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Résumé
Les systèmes embarqués sont de plus en plus utilisés pour exécuter des algorithmes d’intelli-
gence artificielle, qui requièrent beaucoup de ressources matérielles, notamment en mémoire.
Ces systèmes étant généralement dotés de ressources limitées, des architectures dédiées com-
mencent à émerger, à l’image de celles proposées dans les deux cartes étudiées dans cet article :
GAPuino et Coral Dev Board. Ces dernières s’appuient sur un accélérateur d’algorithmes d’in-
férence sous forme de réseau de neurones convolutifs (acronyme anglais, CNN). Nous éva-
luons ces deux cartes en implémentant un CNN entrainé avec la célèbre base de données
MNIST. Nous étudions l’impact des architectures mémoires implantées dans les accélérateurs
d’inférence, sur la performance et la puissance consommée par l’exécution des CNN.
Mots-clés : Intelligence artificielle ; Réseaux de neurones convolutifs ; Inférence ; Système em-

barqué ; Architecture mémoire ; GAPuino / GAP8 ; Coral Dev Board / EdgeTPU

1. Introduction

Les objets connectés ont connu une rapide expansion. Ce sont des systèmes embarqués compo-
sés de divers capteurs, qui génèrent beaucoup de données généralement centralisées et traitées
par des serveurs puissants disponibles dans le"nuage" (paradigme de cloud computing). Le trai-
tement de ces données s’effectue avec des algorithmes d’intelligence artificielle (IA), tel que
l’apprentissage automatique, permettant d’extraire de la connaissance. L’évolution des objets
connectés entraîne de nouveaux usages qui ne peuvent se satisfaire des limitations en sécurité
et en bande passante réseau induites par l’utilisation de serveurs distants. Ils doivent avoir la
capacité de traiter localement leurs données ou au moins une partie [21, 24, 25, 30].
L’apprentissage automatique sur des systèmes embarqués se confronte aux limitations en res-
sources matérielles intégrées. En effet, les systèmes embarqués sont souvent soumis à des
contraintes de consommation d’énergie et de performance de calcul notamment. Les algo-
rithmes d’apprentissage automatique et d’inférence, notamment basés les réseaux de neurones
convolutifs (ou Convolutional Neural Networks - CNN) demandent une quantité importante de
mémoires et de puissance de calcul. Ces algorithmes sont généralement composés de deux
phases : une phase d’entraînement et une phase d’inférence. La phase d’entraînement traite un
grand volume de données pour définir de bons paramètres de réseaux. Ces paramètres per-
mettront une exploitation pertinente du réseau en phase d’inférence. L’inférence est souvent la
seule phase gérée par le système embarqué, phase qui s’avère relativement moins gourmande
en puissance de calcul et quantité de mémoire.



Compas’2020 : Parallélisme / Architecture/ Système/ Temps Réel
MILC - Lyon, France, du 30 juin au 3 juillet 2020

Rapide état de l’art. Une des voies possibles pour adresser la mise en oeuvre de l’apprentis-
sage automatique dans les systèmes embarqués est l’adoption d’architectures multicoeurs hé-
térogènes. C’est le cas de la carte Nvidia Jetson Nano [8] qui combine un processeur graphique
128-coeurs Maxwell et un processeur ARM 4-coeurs A57. Une autre approche consiste à utiliser
des accélérateurs dédiés à l’apprentissage automatique comme Intel Movidius Myriad 2 [26],
Eyeriss V2 [15] et ShiDianNao [18]. Les accélérateurs offrent un meilleur compromis entre ra-
pidité d’exécution et consommation énergétique. Ces architectures conservant de nombreuses
contraintes, leurs utilisations se limitent généralement à l’inférence. Les tâches d’entraînement
de réseaux de neurones artificiels sont réalisées en amont, sur des serveurs équipés de GPU.
Au-delà de ces approches orientées architecture matérielle, une voie alternative repose sur
l’application de techniques d’optimisation de réseaux de neurones, telles que le pruning ou
la quantification [27]. Le pruning est basé sur une suppression progressive des connexions
entre les neurones d’un réseau. Cela permet une réduction du nombre de calculs à effectuer
d’une couche à l’autre. La quantification quant à elle est basée sur une réduction du nombre
de bits d’une représentation binaire des paramètres d’un réseau, par exemple de 32 bits à 8
bits. Cela offre une accélération de l’exécution, au prix d’une réduction tolérable de la préci-
sion des calculs. Cette technique se rapproche du concept de calcul approximatif [31] qui vise
un compromis entre précision et coût de calcul.

