une tache d’addition et une tache de re-
connaissance d’activité humaine a base de vidéo.

2 Skip-RNN

Les FRNN que nous développons sont basés sur
l'architecture skip-RNN |CJINT18|. Dans cette sec-
tion nous regardons de plus pres ce modele et intro-
duisons des notations. Un RNN peut étre vu comme
une fonction qui accepte une séquence d’entrées x =
(x1,...,%7) et qui calcule récursivement un ensemble
d’états s = (s1,...,s7). Chaque état s; est calculé a
partir de s;_; et x; par une cellule S du RNN. Les ar-
chitectures de RNN les plus utilisées en pratique sont
les réseaux LSTM (Long Short-Term Memory : reseaux
& mémoire court-terme et long terme) [HS97] et GRU
(Gated Recurrent Unit : réseau récurrent & portes)
ICVMGT™14].

Skip-RNN augmente la cellule S pour permettre au
modele d’ignorer certaines entrées. Quand une entrée
est traitée, une porte de mise a jour calcule une quan-
tité A, qui décide du nombre d’entrées a ignorer. En
pratique, les entrées x; sont ignorées et u; incrémenté
de Au; a chaque pas de temps jusqu’a ce que u; > 0.5.
L’architecture résultante peut étre décrite comme suit :

Ut = foinarize(Ut) (1)
St = upSi(Se—1,%¢) + (1 — ug)si—1 (2)
Aty = o(Wsy +b) (3)
U1 = ue Aty + (1 — ug) (4 + min(Ady, 1 — @) (4)

Dans ces équations, fuinarize(z) désigne une fonction
de binarisation (fpinarize(z) = 0 si z < 0.5 et 1 si-
non), o est une fonction non linéaire et W et b des pa-
rametres. La fonction d’erreur utilisée pour entrainer
ce modele contient deux termes :

LskipRNN = Lacc(xv y) + ALbudget . (5)
Le premier mesure la précision de la tache (par exemple
en utilisant une entropie croisée pour un probléeme
de classification ou une distance euclidienne pour une
régression). Le second terme pénalise les opérations de
calcul effectuées par le RNN : Lyygget = Y, us. L'hy-
perparametre A pondere cette pénalité.

3 FRNN

Pour faciliter la présentation de la méthode, nous
décrivons notre RNN flexible en partant d’une architec-
ture basée sur la cellule skip-RNN. Comme skip-RNN,
notre méthode est générique et peut étre appliquée a
plusieurs Architectures RNN dont LSTM (FLSTM) et
GRU (FGRU).

La méthode est simple et ne nécessite qu'un chan-
gement minimal de ’architecture d’origine. Aucun ré-
apprentissage du modele skip-RNN n’est nécessaire.
Notre approche modifie le seuil de la porte de mise a
jour, celle qui décide du traitement (ou non) de ’entrée
suivante. Par conséquent, le modele est presque le
méme que le skip-RNN. Seule fyinqarize change. La fonc-
tion accepte ainsi un parametre supplémentaire : thr.
L’architecture résultante est identique a l’architecture
décrite dans la section 2] & exception de 'équation [I]:

0if @, < thr,

1 otherwise .

Uy = fbinarize(ﬂtvthr) = { (6)

En faisant varier le parametre thr, le comportement
du modele change. Lorsque thr augmente, le modele
saute plus d’entrées mais conserve sa capacité a trai-
ter la tache au prix d’une précision moindre. Bien
qu’il s’agisse d’un simple changement de seuil, nos
expériences suggerent que l'apprentissage d’'un modele
avec une valeur fixe pour thr permet d’ajuster le point
de fonctionnement du modele pendant 'inférence.

4 Résultats expérimentaux

Dans cette section, nous montrons que cette ap-
proche permet d’adapter le cout de calcul d’'un RNN
pendant I'inférence. Nous montrons également que la
précision et le cotit de calcul obtenus en changeant thr
sont proches de la moyenne pondérée de la valeur cor-
respondante pour les différentes configurations utilisées
lors de l'inférence. Cela signifie que 'utilisation d’un
RNN plus rapide pour libérer des ressources de cal-
cul pendant une courte période par rapport a la lon-
gueur d’une séquence n’aura pas un grand impact sur
la précision du résultat. Nous évaluons nos approches
sur deux ensembles de données :

