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Description de la problématique de recherche - Project description

Ce sujet se situe à l'intersection des deux objectifs du projet ANR SORLAHNA : 1) concevoir une méthodologie d'implantation matérielle
suffisamment flexible pour des architectures neuronales versatiles de quantification vectorielle (VQ) topologique, sur la base d'un NoC
(network on chip) capable d'instancier une topologie virtuelle dynamique sur un circuit programmable, et 2) définir des modèles de VQ
topologique pour le recueil dynamique des données issues d'un réseau distribué de capteurs dans la perspective d'un apprentissage
machine basé sur ces données.
L'étudiant étudiera d'abord les différents algorithmes neuronaux de VQ topologique existants (SOM, NG), ainsi que leurs nombreuses
variantes proposées en lien avec des données non stationnaires ou d'éventuelles implantations matérielles (DSOM, CSOM [4] , NP-SOM
[5], PSOM [6], GNG, GWR, etc.).
La première contribution attendue de la thèse sera l'étude de la tolérance de tous ces modèles à la plus classique des contraintes
d'implantation matérielle : le calcul en précision limitée. Si les SOM ont une robustesse avérée par rapport à différents types de
perturbation des calculs ([7]), cette robustesse devra être évaluée avec des calculs en virgule fixe à précision faible pour tous les modèles
utilisés dans le projet, et dans le contexte très spécifique de l'apprentissage continu et des données non-stationnaires : le compromis
assez fin entre stabilité et dynamicité requis dans de tels contextes risque de se heurter à la perte de nuance inhérente à la réduction de
la précision des calculs. Cette étude, bien qu'elle prenne en compte des considérations d'implantation matérielle, se fera intégralement
par simulation logicielle et à l'aide de critères permettant de quantifier les performances des algorithmes de VQ sur la base de situations
artificielles contrôlées d’apprentissage continu. Ces critères sont en cours d'élaboration au sein du projet SORLAHNA.
La seconde contribution attendue concernera les communications induites par les calculs des différents modèles de VQ topologique
étudiés lorsque les graphes neuronaux correspondants sont instanciés sur le NoC en cours de conception à l'IJL. Si en théorie tous les
graphes neuronaux dynamiques peuvent être virtualisés sur un tel NoC, cela se fera parfois au détriment de l'efficacité des protocoles de
communication. Il sera nécessaire de modéliser les flux de messages échangés par les neurones dans ces différents modèles, ainsi que
les effets de leur gestion par le NoC. Si des goulots d'étranglement sont identifiés, de nouvelles stratégies de placement des neurones ou
de nouvelles architectures neuronales de VQ topologique pourront être proposés de manière à privilégier des calculs locaux et des règles
d'apprentissage ne dépendant pas de mécanismes globaux, y compris pour déterminer l'évolution dynamique de la topologie sous-
jacente dans le cas de l'apprentissage continu et des données non stationnaires.
Enfin, une dernière contribution portera sur l'impact que les mécanismes de quantification vectorielle dynamique peuvent avoir sur des
architectures SOM multi-cartes embarquées, en termes d'équilibrage dynamique des ressources. Il s'agira d'étudier comment de telles
approches de VQ dynamique peuvent permettre d'échanger continûment les ressources neuronales entre les cartes (avec une quantité
totale constante de ressources matérielles). Ce travail apportera un point de vue original sur des modèles associatifs tels que les les
cartes consensus (CxSOM [8]) ou des architectures profondes de SOM pour la VQ résiduelle dans un cadre d'implémentation matérielle
contraint. Différents critères quantitatifs devront être déterminés pour mesurer l'apport des algorithmes dynamiques en termes de qualité
des résultats d'apprentissage, de vitesse de convergence et de capacité à traiter des données non stationnaires.
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This thesis subject lies at the intersection of the two objectives of the ANR SORLAHNA project: 1) the definition of a hardware
implementation methodology sufficiently flexible to manage versatile neural architectures of topological vector quantization (VQ), based
on a NoC (network on chip) capable of instantiating a dynamic virtual topology on a programmable circuit, and 2) the definition of
topological VQ models and algorithms for the efficient dynamic collection of data from a distributed network of sensors when such data
are requested by a machine learning process.
Firstly, the student will have to familiarize with the different existing topological VQ neural algorithms (SOM, NG), as well as with their
numerous variants proposed in connection with non-stationary data or possible hardware implementations (DSOM, CSOM [ 4], NP-SOM
[5], PSOM [6], GNG, GWR, etc.).
The first expected contribution of the thesis will be the study of the tolerance of all these models to the most classic constraint of
hardware implementations: limited precision calculation. If SOMs have proven robust to different types of calculation perturbations ([7]),
this robustness will have to be evaluated in the specific case of the use of fixed point calculations with low precision for all the models
used in the project, and in the very specific context of continuous learning and non-stationary data: the fairly fine compromise between
stability and dynamicity required in such contexts risks colliding with the loss of very fine tuning capability that is inherent in reducing the
precision of the calculations. This study, although it takes into account hardware implementation considerations, will be carried out
entirely by software simulation and with the help of criteria making it possible to qualify and quantify the performance of the VQ
algorithms on the basis of a predefined set of controlled artificial situations of continuous learning. These criteria are currently being
developed within the SORLAHNA project.
The second expected contribution will focus on the communications induced by the calculations of the different topological VQ models
when the corresponding neural graphs are instantiated on the NoC currently being designed at the IJL. If in theory all dynamic neural
graphs can be virtualized on such a NoC, this will sometimes be done at the expense of the efficiency of the communication protocols. It
will be necessary to model the flow of messages exchanged by the neurons in these different models, as well as the effects of their
management by the NoC. If bottlenecks are identified, new neuron placement strategies or new topological VQ neural architectures could
be proposed in order to favor local calculations and learning rules that do not depend on global mechanisms, including the rules to
determine the dynamic evolution of the underlying topology in the case of continuous learning and non-stationary data.
Finally, a last contribution will focus on the impact that dynamic vector quantization mechanisms can have on embedded multi-map SOM
architectures, in terms of dynamic resource balancing. The aim will be to study how such dynamic VQ approaches can enable neural
resources to be continuously exchanged between maps (with a constant total quantity of hardware resources). This work will provide an
original point of view on associative models such as consensus maps (CxSOM [8]) or deep SOM architectures for residual VQ in a
constrained hardware implementation framework. Different quantitative criteria will have to be determined to measure the contribution of
dynamic algorithms in terms of quality of learning results, speed of convergence and capacity to process non-stationary data.

