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Parcours depuis le doctorat CV

Formation

2000-04 ENSIMAG + DEA Microélectronique + M2 Trait. signal

2004-08 Thèse (GIPSA-lab)
A3 sur FPGA pour la tomographie TEP [R2009,R2012]

2007-08 ATER à l’Université de Cergy

2008-09 Post-Doctorat (L2S/CEA-List)
A3 sur GPU pour la tomographie X

2009-.. Maître de conférences à l’Université Paris Saclay (IUT de Cachan)

Recherche au Groupe Problèmes Inverses (GPI)

2017-19 Délégation CNRS à mi-temps au laboratoire Lagrange (Nice)

Parallélisation multiGPU pour la radioastromie
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Parcours depuis le doctorat Activité d’enseignement

Responsable pedagogique S2Responsable  Parcours S4 TI

Enseignements IUT (90%) et M2 (10 %)

IUT Systèmes numériques embarqués

M2 M2 SETI (parallélisation GPU/FPGA) + M2 ATSI (Imagerie médicale)
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Adéquation Algorithme Architecture (A3)

1 Parcours depuis le doctorat

2 Adéquation Algorithme Architecture (A3)
Problématique et positionnement
A3 au sein du GPI
Encadrement de thèses et collaborations

3 Calcul intensif sur GPU/FPGA
Paire de projection/rétroprojection P/R
Opérateur de convolution C

4 Calcul distribué sur serveur multiGPU
Reconstruction tomographique
DeconvSKA : Déconvolution en radioastronomie

5 Perspectives
Une méthodologie A3 à échelle humaine
SKA, un défi A3 à grande échelle
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Adéquation Algorithme Architecture (A3) Problématique et positionnement

Adéquation Algorithme Architecture [thème C du GDR ISIS]

Meilleure combinaison d’architectures et d’algorithmes

sous contraintes de :

temps de traitement

précision de calcul

consommation énergétique

Différentes approches A3

outils pour le TdSI (ex : Syndex, PREESM...)

proche des capteurs (smart sensors)

proche de l’application et des architectures

contextes applicatifs spécifiques avec contraintes fortes
solutions « sur mesure » pour des performances optimales.

Nicolas GAC (L2S) HDR - A3 pour problèmes inverses 23 novembre 2020 5 / 30



Adéquation Algorithme Architecture (A3) Problématique et positionnement

Adéquation Algorithme Architecture [thème C du GDR ISIS]

Meilleure combinaison d’architectures et d’algorithmes

sous contraintes de :

temps de traitement

précision de calcul

consommation énergétique

coût du système de calcul

temps de développement

Différentes approches A3

outils pour le TdSI (ex : Syndex, PREESM...)

proche des capteurs (smart sensors)

proche de l’application et des architectures

contextes applicatifs spécifiques avec contraintes fortes
solutions « sur mesure » pour des performances optimales.

Nicolas GAC (L2S) HDR - A3 pour problèmes inverses 23 novembre 2020 5 / 30



Adéquation Algorithme Architecture (A3) Problématique et positionnement

Adéquation Algorithme Architecture [thème C du GDR ISIS]

Meilleure combinaison d’architectures et d’algorithmes

sous contraintes de :

temps de traitement

précision de calcul

consommation énergétique

coût du système de calcul

temps de développement

Différentes approches A3

outils pour le TdSI (ex : Syndex, PREESM...)

proche des capteurs (smart sensors)

proche de l’application et des architectures

contextes applicatifs spécifiques avec contraintes fortes
solutions « sur mesure » pour des performances optimales.

Nicolas GAC (L2S) HDR - A3 pour problèmes inverses 23 novembre 2020 5 / 30



Adéquation Algorithme Architecture (A3) Problématique et positionnement

Adéquation Algorithme Architecture [thème C du GDR ISIS]

Meilleure combinaison d’architectures et d’algorithmes

sous contraintes de :

temps de traitement

précision de calcul

consommation énergétique

coût du système de calcul

temps de développement

Différentes approches A3

outils pour le TdSI (ex : Syndex, PREESM...)

proche des capteurs (smart sensors)

proche de l’application et des architectures

contextes applicatifs spécifiques avec contraintes fortes
solutions « sur mesure » pour des performances optimales.