Addition : Cette tache repose sur des données
synthétiques correspondant a une tache d’addition,
couramment utilisée pour évaluer les performances
des modeles RNNs [HS97, NPL16] ICJINT18|. Chaque
échantillon d’entrée se présente sous la forme d’une
séquence de paires (valeur, marqueur) ol les éléments



valeur sont échantillonnés uniformément dans la plage
(-0.5, 0.5) et ou les éléments marqueurs sont 1 ou 0.
La sortie de la tache est la somme de toutes les va-
leurs avec un élément marqueur égal a 1. Pour générer
I’ensemble de données, nous avons reproduit la confi-
guration expérimentale définie dans [NPL16]. Seules
deux valeurs ont été marquées pour I’addition. Le pre-
mier marqueur a été placé au hasard parmi les pre-
miers 10% de la séquence. De méme, le deuxiéme mar-
queur a été placé dans la derniére moitié de la séquence.
L’apprentissage a été effectué avec des batchs de 256
séquences qui ont été générés au hasard pendant la
boucle d’entrainement. La validation a été effectuée sur
15 autres batchs. Nous avons utilisé la méme architec-
ture que [CJINT 18| et avons entrainé des modeles RNN
constitués d’une couche de 110 unités LSTM sur des
séquences de longueur 50.

Reconnaissance d’Activité Humaine (HAR) :
Cet ensemble de données contient des séries tempo-
relles de poses 2D extraites de vidéos. Les vidéos sont
un sous-ensemble de la base Berkeley MHAD (Mul-
timodal Human Activity Database) [OCK'13| qui a
été enregistrée sur 12 sujets avec des caméras fixes.
Dans HAR, seul six actions sont considérées. Il y a
un total de 1438 vidéos. Les poses 2D sont extraites
de chaque image et chaque pose est constituée de 18
articulations du squelette, localisées dans un systeme
de coordonnées 2D. Chaque action doit étre identifiée
a partir d’'une séquence de 32 images (1.5 seconde
a 22 Hz), soit 32 éléments de 36 coordonnées. Nous
avons suivi la méthodologie expérimentale de [Eif] :
I’ensemble de données a ainsi été divisé en 2 partitions
indépendantes : 22625 séquences pour ’apprentissage,
5751 pour la validation. L’apprentissage a été effectué
avec des batchs de 4096 séquences. Le réseau contient
une couche entierement connectée et 2 couches LSTM.
Chacune de ces 3 couches est constituée de 40 cellules.
La couche de sortie est réalisée par un classificateur
softmax a 6 cellules.

Pour chaque ensemble de données, nous avons évalué
la méthode pour une adaptation du modele entre 2
séquences et une adaptation en cours de séquence. Le
colt de calcul a été quantifié par le nombre moyen
d’entrées traitées par un modele.

4.1 Addition
4.1.1 Flexibilité entre séquences

FRNN permet d’obtenir des compromis intéressants
sur cette tache. La figure[I] présente un exemple typique
de ces compromis. En partant d’un modele entrainé
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FIGURE 1 — Exemples de compromis précision /

nombre moyen d’entrées utilisées pour FLSTM sur la
tache Addition pour un modele entrainé avec thr = 0.5
et A =10"%.
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FIGURE 2 - Exemples de compromis précision /

nombre moyen d’entrées utilisées pour skip-LSTM sur
la tache Addition.

avec thr = 0.5, augmenter thr pendant l'inférence
réduit le nombre moyen d’entrées analysées dans la
séquence mais augmente également l'erreur quadra-
tique moyenne. Diminuer thr produit 'effet inverse.

Dans la figure [2] nous illustrons les compromis qui
peuvent étre obtenus par la méthode originale skip-
RNN. Les compromis sont meilleurs que ceux obtenus
avec FRNN. Par exemple, en traitant une moyenne de
40 % des entrées, skip-RNN atteint une erreur quadra-
tique moyenne d’environ 0.27 tandis que FRNN atteint
dans ces conditions 0.4. Cette différence est logique
car skip-RNN n’est pas flexible et peut optimiser les
parametres pour cette complexité de calcul spécifique
alors que FRNN utilise les mémes parametres pour tous
les points de compromis. Cela étant dit, les deux va-
leurs d’erreur different seulement d’un facteur 2.

4.1.2 Flexibilité intra-séquence

Les résultats sont également bons lors de la modifica-
tion du cout de calcul du modele pendant 'inférence.
La figure [3] présente le nombre moyen d’entrées ana-
lysées et la précision pour un modele typique lors de la
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FIGURE 3 — Compromis obtenus par FLSTM en modi-
fiant thr pendant I’analyse de la séquence sur la tache

Addition.

modification de thr respectivement de 0.5 a 0.6 ou de
0.4 a 0.7. Ces changements entrainent une réduction
du nombre d’opérations effectuées pour analyser la
séquence. Cela correspond a un cas d’utilisation ou les
ressources de calcul doivent étre libérées pour un autre
processus. Ces métriques sont rapportées en fonction
de lindice de l’entrée ou le compromis est modifié.
Ainsi, les valeurs & © = 0 et x = 50 correspondent
a une valeur thr constante et respectivement égale a
0.4 0u 0.5 (x =0) et 0.7 ou 0.6 (x = 50).

