
CHAPITRE

3 Parall�elisation du

classi�eur par partage

de l'espace d'entr�ee

Introduction

Ce chapitre traite d'une parall�elisation du classi�eur par partage de l'espace d'en-

tr�ee. Les exemples sont partag�es 1 entre les processeurs, chaque processeur poss�ede

donc un morceau de chaque exemple.

Nous avons mis au point cette premi�ere parall�elisation sur une machine parall�ele, ce Choix d'une

con�guration

mat�erielle
choix est justi��e par une analyse de la granularit�e d'une parall�elisation par partage

de l'espace d'entr�ee (section 3.1). Les caract�eristiques principales de la machine pa-

rall�ele utilis�ee et la topologie d'interconnexion des processeurs choisie sont d�etaill�ees.

Pr�etraitementNous avons choisi de parall�eliser l'application de reconnaissance de dessins au trait

pr�esent�ee dans la section 1.2. Il a �et�e vu au chapitre 1 qu'il est indispensable de pa-

rall�eliser �egalement le pr�etraitement du probl�eme d'OCR car il utilise intensivement

le processeur, notamment au regard du temps de classi�cation (voir la �gure 1.5

page 21). La parall�elisation du pr�etraitement est �etudi�ee section 3.2, l'image est

d�ecoup�ee en bandes horizontales. Chaque r�egion ainsi form�ee, est con��ee �a un pro-

cesseur. Les cellules �a champ r�ecepteur sont alors activ�ees par chaque processeur

(d�etection des petits segments orient�es) sur la r�egion dont ils ont la charge. Le

pr�etraitement termin�e, chaque processeur poss�ede un bloc de la matrice tridimen-

sionnelle (nous dirons (( 3D ))) des cellules �a champ r�ecepteur.

Classi�cationLa parall�elisation de l'algorithme d'apprentissage du classi�eur, c'est-�a-dire l'acti-

vation et la mise �a jour des prototypes, laisse plus de libert�e. Deux strat�egies sont

1. La notion de (( partage )) est ambig�u e en fran�cais. Dans cette th�ese, (( partager un exemple

entre des processeurs )) signi�e que chaque processeur poss�ede un morceau de chaque exemple. Dans

les prochains chapitres, nous parlerons de la (( distribution des exemples entre les processeurs )) pour

signi�er que chaque processeur poss�ede une partie de l'ensemble des exemples.
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�etudi�ees (section 3.3), le partage (ou d�ecoupage) des prototypes et la distribution

des prototypes. La deuxi�eme solution est retenue et mise en �uvre (section 3.4).

L'�evolution des temps de pr�etraitement et de classi�cation est suivie durant une

s�erie d'apprentissages pour d�eterminer l'acc�el�eration atteinte.

3.1 Granularit�e du partage de l'espace d'entr�ee

Nous quali�ons de (( moyenne )) la granularit�e de la parall�elisation par partage de

l'espace d'entr�ee. La notion de granularit�e �etant relative, ce choix impose une ex-

plication. Le partage de l'espace d'entr�ee revient �a con�er aux processeurs des mor-

ceaux de r�eseau. Ce cas de �gure est un compromis entre la granularit�e la plus faible

(c'est-�a-dire une cellule par processeur) et la granularit�e la plus grossi�ere (le r�eseau

complet sur chaque processeur).

Le r�eseau �etant d�ecoup�e, la propagation de l'in
ux va susciter de nombreuses com-Choix d'une

machine

architecture
munications entre les processeurs. Nous avons vu que les performances en commu-

nication des syst�emes distribu�es, notamment sous l'environnement PVM, restent

inf�erieures �a ce que peuvent faire les machines parall�eles (autant pour la bande

passante que pour la latence). Aussi, nous choisissons d'utiliser exclusivement une

machine parall�ele plutôt qu'un r�eseau de stations pour cette parall�elisation �a grain

moyen.

La machine parall�ele Volvox IS-860, de la soci�et�e Archipel [Arc92], a �et�e d�ecriteLa Volvox

IS-860 dans le chapitre introduisant le parall�elisme (section 2.5). La �gure 3.1 pr�esente

la machine con�gur�ee en (( anneau )). Comme annonc�e, bien que chaque n�ud de

la Volvox soit compos�e de deux processeurs, nous n'utilisons explicitement que les

processeurs de calcul i860.

