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Résumé 

 

Cette thèse vise pour son essentiel la conception et la mise en œuvre d’algorithmes parallèles 

temps réels de clustering, réputésd’être très chronophages et énergivores dans la détection des 

objets  abandonnés dans le domaine de la vidéosurveillance. Les GPUs sont très prometteurs 

pour l'accélération des algorithmes à forte intensité de calcul. Le langage Open Computing 

Language (OpenCL) est une API (Application Programming Interface) multiplateforme 

standardisé conçu pour prendre en charge le développement d'applications parallèles sur des 

systèmes informatiques hétérogènes. OpenCL permet aux développeurs d'utiliser le potentiel 

des GPUs sans avoir besoin d'un longtemps de développement et de connaissances matérielles 

approfondies. La plateforme OpenCl est utilisée dans cette thèse pour accélérer les 

algorithmes à forte intensité de calcul dans le domaine de l'apprentissage automatique et du 

calcul scientifique. Les algorithmes étudiés sont le clustering k-means, et K-means++. Les 

noyaux de clustering K-means et K-means++ conçus pour  les GPUs ont largement surpassé 

les implémentations optimisées du CPU. 

Les implémentations parallèles des algorithmes du clustering K-means et K-means++, en 

utilisons la plateforme OpenCL synthétisées pour GPUs, ont obtenu de bons résultats par 

rapport aux CPU. L’algorithme K-means parallèle en utilisant la plateforme OpenCL a été 

implémenté dans le système de détection automatique des objets abandonnés. Les résultats 

montrent qu'il y a un gain de temps qui surpassant de manière significative l’algorithme K-

means séquentiel, en gardant la même précision pour la détection des objets abandonnés. 

Notre système a été conçu pour traiter des vidéos en temps réel pour la détection des objets 

abandonnés.  
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Abstract 

 

This thesis focuses on the design and implementation of real-time parallel clustering 

algorithms known to bevery time-consuming and energy-consuming in the detection of 

abandoned objects in visual surveillance. GPUs are verypromising for accelerating 

computationally intensive algorithms. The Open Computing Language (OpenCL) is a 

standardized cross-platform API designed to support the development of parallel applications 

on heterogeneous computing systems, OpenCL allows developers to utilize the potential of 

GPUs without the need for extensive development and hardware knowledge. The OpenCL 

platform is used in this thesis to accelerate computationally intensive algorithms in the area of 

machine learning and scientific computing. The studied algorithms are K-means and K-

means++ clustering. The K-means and K-means++ clustering kernels designed for GPUs 

have largelyout performed the CPU-optimized implementations.  

Parallel implementations of the K-means and  K-mean++ clustering algorithms using the 

Open Computing Language (OpenCL) platform designed for GPUs have achieved good 

results compared to CPUs.  

The parallel K-means algorithm using the OpenCLplatform was implemented in the system to 

detect abandoned objects in real-time. The results showed that there was a time gain that 

significantly outperformed the sequential K-means algorithm while maintaining the same 

accuracy for abandoned object detection. Our system was designed to process real-time video 

for abandoned object detection. 
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 الملخص

 

 (real-time)الحقٌقً الوقت فً المتوازٌة(clustering)التجمٌع  خوارزمٌات وتنفٌذ تصمٌم على الأطروحة هذه تركز

. فً مجال المراقبة بالفٌدٌو الأشٌاء المتخلً عنها عن الكشف فً الطاقة وتستهلك طوٌلا وقتا التً تستغرق المعروفة

 (OpenCL)المفتوحة  الحوسبة لغة. حسابٌا المكثفة الخوارزمٌات لتسرٌع جدا  واعدةGPUلرسومات معالجة وحدات

 غٌر الحوسبة أنظمة على متوازٌة تطبٌقات تطوٌر لدعم مصممة المنصات عبر موحدة تطبٌقات برمجة واجهة هً

 واسع تطوٌر إلى الحاجة دون الرسومات معالجة وحدات إمكانات  باستخدام للمطورٌنOpenCL  ،تسمح المتجانسة

 التعلم مجال فً حسابٌا  المكثفة الخوارزمٌات لتسرٌع الأطروحة هذه فOpenCLً منصة استخدام ٌتم. الأجهزة ومعرفة

 وقد. k-mean++ clustering وk-meanclusteringهً المدروسة الخوارزمٌات. العلمٌة الحوسبة و الآلً

المصممة ل  التطبٌقات كبٌرعلى حد إلىGPUsالمصممةلk-means++وk-meansclusteringkernels  تفوقت

CPU .