Nicolas GAC (L2S) HDR - A3 pour problèmes inverses 23 novembre 2020 5 / 30



Adéquation Algorithme Architecture (A3) Problématique et positionnement

Adéquation Algorithme Architecture

Enjeux

Interaction humaine la plus forte possible entre expertises :
applicative
algorithmique
matérielle

Prise en compte des évolutions technologiques

Difficile mais impérative généralisation de la démarche A3
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Adéquation Algorithme Architecture (A3) A3 au sein du GPI

Périmètre applicatif

Problème inverse

Reconstruction à partir des mesures d’un instrument

Verrous

#1 Problèmes dit « mal posé »

#2 Problème en grande dimension

Méthodes analytiques

Modélisation souvent réductrice

� rapide � moins robuste

Méthodes itératives par optimisation d’un critère

Modélisation plus riche

� plus robuste � lent
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Adéquation Algorithme Architecture (A3) A3 au sein du GPI

Larges champs d’exploration algorithmique
MD : g = Hf + ε

g : mesures de l’instrument
H : modèle d’acquisition
f : objet à reconstruire
ε : incertitudes sur g et H

Moindre carré reg. quadratique

J(f ) = ‖g −Hf ‖2 + λ‖Df ‖2

f (n+1) = f (n) − α∇J(f (n))

Approches bayésiennes

Loi a posteriori : p(f |g) = p(g |f ;MD)p(f ;Mf )

p(g)
1 Choix de l’estimateur

2 Choix du modèle de l’instrument H
3 Choix du modèle des incertitudes ε

4 Choix du modèle de l’objet Mf

5 Choix de l’algorithme d’optimisation
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ε : incertitudes sur g et H

Moindre carré reg. quadratique

J(f ) = ‖g −Hf ‖2 + λ‖Df ‖2

f (n+1) = f (n) − α∇J(f (n))

δMC

H t

ĝ = Hf n

δg = g − ĝ

g

f n

f n+1

2λ · D tD

δreg

H

Approches bayésiennes

Loi a posteriori : p(f |g) = p(g |f ;MD)p(f ;Mf )

p(g)
1 Choix de l’estimateur

MAP
EAP

2 Choix du modèle de l’instrument H

3 Choix du modèle des incertitudes ε

Lois normale, de student-t [C2017d ] ...
Error splitting model [R2019b]

4 Choix du modèle de l’objet Mf

Modèle de Gauss Markov Potts [R2017b]
Représentation par ondelettes [R2018b]

5 Choix de l’algorithme d’optimisation

Descente de gradient simple ou conjuguée
ADMM, split Bergman...
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Adéquation Algorithme Architecture (A3) A3 au sein du GPI

Architectures de calcul étudiées

Plateforme de calcul avec cartes accélératrices

(CPU)

Hôte
Carte 2

Carte 3

Carte 4

Carte 1

(a) plateforme de calcul
(b) carte PCIe

(c) puce de calcul

Puces accélératrices de calcul
GPU : processeur massivement parallèle
FPGA : conception d’une architecture sur mesure

=⇒ Adaptées aux systèmes embarqués, PC ou supercalculateur HPC
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Adéquation Algorithme Architecture (A3) A3 au sein du GPI

Larges champs d’exploration architecturale

GPU : algorithmes massivement parallèles

Parallélisation
#1 à grains fins sur les [100 - 5000] coeurs de calcul

#2 à grains épais sur les [1-16] cartes accélératrices

Murs mémoire pour l’accès aux données
#1 coeurs de calcul ò mémoire DDR [1 - 32] Go

#2 cartes accélératrices ò mémoire hôte [0.1 - 1] To

Boîte à outils d’accélération (texture 2D/3D, tensor cores, half float...)

FPGA : outils de synthèse de haut niveau (HLS)

Architecture alternative au GPU
#1 Architecture basse consommation

#2 Parallélisme de pipeline

Guide/méthodologie d’utilisation des outils HLS
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Adéquation Algorithme Architecture (A3) Encadrement de thèses et collaborations

Reconnaissance radar

2010-13 Thomas Boulay - CIFRE avec Thales Air Systems
Classification de signatures radars accélérée sur GPUs

[R2013]

Imagerie acoustique

2010-13 Ning Chu
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Adéquation Algorithme Architecture (A3) Encadrement de thèses et collaborations