La précision et le cout de calcul en modifiant thr
restent entre les limites des modeles sans changement
de thr. Cela suggere que nos méthodes peuvent étre
utilisées pour adapter dynamiquement le cott de cal-
cul d’'un modele. En effet, la pénalité sur la précision
résultant d’'un mélange de deux valeurs thr n’est pas
déraisonnable, dans le sens ou elle est inférieure a la
précision obtenue en utilisant sur toute la séquence
la valeur élevée de thr, et donc moins de calculs
pour toute la séquence. En d’autres termes, le modele
n’est pas pénalisé pour avoir utilisé plus de ressources
lorsque celles-ci ne sont pas nécessaires.

4.2 Reconnaissance d’activité
4.2.1 Flexibilité entre séquences

Cet ensemble d’expériences montre que les observa-
tions faites jusqu’a présent sont également valables sur
un probleme plus réaliste. En premier lieu, on peut voir
que FRNN fonctionne bien sur ce probleme. La Figure
affiche le compromis précision / nombre d’entrées
analysées d’'un modele FLSTM sur HAR. En utilisant
un modele appris avec thr = 0.5, incrémenter thr en-
traine une lente diminution en précision et des gains
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FIGURE 4 — Exemple d’'un compromis précision /
nombre d’entrées analysées pour FLSTM sur HAR. Le
modele a été entrainé avec A = 0.01. Diminuer thr
diminue la précision et le cout de calcul, comme sur
I’addition.
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FIGURE 5 — Exemples de compromis précision /

nombre d’entrées utilisées pour skip-RNN sur HAR.

importants en cotit de calcul.

La Figure [5| montre des résultats obtenus par skip-
RNN sur HAR. En la comparant a la figure précédente,
on peut voir que FRNN obtient ici des compromis dont
les valeurs sont similaires a ceux de skip-RNN.

4.2.2 Flexibilité intra-séquence

Lors d’une modification de thr pendant ’analyse
d’une séquence, les résultats sont également similaires
a ceux de la tache d’addition. La Figure [f] fournit deux
exemples de ce comportement en terme de compromis
précision / colit de calcul. Ces mesures sont & nouveau
affichées en fonction de l'index de l'entrée ou thr a
été modifié. Dans cet exemple, thr est élevé (respecti-
vement 0.8 et 0.9) pour les premiers modeles et plus
faible (0.5) dans le second modele. Par conséquent,
la précision et le colt de calcul sont élevés pour les
faibles valeurs de x, car le modele avec thr = 0.5 ana-
lyse presque l'entiereté de la séquence pour ces valeurs.
La précision obtenue en changeant thr est une fois
de plus comprise entre la précision des modeles indi-
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FIGURE 6 — Précision moyenne et nombre d’entrées uti-
lisées sur HAR avec FLSTM en utilisant thr = 0.8
ou 0.9 jusqu’a = puis thr = 0.5. Le modele a été en-
trainé avec A = 0.01. Les lignes horizontales indiquent
la précision des modeles sans changer thr.

viduels. De plus, elle diminue progressivement & me-
sure que les modeles avec thr plus élevés traitent un
plus grand nombre d’entrées (z plus élevés). Enfin, le
nombre moyen d’entrées traitées diminue plus vite que
la précision.

5 Conclusion

Nous proposons de modifier dynamiquement le com-
promis entre précision et colt de calcul d’un réseaux
de neurones récurrents en fonction des ressources de
calcul disponibles. Notre méthode ne modifie qu’un pa-
rametre et ne nécessite donc pas de recharger un nou-
veau modele en mémoire. Elle est bien adaptée a un
environnement avec une mémoire limitée.

Notre méthode permet d’échanger de la précision
contre une réduction du cotit de calcul au milieu de
I'analyse d’une séquence. Nos expériences montrent
que la précision résultante est généralement meilleure
que la précision obtenue en utilisant sur 1’ensemble
de la séquence le modele le plus efficace en terme
de ressources. Par conséquent, notre approche peut
également étre utilisée pour tirer parti de ressources
temporairement disponibles.
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