المفتوحة  الحوسبة لغة منصة  باستخدامk-means ++clusteringوK-meansمن المتوازٌة الخوارزمٌات

(OpenCL) مصممةلGPUsمصممةل  المعالجة وحدات مع بالمقارنة جٌدا أداءCPU .خوارزمٌة تنفٌذ تمk-

meansالأساسً النظام باستعمال المتوازٌةOpenCLًفً مجال  الأشٌاء المتخلً عنها عن التلقائً الكشف نظام ف

التقلٌدٌة k-meansخوارزمٌة كبٌر حد إلى تجاوز الذي الوقت تحسٌن كبٌر فً هناك أن لنتائج وأظهرتا. المراقبة بالفٌدٌو

 الوقت فً لفٌدٌو أشرطةا نالمعالجة نظام تصمٌم تم وقد. لأشٌاء المتخلً عنها عنا للكشف الدقة نفس على ،مع الحفاظ

. هاالأشٌاء المتخلً عن عن للكشف (real-time)الحقٌقً
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Introduction génerale 

 

Contexte 

Depuis l' invention du premier circuit intégré en silicium, les performances et les capacités des 

microprocesseurs ont augmenté de façon exponentielle. En 1965, Golden Moore avait prédit 

[1] que le nombre de transistors dans un seul circuit intégré doublerait tous les dix-huit mois. 

Au cours des cinquante dernières années, les tendances en matière de développement des 

semi-conducteurs ont prouvé qu'il avait raison. En conséquence, des microprocesseurs dotés 

d'une puissance de calcul exceptionnelle sont devenus de plus en plus rentables.  

Cependant, ces dernières années, il est devenu de plus en plus difficile de réduire la taille des 

transistors [2]. Parallèlement, la demande des microprocesseurs haute performance augmente, 

en raison des applications émergentes dans divers domaines tels que le calcul mobile, 

Machine learning, le data mining et l'infographie. À ce jour, le simple ajout de dispositifs de 

calcul et de mémoire dans un processeur n'est peut-être plus le meilleur moyen d'augmenter 

les performances. Des solutions alternatives plus intelligentes seront donc nécessaires. La 

récente génération de réseaux de portes programmables (FPGA) avec des blocs DSP en 

virgule flottante intégrés et les plates-formes de calcul traditionnelles basées sur les CPU et 

les GPU permet d'accélérer les problèmes de calcul intensifs. 

Machine learning est l'un des domaines de l' informatique qui se développe le plus rapidement 

aujourd'hui, et dont les applications couvrent toutes ces facettes de notre vie quotidienne. 

Machine learning est déjà appliqué dans des domaines tels que les moteurs de recherche, le 

data mining, la vision par ordinateur, le traitement du langage naturel, la robot ique, science 

médicale et commerce, avec de nouvelles applications qui sont découvertes chaque jour. Le 

domaine du Big Data est très prisé des chercheurs et des compagnies qui développent de 

nouveaux outils pour analyser des données énormes qu'ils ne pouva ient pas analyser 

auparavant. Le clustering représente souvent la première étape de l'extraction d'informations 

car la plupart des algorithmes de clustering fonctionnent de manière non supervisée. Le 

Clustering est une méthode importante de data mining qui aide les analyseurs à comprendre le 

regroupement des attributs de données. Le clustering est largement utilisé dans de nombreux 

domaines tels que data mining, machine learning, la reconnaissance de formes, segmentation 

d'images, l' intelligence artificielle, l'analyse des données d'expression génétique et 

labioinformatique. L'un de ces algorithmes du clustering les plus simples et les plus facile est 
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le K-means (algorithme de Lloyd) et son extension k-means++. Cependant, la plupart des 

algorithmes clusterings sont intensifs en calcul. Dans de nombreuses applications du 

clustering, l'exécution des programmes parallélisés sur le GPU pourrait donner une grande 

vitesse par rapport aux programmes séquentiels ou multi-threads sur le CPU. Lorsque nous 

étudions leparallélisme du k-means et k-means++ avec le GPU, nous devons explorer les API 

spécifiques qui permettent de les utiliser. Par exemple, avec une plate-forme de calcul 

parallèle, les programmeurs du CUDA [3] (ComputeUnifiedDevice Architecture) peuvent 

accélérer les applications en exploitant seulement la puissance des GPU Nvidia.En effet, le 

langage Open ComputingLanguage (OpenCL) est une API multiplateforme standardisée 

conçue pour prendre en charge le développement d'applications parallèles sur des systèmes 

informatiques hétérogènes, telles que des processeurs multicœurs, des GPU, des DSP, des 

FPGA et des ASIC [4, 5, 6, 7, 8]. D'autre part, OpenCL a un modèle de gestion des 

périphériques plus complexe qui promet la portabilité des codes entre différentes architectures 

matérielles. Dans ce cadre, l’optimisation reste la problématique  majeure lorsqu’un même 

code doit être déployé sur différentes plateformes. Le programme OpenCL se limite en termes 

de performance de portabilité [9][10]. Ces dernières années, de nombreuses recherches ont été 

menées sur la portabilité des algorithmes des clusterings sur des plateformes hétérogènes e t 

parallèles.  

