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Résune

Pousgs par l'industrie du jeu viéo, les éveloppements
récents des cartes graphiques, tant en puissance qu’en sou-
plesse de programmation, ont comme retéminatten-
due leur utilisation en simulation nuarique. Les proces-
seurs de ces cartes, |[&PUS sont cesormais des copro-
cesseurs paradlles rapides et &#s peu cateux, de type
SIMD/CREW. La simulation de @&seaux de neurones de
taille importante fait @réralement apped des machines
paralleles de type grappe et il serait ais'équiper chaque
noeud d’'une carte graphique. Conémdnt ici un seul de
ces noeuds, nous proposons unéuohl de simulation de
réseaux de neurones impulsionnels aéaptx GPUs et son
implémentation pratique. Ce seimaa temps discret tient
compte desé@lais de transmission. Avec un GPU milieu de
gamme, des simulations allant jusgu2.5 10° neurones
pour 250 connexions ahtoires par neurone, montrent un
gain de 20 par rapporta un CPU usuel dans le temps
d’intégration du schma. Stodkes sur CPU, les connexions
restent prises en charge par ce dernier, ce qui &

le gain a un facteur eduit mais encourageant de 2. Ce
premier pas fait porter nos futurs efforts vers une simu-
lation tout-GPU envisageable sur les cartes de démei
gérération.
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1 Motivations

Les neurosciences computationnelles reposent en par-
tie sur la simulation de grands ensembles de neurones (voir
par exemple ]). Les moales de neurones sont typique-
ment des sysimes hybrides, consistant en deguations
différentielles et des impulsions distes. L'approche clas-
sique consistea simuler leséquations difrentiellesa
l'aide d'un sclema d’approximation en temps discret (e.g.
Euler, Runge-Kutta) et transmettre des impulsions aux neu-
rones voisins lorsqu’une condition de seuil est satisfaite
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En notantN le nombre de neuronep,le nombre de sy-
napses par neuronei,la frequence de&charge des neu-
rones etdt le pas de temps, le temps de la simulation se
déecompose en 1) l'i@gration degquations, d’ordréV/dt,

et 2) la transmission des impulsions, d’ordrex N x p
[3]. Pour simuler de grandseseaux complexes (temps
éleve pour la partie 1) et/oa forte connectivé (temps
élewe pour la partie 2), I'approche actuelle consiatdis-
tribuer le calcul sur une grappe de processedjrdi[s’agit
d’équipements lourds, tant en termes détape de main-
tenance.

Or il existe sur la plupart des ordinateurs actuels
de \eritables machines parales : les processeurs de
carte graphique (GPU). Ceux-ci sont aépdrt pévus
pour effectuer desithes lees au rendu des images, mais
ils peuventétre cetourreés de leur fonction. Gice au
développement de l'industrie du jeu &d, ces processeurs
graphiques sont puissants &onomiques. En termes de
puissance de calcul brute, les GPUs sont aujourd’hui envi-
ron 10 fois plus rapides que les CPUs, et leur croissance
elle-méme est plus rapide (voir figudg. A notre connais-
sance, seuls deggseaux de neurones analogiquBk dt
certains modles non grériques de&seaux impulsionnels
[6] ont éte pores sur GPU. Nous psentons ici des algo-
rithmes permettant de simuler rapidement deseaux de
neurones impulsionnelegeriques sur GPU.
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2 Programmation Générique sur GPU

Par Programmation &#€rique sur Processeur Gra-
phigue (GPGPU), oné&sbigne I'utilisation des GPUs pour
faire d’autres calculs que I'affichage d’objets tridimemsi
nels, affichage pour lesquels ils sont initialement congus
Un grand nombre de simulations narigues sont adapés
a ce traitement. Nousédrivons brévement I'architecture
actuelle des GPUs et comment ils soBngralement uti-
lises en GPGPU. Pour plus détdils, nous invitons le lec-
teura consulter7, 8].

2.1 Architecture d'un GPU
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FiG. 2. Sclema simplifé du pipeline d'un GPU

Tout comme les CPUs, les GPUs sont orgasisn pi-
peline, ce qui est&a une forme de pardlisme. La puis-
sance des GPUs vient, entre autres, de ésgmce de plu-
sieurs pipelines identiques (typiquement 24) travailkamt
paralkle. Le principe d'un pipeline est le suivant (figure
2) : (i) Un flux de sommetsverticeg est fourni en enée
par le CPU. Ces sommets sont éslientre eux pour former
des triangles. (ii) Une urdt (vertex uni}, modifie la posi-
tion des sommets étventuellement d’autres attributs qui
leurs sont affe@s (normale, couleur, etc.). Cette @nést
programmable et le programme qui lui est aféeest ap-
pele vertex shader(iii) Une deuxeme unié, non program-
mable, prend ensuite le relais, principalement pour trans-
former chaque triangle en pixels (fiagment$. On parle
de rasterization (iv) Enfin, une derrére unié (fragment
unit) calcule pour chaque pixel une couleur et I'affiche
I'écran. Cette urét est, elle aussi, programmable, via un
fragment shader