Notre contribution. Dans cet article, nous implémentons un algorithme d’inférence basé sur
des CNN en ciblant deux plateformes embarquées, à savoir la carte GAPuino [6] de la société
Greenwaves [7] et de la carte Coral Dev Board [2] de Google. Ces dernières sont principale-
ment destinées à exécuter des algorithmes d’apprentissage automatique pour l’inférence. Elles
intègrent chacune un accélérateur de CNN. Dans le cas de la Coral Dev Board, l’accélérateur
est externe au CPU tandis que pour la Gapuino il est au même niveau que les coeurs. Notre
objectif est de comparer les deux plateformes, afin de comprendre l’impact de leurs choix ar-
chitecturaux, et particulièrement leur organisation mémoire.

2. Approche de l’étude

La mémoire joue un rôle central dans la performance et l’efficacité énergétique des systèmes
embarqués dédiés aux tâches d’intelligence artificielle. Elle requiert une organisation et un di-
mensionnement adéquats pour le stockage des paramètres de réseaux de type CNN, ainsi que
des données exploitées (par exemple des images). Ce type de réseau exerce une pression signi-
ficative sur le sous-système mémoire, de par la nécessité de réaliser un nombre très important
d’opérations de convolutions sur l’image dont la taille dépasse typiquement les capacités des
caches du système. L’organisation classique de la mémoire repose sur une hiérarchie compre-
nant des niveaux de caches jusqu’au stockage en passant par la mémoire principale. Plus on
s’éloigne des CPU plus les temps d’accès deviennent coûteux. Dans ce contexte, un des enjeux
consiste à exploiter au mieux la localité des données. La gestion des mémoires caches pou-
vant être complexe, d’autres schémas d’organisation de mémoires associent aux CPU des blocs
scratchpad, qui rendent les accès aux données plus rapides et prédictibles.
Les systèmes étudiés dans cet article adoptent des organisations différentes concernant la mé-
moire (cf. Figure 1). La carte GAPuino [19] embarque un processeur dédié, le GAP8, composé
d’un cluster principal de huit coeurs RISC-V où chaque coeur partage la mémoire scratchpad
L1 de 64Ko (cf. Figure 1a). La mémoire scratchpad L2 de 512Ko est à l’extérieur de cluster
contrôlé par un neuvième coeur RISC-V, nommé Fabric controller (FC). Ce dernier assure les
fonctions classiques d’un MCU [5] tel que les fonctions de contrôle, communications et sécu-
rité. L’accélérateur est contenu dans le cluster avec un accès direct à la mémoire scratchpad
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L1. La carte Coral Dev Board, contrairement à la GAPuino, a la capacité d’exécuter Linux [14]
grâce au processeur de quatre coeurs A53 de ARM. Sur cette carte, l’accélérateur est un ASIC dit
Edge TPU [4] développé par Google (cf. Figure 1b). C’est une version allégée du TPU [1] dédiée
principalement aux tâches d’inférence. Il contient une mémoire SRAM de 8 Mo pour stocker
des réseaux de neurones. Cette mémoire scratchpad est chargée via le processeur ARM. Une
mémoire LPDDR4 est accessible aussi pour étendre les capacités mémoire de l’accélérateur.

(a) GAPuino (b) Coral Dev Board

FIGURE 1 – Architectures des deux cartes électroniques évaluées

Par la suite, nous évaluons les performances des deux cartes en considérant un benchmark
typique de réseaux CNN. Nous nous basons sur la variation de certains paramètres de CNN,
à savoir le nombre de couches et de filtres de convolutions. L’idée est de comprendre l’im-
pact de l’organisation mémoire choisie dans chaque cas, tout en explorant de possibles pistes
logicielles d’amélioration des performances. En particulier, nous considérons la technique du
Max-Pooling. Ces deux architectures étant implantées sous forme d’ASIC, nous ne pouvons en-
visager leur modification matérielle, contrairement à des supports sur FPGA [20,29] ou définis
à l’aide de modèles cycle-précis et flexibles [17].