Cette thèse vise pour son essentiel la conception et la mise en œuvre des algorithmes 

parallèles temps réels de clustering réputésd’être très chronophage et énergivore dans la 

détection des objets abandonnés .Nous sommes intéressés d’introduire le parallélisme de 

calcul du K-means et k-means++. Pour ce faire, nous utiliserons la plate-forme OpenCL et un 

nouveau logiciel de parallélisation des GPU pour optimiser le clustering K-means et k-

means++. Nous pourrions utiliser ces algorithmes parallèles du clustering pour détecter les 

objets abandonnées. 

Contributions  

L'objectif de cette recherche est d'accélérer les applications à forte intensité de calcul telles 

que les algorithmes de clustering en utilisant OpenCL sur GPU et puis l’appliquer dans la 

détection des objets abandonnés. Les résultats de cette recherche en termes du débit et du 

temps de calcul total sont comparés aux plateformes de calcul multicœurs traditionnelles 

telles que le CPU. Les avantages et les inconvénients de l'OpenCL ainsi que des plates-formes 

CPU et GPU sont également évalués au cours de cette recherche. Les objectifs de la recherche 

ont été atteints en sept phases : 
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1. Les principes fondamentaux de la programmation parallèle pour la plate-forme OpenCL 

ont été étudiés. 

2. Une étude des algorithmes parallélisables à forte intensité de calcul a été menée et des 

algorithmes appropriés pour l' implémentation utilisant OpenMP et Pthread sur CPU ont été 

sélectionnés. 

3. Une étude des algorithmes parallélisables à forte intensité de calcul a été menée et des 

algorithmes appropriés pour l' implémentation utilisant OpenCL sur GPU ont été 

sélectionnés. 

4. Ces algorithmes ont été implémentés sur GPU et leur exactitude a été vérifiée avec les 

implémentations CPU. 

5. Des améliorations ont été apportées aux implémentations GPU de base afin d'obtenir les 

meilleures performances possibles. 

6. Les meilleures versions des algorithmes implémentés sur GPU ont été testées avec les 

implémentations CPU disponibles afin de comparer les performances et l'efficacité.  

7. La détection d'objets abandonnés est une tâche cruciale pour assurer la sécurité publique. 

Pour cela nous proposons un nouveau système qui permet la détection de bagages 

abandonnés dans des lieux publics. L’objectif de ce système étant de délimiter avec 

précision les frontières des objets pour les classifier comme étant des objets abandonnés, 

K-means jouent un rôle crucial pour leur capacité à séparer clairement les différentes 

zones. La nouveauté de notre méthode est l'utilisation de l’algorithme parallèle du 

clustering k-means en utilisant la plateforme OpenCL .Le traitement doit être effectué par 

le GPU et le CPU. 
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Structure de la thèse 

Cette thèse est structurée de la manière suivante : 

Le chapitre 1est destiné à fournir une vue d’ensemble ou nous éclaircirons ce que désigne le 

terme clustering. Nous donnons un aperçu des fondements théoriques de l'analyse des clusters 

et ce qui se fait dans ce domaine. Une brève introduction aux algorithmes du clustering 

implémentés dans cette thèse. 

• Nous présentons dans le chapitre 2 des généralités sur les modèles d’exécution des 

programmes selon la taxonomie de Michael J. Flynnet ; un état de l’art sur les architectures et 

les plateformes parallèles les plus populaires auprès de la communauté des programmeurs 

parallèles, ainsi apporte également une vue génerale sur les différents langages de la 

programmation parallèle tel que ; MPI, OpenMP, Pthread, Intel TBB, et CUDA. De plus on 

présente les fondements de la programmation parallèle hétérogène basée sur le  standard 

OpenCL tel que les modèles programmatiques, l’évolution et les projets majeurs échafaudés 

autour d’OpenCL.  

 

• Le chapitre 3 présente la parallélisassions de l'algorithme du clustering K-means. On 

présente une étude comparative des quatre implémentations les plus performantes de 

l'algorithme du   K-means : l' implémentation séquentielle de l'algorithme du Lloyd-Forgy, les 

implémentations parallèles ciblant le CPU en utilisant OpenMP / Pthreads et enfin une 

implémentation plus complexe qui utilise le Langage OpenCL. Un rapport détaillé sur 

l' implémentation OpenCL de cet algorithme , conçu au cours de cette recherche, est donné. Un 

résumé de l'état de l'art des implémentations est également présenté.  