On notera que : (i) Chaque pixel peut aller lire des
couleurs dans des tableaugxture$ en fonction decoor-
donrees de texturqui lui sont affeckes. (ii) Le rendu peut
se faire dans une texture : la couleur finale des pixels ne
s’affiche pas mais peutre stocke dans une texture. (iii)
Pour un rendu dor@) c’est le néme vertex (resp. fragment)
shader qui est é&cug pour tous les sommets (resp. pixels) :
c'est en cela qu'un GPU est SIMD

2.2 Utilisation en GPGPU

Limpl émentation de simulations n@mques sur
GPU ignore @réralement les vertex shaders. On peut re-

3Sur les derniers GPUs, les vertex units sont MIMD

marquer que, si on dessine un simple rectangle, alors la
carte calcule en paralle :

V(Z7j)7 Tout(ivj) = ‘7:(1—‘111177-}1127 -~-7T’innaivj>

ou T, est une texture de sortie, 165,, des textures
d’entrée, ef(i, j) les coordonaes du pixel, eF le fragment
shader chai@gdans la carte. Les textures sont des tableaux
bidimensionnels @morisant des couleurs mais il estéais
de simuler tout type de dode. On remarquera que peut
acedera tout emplacement des textures d’éetrqui ne
sont d'ailleurs pas @écessairement deéme taille. En re-
vanche, un pixel ne peévidemment changer la couleur de
sortie des autres pixels. C’est en cela qu’'un GPU est de type
CREW. Ainsi, on peut par exemple effectugy,;(i,j) =
Tin(i + 17j>1 mais pag—’out@ + laj) = Tm(lu]) Ce pOint

est crucial dans notre casun neurone quémet une im-
pulsion ne peut f@venir directement ses successeurs; il
faudrait a I'inverse que chaque neurone aille demander
ses pédecesseurs s'ils orémit une impulsionPour des
réseaux limiés, une telle @marche est tenablé][ Ici, pour

des Eseaux quelconques, nowsolvons ce probme en
reportant sur CPU cette partie de la simulation.

3 Réseau de neurones
implémentation

impulsionnels et

3.1 Modele utilisé

Pour tester notre algorithme, nous com@s@hs un
réseau deV neurones excitateurs, chacétant conneét
a 250 voisins ties au hasard (ainsi le nombre de neurones
postsynaptiques est fixe, mais pas le nombre de neurones
présynaptiques). Nous avons choisi pour les neurones un
mockle impulsionnel simple, un iagre-et-tire §] avec des
courants synaptiques excitateurs exponentiels. Aigsat’
de chaque neurone est dénpar la valeur des variablés
le potentiel membranaire, €t I'entrée synaptique totale,
qui sont Egies par legquations diferentielles suivantes :

av

TVE = —V+I+Io
dI
— = 7T

Tt

ou 7y = 10 ms est la constante de temps membranaire,
71 = 3 ms est la constante de temps synaptiqudy et

1.1 est une enfre constante. Une impulsion est produite
lorsqueV atteinta l'instantt le seuil,égala 1 par conven-
tion*. On réinitialise alorsV” a 0 et I'impulsion est trans-
mise aux voisins ags un @lai constant/ fixé : a I'ins-
tantt + d, I; <« I; + ¢o pour chaque neurone cible
(co = 0.5/250). L'objet de I'ttude nétant pas la qua-
lité de I'approximation, legquations diferentielles sont
implemenées simplement selon un s&rha d’Euler (pour
ce moakle lingaire, une irigration exacte est possible, mais
ce n'est pas le cas erergral).

40n note que les neurone&ahargent spontément, il s’agit donc
d’'un réseau d'oscillateurs cogs.



3.2 Implémentation

L'algorithme 1 implémente le sddma pecedent avec
les notations supphmentaires suivantes ¢’ est la ma-
trice de connexion(;; = co si ¢ est une cible dej,

0 sinon), m = d/At (suppog entier),T mémorise les
temps d'impulsionX est une variable interétliaire, et les
Y* cumulent les effets des impulsions pour l'instant futur
t + kAL,

Algorithme 1 Euler avec élai
1 Y*—0(k=1tom)

2: loop

3: T; —0

4. for k=1tomdo

5: fori=1to N do

6: Vi = Vit 2H=Vi+ L; + Ip)
7: I — I+ 24 (—1; + Y})
8: if V; > 1, then

9: V:—0,T; — k

10: end if

11: end for

12:  end for

13: for k=1tomdo

14: XZ<—{T1:k}<Z:1tON)
15: Yk — CX

16: end for

17: end loop

Les lignes 3a 12 sont effectees sur le GPU, les
lignes 13a 16 sur le CPU. Ce&toupage est motvpar la
nécessi de trangrer le moins fequemment possible des
donrees entre le CPU et le GPU. Dide principe consis-
tanta calculerm pas de temps du seéma d’Euler, avant
de cerer les impulsions. Ici les transferts sont liesit :

(i) envoyerY'* vers le GPU entre les lignes 2 et 3, et (ii)
recugerer? sur le CPU entre les lignes 12 et 13.