3. Expérimentations

FIGURE 2 – CNN

Nous utilisons un modèle de CNN de la base de données MNIST [12].
Ce modèle est composé de deux couches successives de convolutions à
deux dimensions (Conv2D), comme illustré dans la Figure 2. La première
couche reçoit une image de dimension 28x28 issue de la base de données
MNIST [11, 22], contenant des images de chiffres manuscrits en noir et
blanc. Cette couche est constituée de 32 noyaux de convolution de dimen-
sions 5x5. Soixante mille images servent à l’entraînement des réseaux et dix
mille au test. En plus des couches de convolutions, le réseau comporte une
couche de Max-Pooling permettant une réduction de la carte de caractéris-
tiques (feature map en anglais), une couche Flatten permettant d’aplanir les
données 2D en un vecteur 1D requis par les deux dernières couches Denses.
Ce réseau est entraîné sur un PC tiers via l’API Keras [9] et la libraire Tensorflow [13] écrits
en Python. Une fois l’apprentissage terminé, le réseau résultant subit une quantification 8bits
ou 16bits et est sauvegardé. Son exécution sur la Coral Dev Board nécessite une étape de com-
pilation [3] afin de déterminer les tâches à exécuter par l’accélérateur EdgeTPU. Le reste sera
réservé au CPU. Pour la GAPuino un traitement similaire est effectué avec génération d’un
code C compilable et exécutable par la carte.
Nos expérimentations consistent à exécuter sur chaque carte des variantes du modèle de ré-
seau de neurones décrit dans la Figure 2, soit en répliquant soit en supprimant les couches de
convolution uniquement. Ce sont ces couches qui ont l’impact le plus important sur le temps
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d’exécution des réseaux. De plus, nous faisons varier leur nombre de filtres internes. Pour ex-
pliquer la notation utilisée dans les figures de cette section, un modèle à N couches de convolu-
tion respectivement de C1, C2, ..., CN filtres est noté "NxConv C1-C2-...-CN". Par exemple, un
réseau ayant 2 couches de convolution respectivement de 32 et 64 filtres sera noté "2xConv 32-
64". Les autres couches du réseau n’étant pas modifiées, elles ne figurent pas dans la notation.
Un appareil d’acquisition de National instrument [10] est utilisé pour évaluer les différentes
exécutions de réseaux sur les cartes.

Corrélation entre temps d’inférence et accès mémoires. Nous nous intéressons au lien entre
le temps d’inférence et les mémoires utilisées pour stocker le réseau exécuté. Comme illustré
sur la Figure 3), le temps d’inférence entre les variantes de réseaux varie différemment selon
la carte. Sur la GAPuino, cette variation atteint un facteur 40 entre le temps d’inférence le plus
court, i.e. réseau "1xConv 8", et le plus long, i.e. réseau "3xConv 64-64-128" (Figure 3a). Nous
remarquons tout de même que les configurations "2xConv 64-128", "2xConv 128-64", "2xConv
128-128", "3xConv 32-64-128","3xConv 64-64-64" et "3xConv 64-64-128" ont un temps d’infé-
rence nettement supérieur à la moyenne de 218%. D’autre part, la zone mémoire à allouer
augmente logiquement avec la taille du réseau résultant de la configuration choisie. Les confi-
gurations présentant un nombre élevé de filtres requièrent la mémoire externe à la puce.

(a) Exécution sur la carte GAPuino. (b) Exécution sur la Coral Dev Board.

FIGURE 3 – Évolution du temps d’inférence (barres grisées). Les courbes dénotent la taille max
des zones mémoire allouées dans la hiérarchie mémoire pour stocker les réseaux sur les cartes.

Sur la Coral Dev Board, les variations du temps d’inférence entre les configurations sont moins
importantes que sur la GAPuino. La puce EdgeTPU de la Coral Dev Board profite d’une mé-
moire interne de 8 Mo qui accélère l’accès aux données. Cependant, lorsque la charge de tra-
vail d’un réseau nécessite des accès à la LPDDR4 externe à la puce, cela impacte lourdement
le temps d’inférence (jusqu’à 60% par rapport à la majorité des configurations sur puce). Le
choix d’utiliser la LPDDR4 est défini par le compilateur du EdgeTPU dans les configurations
"1xConv 64", "1xConv 128", "2xConv 64-128", "2xConv 128-128", "3xConv 32-64-128" et "2xConv
64-64-128". Ce résultat interpelle en ce sens qu’il semble que la mémoire interne à la puce n’est
pas complètement allouée. Il y aurait donc une marge d’optimisation possible à ce niveau.
De manière globale, on note que la présence d’une mémoire dédiée contribue aux bonnes per-
formances de la Coral Dev Board. Aussi, on peut se demander si une augmentation des mé-
moire ou bien de l’ajout d’une mémoire ad hoc améliorerait les performances de la GAPuino.
Étant donné que cette dernière est sous forme ASIC, une telle exploration est hors de portée
dans notre étude. Nous privilégions donc une piste logicielle, consistant à adapter les réseaux
de façon à prendre en compte les contraintes de l’architecture mémoire de la GAPuino notam-
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ment. Lors de l’exécution d’un réseau de neurones, la mémoire doit stocker les paramètres du
réseau (i.e. poids et biais) et les données se trouvant en entrée et en sortie de chaque couche
du réseau. L’ajout d’une couche de Max-Pooling permet de réduire la taille des données, dimi-
nuant par la même occasion le nombre de paramètres du réseau.

(a) Évolution du temps d’inférence et du nombre de pa-
ramètres de chaque CNN sur la GAPuino.