Mémoire partagée

Intel i860

T800

Liens de communication

Fig. 3.1 { Con�guration de 8 processeurs en anneau sur une Volvox
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3.2 Le pr�etraitement du probl�eme d'OCR

Le classi�eur �etant ind�ependant du type de formes �a reconnâ�tre, un pr�etraitement

adapt�e au domaine d'application est n�ecessaire. Le sch�ema du couplage du classi�eur

incr�emental et d'un r�eseau de pr�etraitement d�edi�e �a la reconnaissance de dessins au

trait [Azc93, AA92] a d�ej�a �et�e pr�esent�e (�gure 1.4, page 1.4). Ce dernier est de type

feedforward avec connexions lat�erales.

3.2.1 D�etail du pr�etraitement

Le syst�eme doit reconnâ�tre des images monochromes discr�etis�ees de 16� 16 pixels.

La �gure 3.3 donne un exemple d'entr�ees possibles. Cette matrice de pixels est pr�e-

sent�ee �a la couche d'entr�ee du r�eseau de pr�etraitement. La deuxi�eme et derni�ere

couche comprend des connexions lat�erales, l'activation se fait donc en deux �etapes

(voir l'annexe A.3).

Le module de pr�etraitement est compos�e de cellules �a champ r�ecepteur [Har40] char- Extraction

de petits

segments

orient�es

g�ees de reconnâ�tre de petits segments orient�es dans la matrice de pixels. Un champ

r�ecepteur est une cellule qui s'active si une forme donn�ee apparâ�t dans une zone

pr�ecise. La d�etection est e�ectu�ee sur une zone 5 � 5 de la matrice de pixels. Les

cellules sont r�eparties en 12 groupes de 16� 16. Chaque groupe est charg�e de recon-

nâ�tre une orientation de segment pr�ecise grâce �a un des champs r�ecepteurs pr�esent�es

�gure 3.2. Toutes les cellules d'un même groupe sont charg�ees de d�etecter une même

orientation et poss�edent donc le même champ r�ecepteur. La �gure 3.4 montre la

superposition des segments d�etect�es par les 12 groupes �a partir de la �gure 3.3.

Fig. 3.2 { 12 groupes de cellules �a champ r�ecepteur d�etectent 12 orientations

Fig. 3.3 { Exemple d'image discr�e-

tis�ee (pixels) en entr�ee du syst�eme

Fig. 3.4 { Activation des cellules �a

champ r�ecepteur des 12 orientations
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Les cellules �a champ r�ecepteur sont li�ees entre voisines imm�ediates grâce �a desDi�usion

des segments

orient�es
connexions lat�erales. De plus, chacun des 12 groupes forme une tranche d'une ma-

trice 3D, chaque cellule �a champ r�ecepteur a donc 26 voisines (33�1). Les 12�16�16

cellules de la deuxi�eme couche du r�eseau de pr�etraitement composent donc une ma-

trice 3D de 3072 cellules �a champ r�ecepteur (voir la �gure 3.5).

Image d’entrée de 16 par 16 pixels

Les 12 groupes de
16 par 16 cellules
à champs
récepteurs

Fig. 3.5 { Chacune des 12� 16� 16 cellules �a champ r�ecepteur scrute une zone de

5�5 pixels dans l'image d'entr�ee �a la recherche d'un seul segment (c'est-�a-dire d'une

direction donn�ee, et d'une position donn�ee)

L'activation d'une cellule �a champ r�ecepteur de la matrice 3D est favoris�ee par

l'activation de ses 26 voisines :

{ les voisines de la même tranche favorisent la d�etection d'un segment si un

segment de la même orientation est d�etect�e �a proximit�e (au sens de l'image) ;

{ les voisines des tranches adjacentes favorisent la d�etection d'une orientation si

un segment d'une orientation proche apparâ�t dans la même zone de l'image.

La �gure 3.6 fait suite �a la �gure 3.4, elle pr�esente la superposition des segmentsSortie du

module de

pr�etraite-

ment

orient�es d�etect�es apr�es la prise en compte des connexions lat�erales. L'activation des

cellules �a champ r�ecepteur est ensuite seuill�ee (�gure 3.7). Le r�esultat de seuillage

est la sortie du module de pr�etraitement, et donc l'entr�ee du classi�eur neuronal

incr�emental.