Reconnaissance radar

2010-13 Thomas Boulay

Imagerie acoustique

2010-13 Ning Chu - Bourse China Scholarship Council
Approches bayésiennes pour la localisation de sources acoustiques

[R2014a,C2014b]
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Adéquation Algorithme Architecture (A3) Encadrement de thèses et collaborations

Reconstruction tomographique en imagerie à rayons X

2011-14 Long Chen - CIFRE avec Carestream Dental
Réduction d’artefacts métalliques pour l’imagerie dentaire

[C2013d ,C2014d ]
2014-17 Li Wang
2016-19 Camille Chapdelaine

Nicolas GAC (L2S) HDR - A3 pour problèmes inverses 23 novembre 2020 12 / 30



Adéquation Algorithme Architecture (A3) Encadrement de thèses et collaborations

Reconstruction tomographique en imagerie à rayons X

2011-14 Long Chen
2014-17 Li Wang - Bourse China Scholarship Council

Approches bayésiennes hiérarchiques pour la reconstruction

[R2017a,R2018b]
2016-19 Camille Chapdelaine
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Adéquation Algorithme Architecture (A3) Encadrement de thèses et collaborations

Reconstruction tomographique en imagerie à rayons X

2011-14 Long Chen
2014-17 Li Wang
2016-19 Camille Chapdelaine - CIFRE avec SAFRAN

Contrôle Non Destructif (CND) de pièces aéronautiques

[R2017b,R2019b]
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Adéquation Algorithme Architecture (A3) Encadrement de thèses et collaborations

Parallélisation GPU

2018-21 Mickael Seznec - CIFRE avec Thales TRT
Démarche A3 pour le calcul haute performance embarqué

carte GPU
pour système embarqué

[C2018b,C2020b]
2019-22 Nicolas Monnier

Synthèse de haut niveau sur FPGA

2016-19 Maxime Martelli
2019-22 Daouda Diakite

Nicolas GAC (L2S) HDR - A3 pour problèmes inverses 23 novembre 2020 13 / 30



Adéquation Algorithme Architecture (A3) Encadrement de thèses et collaborations

Parallélisation GPU

2018-21 Mickael Seznec
2019-22 Nicolas Monnier - Bourse Région IdF + coll. Atos Bull

ExaSKA : Parallélisation d’algorithmes TdSI en radioatronomie

carte GPU
pour système HPC

Synthèse de haut niveau sur FPGA

2016-19 Maxime Martelli
2019-22 Daouda Diakite
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Adéquation Algorithme Architecture (A3) Encadrement de thèses et collaborations

Parallélisation GPU

2018-21 Mickael Seznec
2019-22 Nicolas Monnier

Synthèse de haut niveau sur FPGA

2016-19 Maxime Martelli - CIFRE avec Thales DMS
Approche haut niveau pour l’accélération de la simulation radar

[R2018a]
2019-22 Daouda Diakite
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Adéquation Algorithme Architecture (A3) Encadrement de thèses et collaborations

Parallélisation GPU

2018-21 Mickael Seznec
2019-22 Nicolas Monnier

Synthèse de haut niveau sur FPGA

2016-19 Maxime Martelli
2019-22 Daouda Diakite - Bourse ED STIC

Démarche A3 appliquée à la tomographie et à la radioastronomie

[C2020a]
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Adéquation Algorithme Architecture (A3) Encadrement de thèses et collaborations

Projets collaboratifs

Radiotélescope SKA

Pipeline de formation des images hyperspectrales

2015-... Lagrange (A. Ferrari) - ANR Magellan puis DeconvSKA

2018-19 IETR/Lagrange/Obs Paris/Atos Bull - PEPS SKALLAS (porteur)

2021-25 IETR/Lagrange/Obs Nançay/IRISA - ANR DARK-ERA (porteur)
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Adéquation Algorithme Architecture (A3) Encadrement de thèses et collaborations

Projets collaboratifs

Traitements de données spectrales

Correction de vibrations mécaniques par déconvolution 1D

2010-13 GEOPS (F. Schmidt)

Instrument PFS (Planetary Fourier Spectrum)

y (spectre mesuré)

=

x (spectre réel)               *                  h (instrument PFS)

[R2014b]