Suivant le @lai d et le pas de tempAt nécessairé
I'int égration, il se peut quen devienne trop grand pour
pouvoir memoriser tous led’*. Nous avons donc aussi
tesk un scéma simplifé (algorithme2) dans lequel l'ins-
tant exactk d’'impulsion n’est pas pris en compte. Moins
consommateur en @moire, ce sodma rend compte, sur
notre exemple, du comportement qualitatif éseau. Les
lignes 3a 13 sont effecties par le GPU, la ligne 14 par le
CPU.

4 Resultats

La figure3 montre la fequence de&tharge dugseau
au cours du temps. Il appargue les neuronesghargent
de mangre eguliere et corelee, comme obsegvdans 10|
(figure 4) pour une architecture congik. Une mesure
guantitative montre que les deux algorithmes retrouvent la

SEncore une fois, nous avons choisi un ratedsimple d’inégre-et-tire,
mais il ne s’agit que d'un exemple.

Algorithme 2 Délais de transmission apprdeh
1.Y«—0

2: loop
3 I—I+Y
4. X <0
5. fork=1tomdo
6: fori=1to N do
7 Vi = Vit 2H(=V,+ L + Io)
8: I — I; + 24(-1))
o: if V; > 1, then
10: Vi—0X;, <1
11: end if
12: end for
13:  end for
14: Y« CX
15: end loop
€Y (b)

FiG. 3. Fiequence de&tharge enagime stable duéseau
simulé. (a) Algorithmel. (b) Algorithme2.

méme fiequence, bien que les profils soient naturellement
un peu diferents.

La figure4 montre, pour diférentes valeurs d& et
de At (donc du nombren de boucles internes), le temps
pas€ par I'algorithme dans le séma d’Euler (hors cal-
cul desY’, donc). Nous comparons ici un GPU milieu de
gamme (GeForce 7800GTX) avec un CPU standard (Pen-
tium 3GHz). Le gain moyen est d’environ 20 ce qui est bien
la valeur attendue en cas d'utilisation efficace du GPU.

La figure 5 montre, dans les émes conditions, le
temps total pour I'algorithm@. Le gain tombea 2 envi-
ron. Ce gain est prometteur et requiert des commentaires.
(i) Ce gain est normattant donie la complex# du cal-
cul deY et la simplicie du mo@le de neurone choisi. Plus
le mockle sera complexe, plus le gain sera important. (ii)
Nous étudions la possibili de porter le calcul d& sur
GPU. Avec un GPU haut de gamfelus rapide et dét
de plus de ramoire, un tel portage est envisageable.

5 Conclusion

Nous avons prop@sun sckéma de simulation de
mockles de neurones impulsionnels sur carte graphique.

6La notion de "haut de gamme” est toute relative puisqu’un td)@E
colte que 600 euros pour une puissance 3 foi€sapre et une @moire
4 fois plus importante (1Go).



400

380

300

——GPU, &=0.1
—s— GPU, A=005
GPU, 4t=0.025
—&—CPU, &t=0.1
—a—CPU, &t=0.05
CPU, At=0.025

280

200

150 L

Temps de simulation (s)

100
—
50

N=4096 MN=16384 MN=65536 N=262144
Nombre de neurones

FIG. 4. Temps de calcul CPU/GPU de la partie &tia
d’Euler de la simulation (lignes @ 12 de l'algorithmel
ou 3a 13 de l'algorithme?)

200

800 /

700
=z
= &0 e GPU, 8201
k] r —a— CPU, At=0.1
g 50 GFU, 4t=0.05
3 CPU, At=01.05
= —=— GPU, 420025
=
£ 3 4 CPU, &=0.025
2

2m0

0 ' ‘ =

N=4096 N=16384 N=E5536

Nombre de neurones

N=262144

FIG. 5. Temps de calcul CPU/GPU de I'algorithraeom-
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Son impEmentation est efficace et prometteuse et peut ser-
vir de basea I'utilisation des GPUs comme co-processeur
dans une grappe de calcul ou sur un simple ordinateur per-
sonnel. Les pistes suivies actuellement sont la validatéon
notre scikma avec des metes complexes de neurones et
la recherche d’'une simulation eétement prise en charge
par le GPU.
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