Le vecteur �a apprendre ou �a reconnâ�tre, form�e par l'activation des cellules �a champR�esistance

au bruit r�ecepteur, o�re une bonne tol�erance �a un bruit al�eatoirement distribu�e dans l'image.

Seule une alt�eration de l'image a�ectant plusieurs points align�es risque d'engendrer

la d�etection erron�ee d'un segment orient�e. Par ailleurs, les connexions lat�erales di-

minuent l'importance de la position et de l'orientation du segment dans l'image.

L'entr�ee du classi�eur o�re ainsi une grande tol�erance aux petites variations en

translation et aux petites d�eformations.
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Fig. 3.6 { In
uence des connexions

lat�erales sur les segments d�etect�es

Fig. 3.7 { Sortie du module de pr�e-

traitement (entr�ee du classi�eur)

3.2.2 Parall�elisation du pr�etraitement

Nous pouvons maintenant d�etailler la parall�elisation. Cette solution fait intervenir

un processeur mâ�tre, ainsi que des processeurs esclaves :

{ le processeur mâ�tre d�ecoupe l'image (l'espace d'entr�ee) en bandes de tailles

�egales. Le d�ecoupage est arbitrairement e�ectu�e horizontalement ;

{ le processeur mâ�tre envoie les sous-images aux autres processeurs, sauf une

qu'il garde �a sa charge ;

{ chaque processeur active les cellules �a champ r�ecepteur correspondant �a la

sous-image dont il a la charge.

L'activation d'une cellule �a champ r�ecepteur, en limite d'une sous-image, n�ecessite Activation

des cellules �a

champ

r�ecepteur en

parall�ele

une information contenue dans une autre sous-image, et donc plac�ee sur un autre

processeur. De plus, la cellule �a champ r�ecepteur est in
uenc�ee par ses voisines, dont

certaines se trouvent sur un autre processeur. Une communication entre cellules �a

champ r�ecepteur serait donc n�ecessaire pour achever le pr�etraitement. Une telle op�e-

ration serait tr�es coûteuse et doit être �evit�ee. La solution passe par un recouvrement

des sous-images.

Recouvrement

des

sous-images

La taille des sous-images non-adjacentes �a un bord de l'image �a reconnâ�tre est aug-

ment�ee de 4 lignes pour permettre l'extraction des petits segments orient�es (2 au-

dessus de la bande et 2 au-dessous), et de 2 lignes suppl�ementaires pour permettre

la di�usion des segments (une au-dessus et une au-dessous). Le processeur mâ�tre

envoie donc les sous-images en ajoutant 3 lignes de la sous-image sup�erieure, et 3

lignes de la sous-image inf�erieure.

La �gure 3.8 pr�esente l'envoi des sous-images avec un exemple de con�guration �a Exemple

4 processeurs (3 esclaves et 1 mâ�tre). Une �gure r�ecapitulative est donn�ee en �n de

chapitre (�gure 3.16, page 60) avec la suite du traitement parall�elis�e.
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44

4

4

4

3

4

Matrice de 16 x 16
pixels de la forme en
entrée (l’exemple)

Matrice de 16 x 10
pixels de la région confiée

au premier esclave

Matrice de 16 x 10
pixels de la région confiée

au deuxième esclave

Matrice de 16 x 7
pixels de la région confiée

au troisième esclave

Fig. 3.8 { Sous-images con��ees aux processeurs (avec le recouvrement)

R�ecapitulons en consid�erant l'utilisation de masques. Avec 4 processeurs, la di�usionUtilisation

de masques

avec 4

processeurs

des segments orient�es n�ecessite le balayage de 768 cellules �a champ r�ecepteur par

chaque processeur : 4 lignes de 16 cellules sur chacun des 12 groupes. La �gure 3.9

montre que la mise en �uvre du masque 3 � 3 � 3 impose la pr�esence d'une ligne

de cellules �a champ r�ecepteur suppl�ementaire au-dessus et au-dessous des 4 lignes �a

balayer. Nous avons donc besoin de 6 lignes de cellules �a champ r�ecepteur.

