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Résuḿe
Pousśes par l’industrie du jeu vid́eo, les d́eveloppements
récents des cartes graphiques, tant en puissance qu’en sou-
plesse de programmation, ont comme retombée inatten-
due leur utilisation en simulation nuḿerique. Les proces-
seurs de ces cartes, lesGPUs1 sont d́esormais des copro-
cesseurs parallèles rapides et tr̀es peu côuteux, de type
SIMD/CREW2. La simulation de ŕeseaux de neurones de
taille importante fait ǵeńeralement appel̀a des machines
parallèles de type grappe et il serait aisé d’équiper chaque
noeud d’une carte graphique. Considérant ici un seul de
ces noeuds, nous proposons un schéma de simulation de
réseaux de neurones impulsionnels adapté aux GPUs et son
implémentation pratique. Ce schémaà temps discret tient
compte des d́elais de transmission. Avec un GPU milieu de
gamme, des simulations allant jusqu’à 2.5 105 neurones
pour 250 connexions aléatoires par neurone, montrent un
gain de 20 par rapport̀a un CPU usuel dans le temps
d’intégration du sch́ema. Stocḱees sur CPU, les connexions
restent prises en charge par ce dernier, ce qui ramène
le gain à un facteur ŕeduit mais encourageant de 2. Ce
premier pas fait porter nos futurs efforts vers une simu-
lation tout-GPU, envisageable sur les cartes de dernière
géńeration.
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1 Motivations

Les neurosciences computationnelles reposent en par-
tie sur la simulation de grands ensembles de neurones (voir
par exemple [1]). Les mod̀eles de neurones sont typique-
ment des systèmes hybrides, consistant en deséquations
diff érentielles et des impulsions discrètes. L’approche clas-
sique consistèa simuler leséquations diff́erentiellesà
l’aide d’un sch́ema 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[2].

1Graphical Processing Units
2Simple Instruction Multiple Data/Concurrent Read Exclusive Write

En notantN le nombre de neurones,p le nombre de sy-
napses par neurones,F la fréquence de d́echarge des neu-
rones etdt le pas de temps, le temps de la simulation se
décompose en 1) l’intégration deśequations, d’ordreN/dt,
et 2) la transmission des impulsions, d’ordreF × N × p
[3]. Pour simuler de grands réseaux complexes (temps
élev́e pour la partie 1) et/oùa forte connectivit́e (temps
élev́e pour la partie 2), l’approche actuelle consisteà dis-
tribuer le calcul sur une grappe de processeurs [4]. Il s’agit
d’équipements lourds, tant en termes de coût que de main-
tenance.

Or il existe sur la plupart des ordinateurs actuels
de v́eritables machines parallèles : les processeurs de
carte graphique (GPU). Ceux-ci sont au départ pŕevus
pour effectuer des tâches líees au rendu des images, mais
ils peuvent être d́etourńes de leur fonction. Grâce au
développement de l’industrie du jeu vidéo, ces processeurs
graphiques sont puissants etéconomiques. 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-même est plus rapide (voir figure1). A notre connais-
sance, seuls des réseaux de neurones analogiques [5] et
certains mod̀eles non ǵeńeriques de ŕeseaux impulsionnels
[6] ont ét́e port́es sur GPU. Nous présentons ici des algo-
rithmes permettant de simuler rapidement des réseaux de
neurones impulsionnels géńeriques sur GPU.

FIG. 1. Evolution compaŕee GPU Nvidia - CPU Intel



2 Programmation Générique sur GPU

Par Programmation Ǵeńerique sur Processeur Gra-
phique (GPGPU), on d́esigne l’utilisation des GPUs pour
faire d’autres calculs que l’affichage d’objets tridimension-
nels, affichage pour lesquels ils sont initialement conçus.
Un grand nombre de simulations numériques sont adaptées
à ce traitement. Nous décrivons brìevement l’architecture
actuelle des GPUs et comment ils sont géńeralement uti-
lisés en GPGPU. Pour plus de détails, nous invitons le lec-
teurà consulter [7, 8].

2.1 Architecture d’un GPU

FIG. 2. Sch́ema simplifíe du pipeline d’un GPU

Tout comme les CPUs, les GPUs sont organisés en pi-
peline, ce qui est d́ejà une forme de parallélisme. La puis-
sance des GPUs vient, entre autres, de la présence de plu-
sieurs pipelines identiques (typiquement 24) travaillanten
parall̀ele. Le principe d’un pipeline est le suivant (figure
2) : (i) Un flux de sommets (vertices) est fourni en entŕee
par le CPU. Ces sommets sont reliés entre eux pour former
des triangles. (ii) Une unité (vertex unit), modifie la posi-
tion des sommets et́eventuellement d’autres attributs qui
leurs sont affect́es (normale, couleur, etc.). Cette unité est
programmable et le programme qui lui est affecté est ap-
peĺevertex shader. (iii) Une deuxìeme unit́e, non program-
mable, prend ensuite le relais, principalement pour trans-
former chaque triangle en pixels (oufragments). On parle
de rasterization. (iv) Enfin, une dernìere unit́e (fragment
unit) calcule pour chaque pixel une couleur et l’afficheà
l’ écran. Cette unité est, elle aussi, programmable, via un
fragment shader.