Démélange de gaz interstellaires

Nicolas GAC (L2S) HDR - A3 pour problèmes inverses 23 novembre 2020 15 / 30



Adéquation Algorithme Architecture (A3) Encadrement de thèses et collaborations

Projets collaboratifs

Traitements de données spectrales

Correction de vibrations mécaniques par déconvolution 1D

Démélange de gaz interstellaires

2017-18 CEA-Irfu/LIP6 - CNRS HyperStars (M.A. Miville-Deschênes)

2018-21 Parcours recherche de J. Besson
Méthode ROHSA [R2019a] parallélisée sur GPU
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Calcul intensif sur GPU/FPGA

1 Parcours depuis le doctorat

2 Adéquation Algorithme Architecture (A3)
Problématique et positionnement
A3 au sein du GPI
Encadrement de thèses et collaborations

3 Calcul intensif sur GPU/FPGA
Paire de projection/rétroprojection P/R
Opérateur de convolution C

4 Calcul distribué sur serveur multiGPU
Reconstruction tomographique
DeconvSKA : Déconvolution en radioastronomie

5 Perspectives
Une méthodologie A3 à échelle humaine
SKA, un défi A3 à grande échelle
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Calcul intensif sur GPU/FPGA Paire de projection/rétroprojection P/R

Opérateurs P de projection et R de rétroprojection

Algorithme itératif

f (n+1) = f (n) + α H t(g −Hf ) + ...

H ij : contribution du voxel j dans le détecteur i

Détecteur i

Source Voxel j

H de grande dimension

f de taille 20483 =⇒ H de taille 256 Exa octets

=⇒ Calcul de H et de H t par une paire P/R
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Calcul intensif sur GPU/FPGA Paire de projection/rétroprojection P/R

P/R : boucles naturelles de parallélisation

Opérateur de projection P

Objet imagé

for un, phi do
...
P(un, phi)=...

end for

Opérateur de rétroprojection R

phi

un

Objet reconstruit

for xn, yn do
...
R(xn, yn)=...

end for
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Calcul intensif sur GPU/FPGA Paire de projection/rétroprojection P/R

P/R : boucles naturelles de parallélisation

Opérateur de projection P

du tomographe
détecteurs

de rayons X
Source

un

Objet imagé

for un, phi do
...
P(un, phi)=...

end for

Opérateur de rétroprojection R

phi

un

Objet reconstruit

for xn, yn do
...
R(xn, yn)=...
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Calcul intensif sur GPU/FPGA Paire de projection/rétroprojection P/R

P/R : boucles naturelles de parallélisation

Opérateur de projection P

undétecteurs

phi

du tomographe

Objet imagé
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Calcul intensif sur GPU/FPGA Paire de projection/rétroprojection P/R

Modèle ray-driven PSiddon

un

xn

yn
P(un, phi)

Modèle Voxel-Driven RVDL

yn

xn

un

La paire PRegular/RVDL est non duale

P/R est une paire duale ≡ ∀f , ∀g , < g · P(f ) >=< R(g) · f >

Modèle Distance-Driven Modèle Separable Footprint
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Calcul intensif sur GPU/FPGA Paire de projection/rétroprojection P/R

Modèle ray-driven PJoseph

yn

un

xn

P(un, phi)

Modèle Voxel-Driven RVDL

yn

xn

un
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Calcul intensif sur GPU/FPGA Paire de projection/rétroprojection P/R

Modèle ray-driven PRegular

un

xn

P(un, phi)

Modèle Voxel-Driven RVDL

yn

xn

un

La paire PRegular/RVDL est non duale

P/R est une paire duale ≡ ∀f , ∀g , < g · P(f ) >=< R(g) · f >

Modèle Distance-Driven Modèle Separable Footprint
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Calcul intensif sur GPU/FPGA Paire de projection/rétroprojection P/R
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un
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Calcul intensif sur GPU/FPGA Paire de projection/rétroprojection P/R

Modèle ray-driven PRegular

un

xn

P(un, phi)

P(f ) = HP f

Modèle Voxel-Driven RVDL

yn

xn

un

R(g) = H t
Rg

La paire PRegular/RVDL est non duale

P/R est une paire duale ≡ ∀f , ∀g , < g · P(f ) >=< R(g) · f >

Modèle Distance-Driven Modèle Separable Footprint
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Calcul intensif sur GPU/FPGA Paire de projection/rétroprojection P/R