16 champs récepteurs

4 6

12 groupes

12 directions
pour

Fig. 3.9 { Di�usion des segments orient�es par un balayage des 12 tranches de la

matrice 3D des cellules �a champ r�ecepteur avec un masque 3� 3� 3

Les 6 lignes de cellules �a champ r�ecepteur n�ecessaires sont initialement activ�ees par

le balayage de l'image �a reconnâ�tre avec un masque 5�5 correspondant �a une des 12

orientations que doit d�etecter une tranche donn�ee de la matrice. Comme l'illustre la

�gure 3.10, il est n�ecessaire d'ajouter deux lignes de l'image au-dessus et au-dessous

de la bande con��ee au processeur.

La m�ethode est impl�ement�ee en utilisant un pipeline sur les exemples. Les sous-Utilisation

d'un pipeline images sont transmises alors que les processeurs calculent l'activation des cellules

�a champ r�ecepteur de l'exemple pr�ec�edent. Cette technique, di�cile �a programmer,
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pr�esente l'avantage de masquer les temps de communication. Cependant, le recou-

vrement des communications par les calculs est d�elicat au-del�a de 4 processeurs sur le

probl�eme de la reconnaissance de chi�res manuscrits car les images sont petites. Des

formes en entr�ee d'une plus haute r�esolution, ou non carr�ees (par exemple l'image

envoy�ee par un satellite balayant la Terre), permettraient l'utilisation d'un nombre

sup�erieur de processeurs.

4 6 10

16 pixels

Fig. 3.10 { Activation des segments orient�es par un balayage de l'image de pixels

en entr�ee avec un masque 5� 5

3.3 Activation des prototypes en parall�ele

Le pr�etraitement est parall�elis�e, chaque processeur poss�ede un bloc de la matrice 3D

des cellules �a champ r�ecepteur. La discussion qui suit concerne la parall�elisation de

l'activation des prototypes, c'est-�a-dire la classi�cation en elle-même.

3.3.1 Partage des prototypes

Chaque processeur poss�edant une partie de la matrice 3D, une solution simple

est de distribuer l'activation des prototypes en les d�ecoupant. Chaque processeur

poss�ede et active, cr�ee ou modi�e, tous les prototypes, mais uniquement la partie

(wk; : : : ; wl)1�k<l�n dont il a besoin.

La terminologie connexionniste facilite la compr�ehension de cette solution. Chaque Point de vue

connexion-

niste
processeur poss�ede toutes les cellules prototypes, mais ne s'occupe que des connexions

provenant des cellules �a champ r�ecepteur dont il a d�ej�a la charge. De même, en cas de

modi�cation d'un prototype durant l'apprentissage, tous les processeurs travaillent

mais ne modi�ent que les poids des connexions dont ils ont la charge. Notons que

s'il est n�ecessaire de cr�eer une nouvelle cellule prototype, le processeur poss�ede toute

l'information localement (cellules �a champ r�ecepteur).
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La �gure 3.11 pr�esente la situation. Chaque processeur poss�ede un bloc de la matriceExemple

avec 4

processeurs
des cellules �a champ r�ecepteur et la totalit�e des prototypes. Pour ne pas alourdir

la �gure, on ne repr�esente les liens que d'un seul prototype (le même) par processeur.

à champ récepteur
matrice des cellules

à champ récepteur
matrice des cellules

à champ récepteur
matrice des cellules

Deuxième bloc de la Troisième bloc de la Quatrième bloc de la

à champ récepteur
matrice des cellules
Premier bloc de la

Prototypes

Fig. 3.11 { Chaque processeur poss�ede tous les prototypes et quelques cellules �a

champ r�ecepteur (c'est-�a-dire quelques connexions entrantes)

Multidi�usion

des calculs

interm�e-

diaires

Une multidi�usion de faible volume est n�ecessaire pour calculer l'activation des pro-

totypes. En e�et, consid�erons la mesure utilis�ee pour le probl�eme d'OCR (�equa-

tion 3.1), le processeur Pi, charg�e des lignes k �a l (avec 1 � k < l � n) poss�ede les

entr�ees xj (c'est-�a-dire un des blocs de la matrice 3D) et les wij (c'est-�a-dire un des

morceaux de chaque prototype) avec j 2 [k; l] et peut donc calculer les trois sommes

partielles donn�ees par l'�equation 3.2.