On notera que : (i) Chaque pixel peut aller lire des
couleurs dans des tableaux (textures) en fonction decoor-
donńees de texturequi lui sont affect́ees. (ii) Le rendu peut
se faire dans une texture : la couleur finale des pixels ne
s’affiche pas mais peutêtre stocḱee dans une texture. (iii)
Pour un rendu donńe, c’est le m̂eme vertex (resp. fragment)
shader qui est exécut́e pour tous les sommets (resp. pixels) :
c’est en cela qu’un GPU est SIMD3.

2.2 Utilisation en GPGPU

L’impl émentation de simulations numériques sur
GPU ignore ǵeńeralement 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 parallèle :

∀(i, j), Tout(i, j) = F(Tin1
, Tin2

, ..., Tinn
, i, j)

où Tout est une texture de sortie, lesTink
des textures

d’entŕee, et(i, j) les coordonńees du pixel, etF le fragment
shader charǵe dans la carte. Les textures sont des tableaux
bidimensionnels ḿemorisant des couleurs mais il est aisé
de simuler tout type de donnée. On remarquera queF peut
acćederà tout emplacement des textures d’entrée, qui ne
sont d’ailleurs pas ńecessairement de même taille. En re-
vanche, un pixel ne peutévidemment changer la couleur de
sortie des autres pixels. C’est en cela qu’un GPU est de type
CREW. Ainsi, on peut par exemple effectuerTout(i, j) =
Tin(i + 1, j), mais pasTout(i + 1, j) = Tin(i, j). Ce point
est crucial dans notre cas :un neurone quíemet une im-
pulsion ne peut pŕevenir directement ses successeurs ; il
faudrait à l’inverse que chaque neurone aille demanderà
ses pŕed́ecesseurs s’ils ont́emit une impulsion. Pour des
réseaux limit́es, une telle d́emarche est tenable [6]. Ici, pour
des ŕeseaux quelconques, nous résolvons ce problème en
reportant sur CPU cette partie de la simulation.

3 Réseau de neurones impulsionnels et
impl émentation

3.1 Modèle utilisé

Pour tester notre algorithme, nous considérons un
réseau deN neurones excitateurs, chacunétant connecté
à 250 voisins tiŕes au hasard (ainsi le nombre de neurones
postsynaptiques est fixe, mais pas le nombre de neurones
présynaptiques). Nous avons choisi pour les neurones un
mod̀ele impulsionnel simple, un intègre-et-tire [9] avec des
courants synaptiques excitateurs exponentiels. Ainsi l’état
de chaque neurone est donné par la valeur des variablesV ,
le potentiel membranaire, etI, l’entrée synaptique totale,
qui sont ŕegies par leśequations diff́erentielles suivantes :

τV

dV

dt
= −V + I + I0

τI

dI

dt
= −I

où τV = 10 ms est la constante de temps membranaire,
τI = 3 ms est la constante de temps synaptique, etI0 =
1.1 est une entŕee constante. Une impulsion est produite
lorsqueV atteintà l’instantt le seuil,égalà 1 par conven-
tion4. On ŕeinitialise alorsV à 0 et l’impulsion est trans-
mise aux voisins après un d́elai constantd fixé : à l’ins-
tant t + d, Ii ← Ii + c0 pour chaque neurone ciblei
(c0 = 0.5/250). L’objet de l’étude n’́etant pas la qua-
lit é de l’approximation, leśequations diff́erentielles sont
implément́ees simplement selon un schéma d’Euler (pour
ce mod̀ele linéaire, une int́egration exacte est possible, mais
ce n’est pas le cas en géńeral).

4On note que les neurones déchargent spontanément, il s’agit donc
d’un réseau d’oscillateurs couplés.



3.2 Implémentation

L’algorithme1 implémente le sch́ema pŕećedent avec
les notations supplémentaires suivantes :C est la ma-
trice de connexion (Cij = c0 si i est une cible dej,
0 sinon), m = d/∆t (suppośe entier),T mémorise les
temps d’impulsion,X est une variable interḿediaire, et les
Y k cumulent les effets des impulsions pour l’instant futur
t + k∆t.