La quantification vectorielle (VQ) consiste à modéliser la densité de probabilité d'un espace d'entrée (souvent connue grâce à un large
ensemble d'échantillons) avec un ensemble fini de vecteurs prototypes, de telle sorte que n'importe quel point de l'espace d'entrée
puisse être associé de manière satisfaisante à un prototype. Un modèle de VQ est dit topologique lorsqu'il projette simultanément une
structure de voisinage sur les prototypes.

L'apprentissage continu (continual learning, CL) se différencie de l’apprentissage automatique plus classique dans la mesure où les
données sont fournies au fil de l’eau, sans la classique hypothèse i.i.d. ([variables aléatoires] indépendantes et identiquement
distribuées). Un apprentissage machine classique, qui repose sur l’hypothèse d’échantillons i.i.d., va adapter son apprentissage à la
nouvelle distribution des données, sans plus tenir compte de la distribution précédemment apprise, ce qui est qualifié comme un « oubli
catastrophique ». Le CL est un domaine de l’apprentissage machine qui vise à produire des algorithmes qui peuvent apprendre de plus
en plus de choses en ligne sans souffrir du caractère non i.i.d des données fournies. Pour des approches neuronales, de telles propriétés
nécessitent une adaptation constante des unités neuronales et des connexions qui les relient.

L’équipe BISCUIT du LORIA s’intéresse aux paradigmes de calcul distribués à grain fin (modèles d’inspiration neuronale par exemple),
considérant notamment leur capacité à s’instancier sur support matériel numérique lorsque des gains en vitesse de calcul et en
consommation d'énergie sont visés. Le lien avec l’apprentissage automatique se fait au niveau des approches neuronales de
quantification vectorielle (VQ) topologique car ces approches sont des exemples de systèmes à grain fin dont le calcul distribué réalise
une forme d’auto-organisation.

L’équipe BISCUIT du LORIA et l’équipe MEA de l’IJL ont entamé une collaboration (projet ANR SORLAHNA) autour de la question de
l’implémentation électronique de méthodes de VQ topologique (cartes auto-organisatrices SOM [1], gaz neuronaux NG [2], ...) pour
l'apprentissage continu (Continual Learning, CL [3]). Dans ce projet, l’accent est mis sur deux axes de recherche : 1) l’implémentation
matérielle efficace de ces algorithmes même en cas de changements dynamiques de leur topologie sous-jacente, et 2) la question encore
trop peu abordée du rôle que peuvent jouer les algorithmes de VQ topologique suffisamment adaptatifs dans le cadre de l’apprentissage
continu.
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Publications dans des conférences et revues internationales. Réalisation de démonstrateurs.

Le candidat doit avoir l'équivalent d'un Master en informatique, de préférence dans une spécialité liée à l'intelligence artificielle, aux
réseaux de neurones et/ou au calcul numérique distribué. Une expérience de la conception logicielle est requise, et des bases solides en
codage et calcul numérique seront appréciées. Une connaissance de la conception sur circuit numérique sera également un atout. Le
candidat doit parler couramment l'anglais et/ou le français.
The candidate should have the equivalent of a Master's degree in Computer Science, preferably in a specialty related to artificial
intelligence, neural networks and/or distributed numerical computation. Experience in software design is required, and a solid knowledge
of digital coding and calculation will be appreciated. Knowledge of digital circuit design will also be an asset. The candidate must be
fluent in English and/or French.
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