s(X;Pi) =
2
Pn

j=1 wijxj�Pn
j=1 w

2
ij

�
+
�Pn

j=1 x
2
j

� (3.1)

8>><
>>:

2
Pl

j=k wijxjPl
j=k w

2
ijPl

j=k x
2
j

(3.2)

Les num�erateur et d�enominateur complets peuvent être facilement calcul�es au fur et

Recouvrement

des calculs et

communica-

tions

�a mesure de leur multidi�usion. Si on prend l'exemple de processeurs connect�es en

anneau, chaque processeur peut envoyer les sommes partielles qu'il poss�ede (soit trois

scalaires par prototype) �a un de ses voisins et recevoir simultan�ement les sommes

partielles de son autre voisin. Chaque processeur peut alors additionner les sommes

locales et les sommes re�cues tout en faisant suivre les sommes re�cues et en recevant de

nouvelles sommes. Les calculs et les communications se font simultan�ement, on parle

de recouvrement. Dans notre exemple d'une con�guration en anneau �a p processeurs,

p � 1 phases de calculs et communications su�sent pour que chaque processeur

connaisse la similitude de chaque prototype avec l'entr�ee (c'est-�a-dire la matrice 3D

enti�ere) et puisse donc d�eterminer quel est le prototype gagnant Pgagnant. En�n,
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sans aucune communication, chaque processeur peut :

{ modi�er le morceau de Pgagnant dont il a la charge :

Pour i tel que Pi = Pmeilleur pour j 2 [k; l] wji  wji + �(xj � wji)

{ ou (le cas �ech�eant) cr�eer un morceau du nouveau prototype :

Pour i tel que Pi = Pnouveau pour j 2 [k; l] wji  xj

3.3.2 Distribution des prototypes

Une alternative au partage (c'est-�a-dire au d�ecoupage) des prototypes est leur dis-

tribution. Chaque processeur a la charge d'un sous-ensemble des prototypes mais

prend en compte toutes les connexions dans l'activation. L'algorithme de classi�ca-

tion est identique �a la version s�equentielle, mais les p processeurs travaillent avec p

fois moins de prototypes. Chaque processeur cherche �a �elire son propre prototype

gagnant, une communication permet de connâ�tre le gagnant global.

La �gure 3.12 pr�esente un exemple de distribution des prototypes entiers, avec 4 Exemple

processeurs. Chaque processeur poss�ede la totalit�e des cellules �a champ r�ecepteur et

quelques prototypes. Pour ne pas alourdir la �gure, on ne repr�esente compl�etement

qu'un seul prototype par processeur.

Matrice des cellules
à champ récepteur

Matrice des cellules
à champ récepteur

Matrice des cellules
à champ récepteur

Matrice des cellules
à champ récepteur

Fig. 3.12 { Chaque processeur poss�ede des prototypes di��erents et toutes les cellules

�a champ r�ecepteur (c'est-�a-dire toutes les connexions de ses prototypes)
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3.3.3 Choix d'une strat�egie

La distribution des prototypes n�ecessite la pr�esence du r�esultat complet du pr�etraite-Communi-

cations ment sur chaque processeur alors que le pr�etraitement choisi (section 3.2.2) conduit

�a n'avoir qu'un bloc de la matrice 3D sur chaque processeur. A�n de fusionner les

blocs de la matrice 3D, tous les processeurs doivent di�user le bloc de la matrice 3D

qu'ils ont localement calcul�e aux autres processeurs.

Le partage des prototypes �evite les communications de fusion de la matrice 3D,

seules des sommes partielles ont �a circuler, cette charge de communications est par-

tiellement recouvrable par les calculs.

Cependant, partager les prototypes pr�esente un d�efaut r�edhibitoire intimement li�eEquilibrage

des calculs au probl�eme de la reconnaissance de dessins au trait. En e�et, certaines zones de

l'image d'entr�ee peuvent être presque vides et d'autres tr�es charg�ees en information.

Pour une forme donn�ee, certains processeurs auront donc beaucoup de travail alors

que d'autres seront inactifs. En�n, la charge de chaque processeur ne peut être

nivel�ee sur plusieurs exemples car l'algorithme doit être synchrone pour recourir �a

un pipeline.