Modèle ray-driven PRegular

un

xn

P(un, phi)

Modèle Voxel-Driven RVDL

yn

xn

un

La paire PRegular/RVDL est non duale

P/R est une paire duale ≡ ∀f , ∀g , < g · P(f ) >=< R(g) · f >

Modèle Distance-Driven PDD

axe commun

yn

xn

un

ynH

ynB

Modèle Separable Footprint
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Calcul intensif sur GPU/FPGA Paire de projection/rétroprojection P/R

Modèle ray-driven PRegular

un

xn

P(un, phi)

Modèle Voxel-Driven RVDL

yn

xn

un

La paire PRegular/RVDL est non duale

P/R est une paire duale ≡ ∀f , ∀g , < g · P(f ) >=< R(g) · f >

Modèle Distance-Driven RDD

yn

xn

un

unH

axe commun

unB

Modèle Separable Footprint
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Calcul intensif sur GPU/FPGA Paire de projection/rétroprojection P/R

Modèle ray-driven PRegular

un

xn

P(un, phi)

Modèle Voxel-Driven RVDL

yn

xn

un

La paire PRegular/RVDL est non duale

P/R est une paire duale ≡ ∀f , ∀g , < g · P(f ) >=< R(g) · f >

Modèle Distance-Driven RDD

yn

xn

un

unH

axe commun

unB

Modèle Separable Footprint (transverse)

yn

xn

unmin

unmax

un
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Calcul intensif sur GPU/FPGA Paire de projection/rétroprojection P/R

Modèle ray-driven PRegular

un

xn

P(un, phi)

Modèle Voxel-Driven RVDL

yn

xn

un

La paire PRegular/RVDL est non duale

P/R est une paire duale ≡ ∀f , ∀g , < g · P(f ) >=< R(g) · f >

Modèle Distance-Driven RDD

yn

xn

un

unH

axe commun

unB

Modèle Separable Footprint (axial)

vn

zn

xn

vnmax

vnmin
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Calcul intensif sur GPU/FPGA Paire de projection/rétroprojection P/R

Modèle ray-driven PRegular

un

xn

P(un, phi)

Modèle Voxel-Driven RVDL

yn

xn

un

La paire PRegular/RVDL est non duale

P/R est une paire duale ≡ ∀f , ∀g , < g · P(f ) >=< R(g) · f >

Modèle Distance-Driven RDD

yn

xn

un

unH

axe commun

unB

Modèle Separable Footprint (axial)

vn

zn

xn

vnmax

vnmin

=⇒ PDD/RDD et PSF/RSF paires duales
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Calcul intensif sur GPU/FPGA Paire de projection/rétroprojection P/R

Contributions (1/2)

Accélération sur GPU

Mise en évidence des limitations dûes aux paires non duales

Parallélisation originale de la paire duale PSF/RSF [C2018a,C2019a]

Comparaison de performances

TomoGPI Astra RTK
(s) (s) (s)

PRegular 5.34 6.74 (× 1.3) 41.6 (× 7.8)
RVDL 2.60 5.49 (× 2.1) 5.63 (× 2.2)

GPUvolta−Titan ; jeu de données [1024× 10242; 10243]

Accélération sur FPGA

Rétroprojecteur RVDL parallélisé sur FPGA avec les outils HLS [R2018a]
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Calcul intensif sur GPU/FPGA Paire de projection/rétroprojection P/R

Contributions (2/2)

Logiciels

TomoGPI : fruit des travaux du GPI depuis 10 ans

TomoBayes : co-propriété du L2S et de SAFRAN

Volonté de rendre les codes ouverts

Laptop démonstrateur
avec boitiers externes

FPGA et GPU
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Calcul intensif sur GPU/FPGA Paire de projection/rétroprojection P/R

GPU versus FPGA

GUPS : Giga mises à jour de voxels (R) ou de rayons (P) par seconde

0.01

0.1

1

10

100

1000

2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018

G
U
P
S

Année de production de la puce de calcul

RVDL sur puce GPU
PRegular sur puce GPU
RSF sur puce GPU
PSF sur puce GPU
RVDL sur puce FPGA
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Calcul intensif sur GPU/FPGA Opérateur de convolution C

Accélération de la convolution 2D sur GPU

Le GPU, une boite à outils d’accélération [M. Seznec]