Algorithme 1 Euler avec d́elai

1: Y k ← 0 (k = 1 to m)
2: loop
3: Ti ← 0
4: for k = 1 to m do
5: for i = 1 to N do
6: Vi ← Vi + ∆t

τv

(−Vi + Ii + I0)

7: Ii ← Ii + ∆t
τi

(−Ii + Y k
i )

8: if Vi > 1, then
9: Vi ← 0, Ti ← k

10: end if
11: end for
12: end for
13: for k = 1 to m do
14: Xi ← {Ti = k} (i = 1 to N)
15: Y k ← C.X
16: end for
17: end loop

Les lignes 3à 12 sont effectúees sur le GPU, les
lignes 13à 16 sur le CPU. Ce découpage est motivé par la
nécessit́e de transf́erer le moins fŕequemment possible des
donńees entre le CPU et le GPU. D’où le principe consis-
tant à calculerm pas de temps du schéma d’Euler, avant
de ǵerer les impulsions. Ici les transferts sont limités à :
(i) envoyerY k vers le GPU entre les lignes 2 et 3, et (ii)
récuṕererT sur le CPU entre les lignes 12 et 13.

Suivant le d́elai d et le pas de temps∆t nécessairèa
l’int égration5, il se peut quem devienne trop grand pour
pouvoir ḿemoriser tous lesY k. Nous avons donc aussi
test́e un sch́ema simplifíe (algorithme2) dans lequel l’ins-
tant exactk d’impulsion n’est pas pris en compte. Moins
consommateur en ḿemoire, ce sch́ema rend compte, sur
notre exemple, du comportement qualitatif du réseau. Les
lignes 3à 13 sont effectúees par le GPU, la ligne 14 par le
CPU.

4 Résultats

La figure3 montre la fŕequence de d́echarge du ŕeseau
au cours du temps. Il apparaı̂t que les neurones déchargent
de manìere ŕegulìere et corŕelée, comme observé dans [10]
(figure 4) pour une architecture complète. Une mesure
quantitative montre que les deux algorithmes retrouvent la

5Encore une fois, nous avons choisi un modèle simple d’int̀egre-et-tire,
mais il ne s’agit que d’un exemple.

Algorithme 2 Délais de transmission approchés
1: Y ← 0
2: loop
3: I ← I + Y
4: X ← 0
5: for k = 1 to m do
6: for i = 1 to N do
7: Vi ← Vi + ∆t

τv

(−Vi + Ii + I0)

8: Ii ← Ii + ∆t
τi

(−Ii)
9: if Vi > 1, then

10: Vi ← 0, Xi ← 1
11: end if
12: end for
13: end for
14: Y ← C.X
15: end loop

(a) (b)

FIG. 3. Fŕequence de d́echarge en régime stable du réseau
simuĺe. (a) Algorithme1. (b) Algorithme2.

même fŕequence, bien que les profils soient naturellement
un peu diff́erents.

La figure4 montre, pour diff́erentes valeurs deN et
de ∆t (donc du nombrem de boucles internes), le temps
pasśe par l’algorithme dans le schéma 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 m̂emes conditions, le
temps total pour l’algorithme2. Le gain tombèa 2 envi-
ron. Ce gain est prometteur et requiert des commentaires.
(i) Ce gain est normaĺetant donńee la complexit́e du cal-
cul deY et la simplicit́e du mod̀ele de neurone choisi. Plus
le mod̀ele sera complexe, plus le gain sera important. (ii)
Nous étudions la possibilit́e de porter le calcul deY sur
GPU. Avec un GPU haut de gamme6, plus rapide et doté
de plus de ḿemoire, un tel portage est envisageable.

5 Conclusion

Nous avons proposé un sch́ema de simulation de
mod̀eles de neurones impulsionnels sur carte graphique.

6La notion de ”haut de gamme” est toute relative puisqu’un tel GPU ne
coûte que 600 euros pour une puissance 3 fois supérieure et une ḿemoire
4 fois plus importante (1Go).



FIG. 4. Temps de calcul CPU/GPU de la partie schéma
d’Euler de la simulation (lignes 3̀a 12 de l’algorithme1
ou 3à 13 de l’algorithme2)

FIG. 5. Temps de calcul CPU/GPU de l’algorithme2 com-
plet

Son impĺementation est efficace et prometteuse et peut ser-
vir de basèa l’utilisation des GPUs comme co-processeur
dans une grappe de calcul ou sur un simple ordinateur per-
sonnel. Les pistes suivies actuellement sont la validationde
notre sch́ema avec des modèles complexes de neurones et
la recherche d’une simulation entièrement prise en charge
par le GPU.
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