Notons que ce probl�eme ne peut pas être r�esolu par un �equilibrage dynamique de

la charge, c'est-�a-dire par une modi�cation du nombre de lignes con��ees �a chaque

processeur en fonction de l'exemple, car la r�epartition des lignes est dict�e par le

pr�etraitement. De plus, les formes �etant pr�esent�ees dans un ordre al�eatoire, l'�equili-

brage devrait être fait entre chaque exemple au prix de nombreuses communications.

Nous choisissons donc d'impl�ementer la distribution des prototypes. En suivant cetteChoix de la

distribution

des

prototypes

strat�egie, la charge des processeurs est �equilibr�ee ais�ement au fur et �a mesure des

cr�eations de prototypes. En e�et, chaque processeur peut mesurer le temps dont il

a besoin pour activer son sous-ensemble de prototypes. Si la cr�eation d'un nouveau

prototype est n�ecessaire, il est cr�e�e (( sur )) (et (( par ))) le processeur le moins charg�e,

c'est-�a-dire celui activant ses prototypes le plus rapidement.

Cependant, la Volvox ne dispose pas de fonctions de mesure du temps su�sammentImpl�ementa-

tion sur la

Volvox
pr�ecises. Cependant la charge peut être �equilibr�ee e�cacement en cr�eant le nouveau

prototype sur le processeur g�erant le moins de prototypes. Notons que cette solution

est l�eg�erement moins performante que la mesure e�ective du temps car toutes les

formes n'induisent pas la même charge.

Par exemple, les chi�res (( 1 )) et (( 8 )) ont des prototypes de tailles tr�es di��erentes.

En�n, la mesure r�eelle du temps permet d'�equilibrer la charge même si les processeurs

sont de puissances di��erentes.
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3.4 Mise en �uvre du classi�eur �a granularit�e moyenne

Nous pr�esentons maintenant l'algorithme parall�ele correspondant �a nos choix :

{ un partage des exemples entre les processeurs pour le pr�etraitement ;

{ une distribution des prototypes pour la classi�cation.

L'algorithme suivant pr�esente la boucle principale du classi�eur parall�ele, son fonc-

tionnement est illustr�e par le sch�ema donn�e en �n de chapitre (�gure 3.16, page 60).

Cette boucle est ex�ecut�ee s�equentiellement par tous les processeurs sur chaque

exemple �a apprendre.

Algorithme

d'apprentis-

sage �a

moyen grain

Pour le processeur mâ�tre :

1 Pr�esenter un exemple.

2 D�ecouper l'exemple en sous-images se recouvrant et les di�user.

Pour les autres processeurs :

2 Recevoir une sous-image.

Pour tous les processeurs :

3 Calculer l'activation du bloc de la matrice 3D des cellules �a champ r�ecepteur

correspondant �a la sous-image �a traiter.

4 Di�user le bloc de la matrice 3D calcul�e,

recevoir les autres blocs et les fusionner.

5 Calculer l'activation des prototypes locaux sur la matrice 3D.

6 Di�user les r�esultats de l'�election locale,

recevoir les r�esultats des autres processeurs.

7 D�epouiller les r�esultats et modi�er ou cr�eer un prototype.

Une bonne acc�el�eration impose de minimiser les temps d'attente des processeurs. Envoi des

morceaux

d'exemples
Il est donc n�ecessaire de communiquer autant que possible durant les calculs pour

que les donn�ees soient toujours disponibles. A�n de masquer les communications

induites par l'envoi des morceaux d'exemples, le pr�etraitement (�etapes 1, 2, et 3)

met en �uvre un pipeline d'exemples. Cette technique, d�elicate �a programmer et �a

mettre au point, autorise le commencement du pr�etraitement d'un nouvel exemple

alors que le travail �a faire sur l'exemple pr�ec�edent n'est pas termin�e.
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Nous avons vu dans la section pr�ec�edente qu'une parall�elisation par distribution desEnvoi des

blocs de la

matrice 3D
prototypes impose la fusion des blocs de la matrice 3D des cellules �a champ r�ecepteur

(�etape 4). Cette multidi�usion est e�ectu�ee de mani�ere (( synchrone )) a�n d'utiliser

au mieux la con�guration en anneau de la machine parall�ele.