Calcul et stockage en demi-flottant pour la déconvolution [C2018b]
tensors cores pour noyaux de taille "moyenne" [C2020d ]

KT

S

P

R

I0

I1

I2

I1

I2

I3

Algorithme im2tensor
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Calcul distribué sur serveur multiGPU

1 Parcours depuis le doctorat

2 Adéquation Algorithme Architecture (A3)
Problématique et positionnement
A3 au sein du GPI
Encadrement de thèses et collaborations

3 Calcul intensif sur GPU/FPGA
Paire de projection/rétroprojection P/R
Opérateur de convolution C

4 Calcul distribué sur serveur multiGPU
Reconstruction tomographique
DeconvSKA : Déconvolution en radioastronomie

5 Perspectives
Une méthodologie A3 à échelle humaine
SKA, un défi A3 à grande échelle
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Calcul distribué sur serveur multiGPU Reconstruction tomographique

Boucle iterative

δMC

H t

ĝ = Hf n

δg = g − ĝ

g

f n

f n+1

2λ · D tD

δreg

H

Le bus PCIe potentiel goulôt d’étranglement

bus externe

Disque dur

bus PCI Express

CPU

bus GPU

bus memoire

...

...

...

SM 1 SM M

Coeur P

Coeur 1

SP 1 SP 2

SM 1 SM M

...

SP N

Memoire cache

32 Go

Memoire globale

32 Go

Memoire globale

L1/L2/2D

Cache 

Shared

SM

Memoire

Switches

Memoire hôte

Carte 1

(∼ 1 To/s)

(gen2 ∼ 4 Go/s ; gen3 ∼ 12 Go/s)

Carte K ∈ [1 16]

∼ 10, ∼ 100, ∼ 1000 Go
- SSD (∼ 100 Go)
- HDD (∼ 1 To)(∼10 Mo)

∼ 200 Ko

Stratégies en grande dimension

#1 Recouvrement des temps de transfert mémoire (streams)
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Calcul distribué sur serveur multiGPU Reconstruction tomographique

Boucle iterative
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ĝ = Hf n

δg = g − ĝ
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Calcul distribué sur serveur multiGPU Reconstruction tomographique
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#1 Recouvrement des temps de transfert mémoire (streams)

#2 Décentralisation des données avec échange de données entre GPUs voisins
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Calcul distribué sur serveur multiGPU Reconstruction tomographique

Distribution de données en tomographie [C2020c ]

Difficulté en géométrie conique

(géométrie parallèle)

(géométrie conique)

⇒ tranfert p2p avant chaque appel à P/R

Accélération de HtH sur Szay [GPUV100]
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Descente de gradient sur Szay [GPUV100]
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2.55 mn 17.07 mn 3.84
×6.70 ×1.51
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Calcul distribué sur serveur multiGPU DeconvSKA : Déconvolution en radioastronomie

Distribution des données en radioastronomie

Déconvolution

Données : Images dirty Ĩ ` du ciel à plusieurs longueurs d’onde `

Critère : attache aux données + reg. spatiale + reg. spectrale

J(f ) =
L∑

`=1

‖Ĩ ` −H`I `‖22 + µI

L∑
`=1

‖D I I `‖22 + µS

N2∑
i,j=1,1

‖DSS i,j‖22,

Descente : f (m+1) = f (m) − α∇JI (f (m))− α∇JS(f (m))

Distribution des données

Si,j

IGPU0

IGPU1

IGPU2

IGPU3

SGPU1

SGPU4

SGPU2

SGPU0

par images I ` par spectres S i,j

Calcul de ∇JS(f (m))

N2 convolutions spectrales 1D
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Stratégie de transferts mémoire

#1 redistribution massive avant et après
(CPU òGPU ou interGPU)

Nicolas GAC (L2S) HDR - A3 pour problèmes inverses 23 novembre 2020 25 / 30



Calcul distribué sur serveur multiGPU DeconvSKA : Déconvolution en radioastronomie

Distribution des données en radioastronomie
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Calcul de ∇JS(f (m))
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Stratégie de transferts mémoire

#1 redistribution massive avant et après
(CPU òGPU ou interGPU)

#2 échanges interGPU de résultats
intermédiaires
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Calcul distribué sur serveur multiGPU DeconvSKA : Déconvolution en radioastronomie