(b) Évolution du temps d’inférence et du nombre de pa-
ramètres de chaque CNN sur la Coral Dev Board.

(c) Zone mémoire allouée max sur les niveaux mémoire
L1 et L2 de la GAPuino.

(d) Zone mémoire allouée max sur la mémoire scratch-
pad de la Coral Dev Board.

(e) Zone mémoire allouée max sur la mémoire externe
au processeur GAP8 de la GAPuino.

(f) Zone mémoire allouée max sur la mémoire externe de
la Coral Dev Board.

FIGURE 4 – Évaluation de configurations en présence de Max-Pooling.

Effets du Max-Pooling sur le temps d’inférence. L’objectif de la fonction de pooling est de ré-
duire la taille de la carte de caractéristiques issue d’une couche convolutive. Le principe est de
définir un filtre qui condense un groupe d’éléments de la carte. Le Max-Pooling retient la plus
grande valeur de ces éléments. Il réduit ainsi la taille des données traitées par le réseau, sans
endommager la précision de ce dernier, tout en favorisant une réduction du sur-apprentissage.
Ici, nous ajoutons une seule couche supplémentaire de MaxPooling2D au début des variantes
de réseaux évalués. Dans les Figures 4a et 4b, le nombre de paramètres diminue de 15% à 69%
avec une couche de Max-Pooling, réduisant le temps d’exécution de 5% à 88% pour la GA-
Puino et de 0.5% à 50% pour la Coral Dev Board. Cette amélioration du temps d’inférence est
double : moins de paramètres signifient moins de calculs à effectuer, et moins de paramètres
signifient moins d’éléments à stocker et à solliciter en mémoire. Dans les Figures 4c, 4d, 4e et 4f
nous observons que les niveaux de mémoire les plus éloignés du CPU sont globalement moins
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sollicités. Cependant, seulement la configuration "2xConv 128-128" de la GAPuino poursuit
l’utilisation de la mémoire externe avec une diminution des accès de 33%. Et quatre configura-
tions de la Coral Dev Board montrent une augmentation jusqu’à 45% de la mémoire scratchpad
allouée sur la puce EdgeTPU, avec l’abandon de l’utilisation de la mémoire LPDDR4.

Évaluation de la puissance consommée par l’exécution sur carte. La Figure 5 présente la puis-
sance dynamique et l’énergie consommée pour les variantes de réseaux sans Max-Pooling.
Ici, la puissance dynamique est définie par la différence entre les puissances consommées "à
vide" et pendant l’inférence. Son évaluation repose sur le même principe que [16]. La GAPuino
n’exécutant pas de système d’exploitation, sa consommation à vide est proche de la consom-
mation statique de la carte. Cela n’est pas le cas de la Coral Dev Board qui comporte un système
d’exploitation. La puissance varie davantage dans la GAPuino en comparaison à la Coral Dev
Board. En moyenne, elle est supérieure de 400% et 18% pour les 2 cartes respectives par rapport
à la variante de réseau la plus économe, i.e. 1xConv8. L’énergie suit des tendances similaires.

FIGURE 5 – Puissance dynamique et énergie consommée durant l’inférence sans Max-Pooling

Par ailleurs, à travers les variations des puissances nous observons que les cartes n’utilisent
qu’une partie de leurs ressources matérielles pour des petits réseaux. Cela est surtout flagrant
pour la GAPuino, dont la hiérarchie mémoire est sollicitée davantage dans l’exécution de ré-
seaux de taille importante. La Coral Dev Board quant à elle montre une puissance dynamique
variant peu. Cela est dû au dimensionnement de la mémoire scratchpad intégrée à la puce
EdgeTPU, permettant de traiter in-situ la plupart des réseaux évalués.

4. Conclusion

Nous avons évalué les cartes GAPuino et Coral Dev Board, dédiées à des tâches d’inférence,
basée sur des réseaux CNN. Ces cartes s’appuient sur des accélérateurs matériels. Leurs per-
formances sont grandement influencées par la localité des données en mémoire. L’ajout d’une
couche de Max-Pooling dans les réseaux a permis de réduire les pénalités liées aux accès mé-
moires coûteux, améliorant les performances des réseaux. L’organisation de la hiérarchie mé-
moire exploitée par les différents accélérateurs intégrés semble avoir également un impact sur
les puissances et énergies consommées par les deux cartes. En particulier, le schéma basé sur
la mémoire scratchpad dans le EdgeTPU offre une opportunité d’optimisation à explorer, afin
d’obtenir une dissipation davantage proportionnelle à la complexité des réseaux. Une autre
direction à explorer quant à l’amélioration de la consommation énergétique concerne l’intégra-
tion adaptée de technologies de mémoires non-volatites émergentes [23, 28].
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