En d'autres termes, le programme orchestre pr�ecis�ement les envois et r�eceptions,

dans ces conditions seules p � 1 phases de communications sont n�ecessaires avec p

processeurs. La �gure 3.13 donne l'exemple de la multidi�usion avec 4 processeurs,

�a chaque instant, chaque processeur envoie et re�coit simultan�ement une bande de

l'image.

Fig. 3.13 { Multidi�usion des blocs de la matrice 3D sur un anneau

Par ailleurs il est n�ecessaire de multidi�user les r�esultats des �elections locales (�etape 6)Envoi du

r�esultat des

�elections

partielles

pour que chaque processeur puisse savoir s'il heberge le gagnant ou s'il n'y a pas de

gagnant. Cette multidi�usion est impl�ement�ee de la même mani�ere que la multidi�u-

sion des blocs de la matrice 3D. Bien que le volume d'information �a envoyer soit tr�es

faible, cette communication permet �a chaque processeur de terminer l'apprentissage

de l'exemple sans qu'il soit de nouveau n�ecessaire d'�echanger des messages. En e�et,

chaque processeur d�epouille les r�esultats des �elections partielles et d�etermine s'il est

le processeur devant travailler �a l'�etape 7 :

{ le processeur poss�edant le prototype gagnant le modi�e ;

{ s'il n'y a pas de gagnant, chaque processeur v�eri�e s'il est le moins charg�e

en prototypes et, dans l'a�rmative, cr�ee un nouveau prototype �a partir de

l'exemple �a apprendre (c'est-�a-dire la matrice 3D).
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3.5 �Etude du temps de pr�etraitement en apprentissage

Un long travail d'impl�ementation a permis de tester cet algorithme sur la Volvox Impl�ementa-

tioncon�gur�ee en anneau. Les temps d'activation des cellules �a champ r�ecepteur (pr�e-

traitement) et des prototypes (classi�cation) sont pr�esent�es par la �gure 3.14 pour

2 processeurs, et par la �gure 3.15 pour 4 processeurs :

{ les courbes sup�erieures suivent le pr�etraitement (�etapes 1, 2 et 3) ;

{ les courbes inf�erieures montrent le temps de classi�cation (�etapes 4 �a 7).

L'utilisation de 4 processeurs impose l'envoi de 62.5 % de l'exemple en entr�ee �a Au-del�a de 4

processeurschaque processeur (10 lignes), pour ne calculer que 25 % de la matrice 3D des

cellules �a champ r�ecepteur (4 (( lignes ))). Il est donc inutile d'utiliser un nombre

sup�erieur de processeurs sur des images de seulement 16�16 pixels.
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Fig. 3.14 { Temps de pr�etraitement et de classi�cation avec 2 processeurs
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Fig. 3.15 { Temps de pr�etraitement et de classi�cation avec 4 processeurs
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Les temps d'ex�ecution du processus d'apprentissage complet des 500 caract�eres, ainsi

que les acc�el�erations correspondantes sont donn�es table 3.1, pour 2 et 4 processeurs.

Nombre de processeurs 2 processeurs 4 processeurs

Temps d'apprentissage (s) 72.65 50.87

Acc�el�eration 1.50 2.15

Tab. 3.1 { Temps d'apprentissage et acc�el�erations

Conclusion

Les acc�el�erations obtenues sont tout a fait correctes, cependant nous obtiendronsAcc�el�eration

des r�esultats bien meilleurs dans les prochains chapitres. Notons que la parall�elisa-

tion sou�re de la forte latence du r�eseau de communication de la Volvox et que de

meilleures acc�el�erations sont possibles avec une machine ayant un rapport puissance

de calcul / capacit�e �a communiquer plus �equilibr�e. Cette particularit�e de la machine

d'Archipel devait être corrig�ee par une version pourvue de meilleurs processeurs de

communication (voir section 2.5).

Pr�etraitement

La limitation de l'int�erêt de la parall�elisation du pr�etraitement �a 4 processeurs estNombre de

processeurs plus gênante car elle conditionne l'acc�el�eration maximale. Cependant, un nombre

bien sup�erieur de processeurs peut être utilis�e avec des images plus grandes. En

e�et, une taille de 16 � 16 pixels est un cas extrême. De nombreuses applications

traitent de plus grandes images et peuvent trouver int�erêt �a l'utilisation de cette

m�ethode de parall�elisation.