Convolution spectrale distribuée (Olivier Pérard)

p2p

p2p

GPU k ′

=[
S i,j ∗ h

]
l

∗h(R)

Si,j(l + R)
∗h(−R)

R−R −R+ 1 R−1−1 0 1 2

ψi,j(l)

r =

Si,j(l − R)

Sup
i,j (l − R)

Sdown
i,j (l + R)

GPU k ′′

GPU k

∗h(R)
S i,j

∗h(0)
S i,j

∗h(−1)
S i,j

∗h(−R)
S i,j

Premiers résultats d’accélération

Xeon (28 coeurs) Szay [1 GPUV100] Szay [8 GPUV100]

119 s 11.0 s 1.58 s
Matlab multithreads (× 10.8) (× 7.0)

convolution d’un hypercube de taille 10243 pour un noyau de taille 512
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Perspectives

1 Parcours depuis le doctorat

2 Adéquation Algorithme Architecture (A3)
Problématique et positionnement
A3 au sein du GPI
Encadrement de thèses et collaborations

3 Calcul intensif sur GPU/FPGA
Paire de projection/rétroprojection P/R
Opérateur de convolution C

4 Calcul distribué sur serveur multiGPU
Reconstruction tomographique
DeconvSKA : Déconvolution en radioastronomie

5 Perspectives
Une méthodologie A3 à échelle humaine
SKA, un défi A3 à grande échelle
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Perspectives Une méthodologie A3 à échelle humaine

Une méthodologie A3 à échelle humaine

Faciliter le dialogue entre algorithmiciens et architectes

vision synthétique des algorithmes candidats

vision synthétique du potentiel et des limitations des architectures

utilisation d’outils simples : analyse off-line des accès mémoire, roofline model...

Roofline model

Utilisation plus systématique

Extension pour FPGA, tensor cores...

Iv2,v3

BP
m
em
∗ I a

Da(code v1)

Da(code v2)

Da(code v3)

maxDa(Ia) limité par la mémoire (memory bound)

Pa

maxDa(Ia) limité par les calculs (computation bound)

Intensité arithmétique Ia (FLOP/octet)

D
éb

it
ar

it
h
m

ét
iq

u
e
D
a

(F
LO

P
s)

Iv1
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Perspectives Une méthodologie A3 à échelle humaine

Terrain d’expérimentation de la démarche A3

Reconstruction tomographique

Exploration algorithmique et architecturale des paires P/R
Fort potentiel de collaborations locales (ex : plateforme TOMX)

Radioastronomie

ROHSA-GPU - séparation de source accélérée sur GPU

DeconvSKA - déconvolution sur serveur multiGPU

Utilisation des outils de l’IA

CNN mimant algorithmes difficilement parallélisables
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Perspectives SKA, un défi A3 à grande échelle

Projet ANR DARK-ERA (1/2)

Le supercalculateur SDP (Science Data Processing), un projet HPC pionner

Flux de données gigantesque à traiter en temps réel

Chaîne algorithmique complexe d’inversion de données

Budget énergétique limité

Objectifs A3 de DARK-ERA

#1 Outil de prototypage rapide SimSDP #2 Exploration des accélérateurs low power

PREESM
(Medium Scale)

SimGrid
(Large Scale)

Expert Code
(Small Scale) 

Memory/Time/Energy 
Analysis

Mapping  Scheduling

Code Generation
Execution

Multi Node

Simulation

Algorithm PiSDF Model

Ac
to

r p
ro

fil
in

g
on

 a
cc

el
er

at
or

s

Profiling

Simulation 

Analysis 

Single-node 
Annotations

Architecture HSLAM Model

SimSDP construit à partir de PREESM et SimGrid
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Perspectives SKA, un défi A3 à grande échelle

Projet ANR DARK-ERA (2/2)

Enjeux et motivations

Outil SimSDP

Défi commun de son adoption par les radioastronomes
Utilisation pour d’autres applications « flot de données »

Intérêt propre pour le GPI

Prototype FPGA de la chaine SDP de NenuFAR (Nançay)
Complémentarité avec le projet ExaSKA

Interactions enrichissantes

Radiastronomie ò Problèmes inverses

Informatique HPC ò Electronique embarquée

A3 « outils » ò A3 « proche applications/architecture »
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C’est fini !

Merci de votre attention
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