La parall�elisation e�ective du pr�etraitement a �et�e longue et d�elicate, il a �et�e n�e-Expertise

cessaire de comprendre parfaitement et de modi�er en de tr�es nombreux points un

programme existant et mettant en �uvre des structures de donn�ees complexes, no-

tamment des listes châ�n�ees imbriqu�ees 2. De fa�con plus g�en�erale, la mise au point

d'un programme complexe et d�epourvu d'erreurs peut prendre des mois, il est donc

2. A titre d'exemple, chaque prototype est un maillon d'une premi�ere liste. Chaque prototype

est une liste châ�n�ee de pointeurs. Chacun de ces pointeurs donne l'adresse d'une des composantes

de la structure de donn�ees utilis�ee pour la matrice 3D des cellules �a champ r�ecepteur (elle-même

assez complexe), en�n chaque champ r�ecepteur est une liste de pointeurs donnant l'adresse des

pixels de l'image �a tester pour d�etecter la pr�esence d'un petit segment orient�e pr�ecis. On imagine

facilement la di�cult�e d'un d�ecoupage et d'une distribution de ces structures, avec les parcours

de listes et les allocations ou lib�erations de m�emoire que cela implique. En fait, cette architecture

imagin�ee par Azcarraga est tr�es e�cace en s�equentiel (et �eventuellement pour une machine �a tr�es

faible granularit�e) mais se r�ev�ele lourde pour une parall�elisation �a moyen grain.
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important de pr�eserver cet investissement. Notons que pour des applications indus-

trielles, le programme source des pr�etraitements peut ne pas être disponible. Il est

donc pr�ef�erable d'avoir recours �a une strat�egie de parall�elisation permettant l'utili-

sation directe des programmes d�ej�a �ecrits (par exemple pour le pr�etraitement). Nous

esp�erons que cette (( expertise )) pourra guider le lecteur d�esirant lui-même paral-

l�eliser une application. Pour notre part, cette conclusion est mise �a pro�t dans les

parall�elisations pr�esent�ees dans les prochains chapitres.

Classi�cation

Parall�elisation

de la

classi�cation

Outre le pr�etraitement, la parall�elisation pr�esent�ee dans ce chapitre met en �uvre

une solution e�cace pour la classi�cation proprement dite. Distribuer les prototypes

est une solution performante. L'unique communication n�ecessaire est ind�ependante

de la taille des prototypes et peut donc être totalement recouverte par les calculs si

les prototypes sont d'une dimension su�sante. De plus, l'�equilibrage dynamique de

la charge assure une bonne acc�el�eration 3.

Apprentissage

non

supervis�e et

g�en�eralisa-

tion

Nous avons �etudi�e la parall�elisation de l'apprentissage supervis�e. L'algorithme non

supervis�e du classi�eur est plus simple car l'absence d'�etiquette supprime le cas d'un

exemple �a apprendre mal classi��e par les prototypes existants. La parall�elisation pr�e-

sent�ee dans ce chapitre peut donc être directement utilis�ee pour un apprentissage

non supervis�e. Pour l'algorithme de g�en�eralisation, la parall�elisation est �egalement

facile �a impl�ementer �a partir du travail d�ej�a r�ealis�e. Cependant, nous verrons d�es le

prochain chapitre qu'une parall�elisation �a forte granularit�e est pr�ef�erable.

Ce chapitre ne pr�esente aucun pourcentage d'erreur en g�en�eralisation, et donc au- Qualit�e de

l'apprentis-

sage
cune mesure de la qualit�e de classi�cation. Cette �etude est inutile car l'algorithme

parall�ele respecte exactement le fonctionnement de l'algorithme s�equentiel, en cons�e-

quence, les taux de reconnaissance en g�en�eralisation sont identiques �a ceux de la ver-

sion s�equentielle. Les prototypes �emergeant de l'apprentissage sont les mêmes qu'en

s�equentiel, quel que soit le nombre de processeurs utilis�es. Les prototypes cr�e�es ne

d�ependent que de la base �a apprendre et de l'ordre de pr�esentation des exemples.

3. Notons que contrairement aux techniques d'�equilibrage classiques, il n'est pas n�ecessaire de

transf�erer la charge via de coûteuses communications.
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Fig. 3.16 { Sch�ema complet (les num�eros correspondent �a l'algorithme section 3.4)