 Le chapitre 4 suit le même format que le chapitre 3, et présente les recherches effectuées pour 

accélérer l'algorithme du K-means++. Une brève discussion de cette implémentation et une 

brève comparaison des résultats de synthèse seront données.  

Le chapitre 5 concentre sur le développement d'une méthode de détection d'objets abandonnés 

dans la surveillance visuelle. La nouveauté de notre méthode est l'utilisation de l’algorithme 

du clustering parallèle k-means avant la soustraction du background ou chaque pixel est 

représenté par un cluster ensuite on utilise les contours au lieu des pixels dans la détection de 

régions statiques, pour la classification deux scores robustes sont également utilisés pour la 

classification des objets abandonnés [11], le temps d'exécution du K-mean traditionnel a été 

amélioré en proposons un algorithme parallèle  kmeans en utilisant la plateforme OpenCL. 
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Enfin, on présente un résumé de la thèse et donne ainsi que des perspectives pour des futurs 

travaux connexes. 
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1.1 Introduction 

Le Data Mining ou explorations de données est une composante essentielle des technologies 

Big Data. Le data mining est une technique qui consiste à extraire des connaissances à partir 

de données volumineuses, qui sont stockées dans des bases de données ou dans d'autres 

répertoires d'informations [1, 2]. Ces données volumineuses sont collectées chaque jour dans 

de nombreux domaines commerciaux et scientifiques. Les données provenant de ces 

répertoires sont utilisées dans les méthodes d'analyse prédictive pour extraire des résultats 

intéressants, ce qui aide à la prise de décision.  

Le clustering ou l'analyse de cluster ou partitionnement de données en français, est une 

méthode importante dans  Data Mining qui aide les analyseurs à comprendre le regroupement 

des attributs dans les données. Le clustering regroupe les objets de données en se basant 

uniquement sur les informations retrouvées dans les données qui décrivent les objets et leurs 

relations (voire Figure 1.1 et Figure 1.2). L'objectif est que les objets au sein d'un groupe 

soient similaires (ou liés) les uns aux autres et soient distincts (ou non liés) aux objets des 
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différents groupes, Cela correspond à la définition de [3]. Autre Définition [4] Le clustering 

est un processus qui regroupe un ensemble d’objets (physiques ou abstraits) en clusters 

similaires de telle sorte que les données du même cluster aient des caractéristiques similaires, 

et celles appartenant à des clusters distincts soient dissimilaires. 

La qualité du clustering est déterminée par l’instinctivité de ces groupes, ainsi que par 

l'homogénéité au sein d'un même groupe [5, 6,7]. Idéalement, le degré de dissimilarité entre 

les sous-groupes devrait être plus important que le degré de similarité au sein de chaque 

groupe [8]. L'analyse des clusters est appliquée dans de nombreux domaines différents, a llant 

des sciences naturelles (génotypage en biologie, prédiction des propriétés des molécules en 

chimie ou la classification des matériaux en géologie) à la sociologie (analyse des connections 

dans les réseaux sociaux) à l'informatique (vision par ordinateur, traitement multimédia, 

machine learning, data retrieval) et bien d'autres encore [3, 9,10]. 

 Dans le domaine des images, cette description générale se traduit par les distances entre les 

pixels dans l'espace couleur [les pixels proches entre eux forment un groupe], et ils sont 

séparés si les distances sont relativement larges. Cependant, cette relativité contribue au 

problème majeur du clustering - les clusters de pixels sont très rarement séparés. Au lieu de 

cela, ils sont généralement connectés (c'est-à-dire que les distances des pixels " border " à 

deux ou plusieurs clusters sont similaires), et ils créent une sorte de nuages dont la densité 

change dans l'espace. 

À ce jour, un certain nombre d'algorithmes du clustering ont été conçus et ils peuvent 

généralement être divisés en deux catégories principales : clustering hiérarchique et 

clustering partiels (non hiérarchiques). Clustering hiérarchique joue un rôle important dans 

Data Mining et l' imagerie, et il présente un avantage indéniable dans la mesure où le nombre 

de clusters n'a pas besoin d'être déterminé a priori. Sa nature linéaire entrave toutefois 

l' implémentation sur des systèmes à architecture parallèle, d'où la décision des auteurs 

d'orienter ses efforts vers la deuxième classe d'algorithmes - Clustering Partiel, qui est en fait 

considéré comme adéquat dans la plupart des applications.Les algorithmes peuvent également 

être classés en fonction d’autres caractéristiques : exclusifs versus overlapping versus fuzzy, 

complets versus partiels. Bien que cette classification soit hors du champ de cette étude, il 

convient de mentionner que la version d’un algorithme étudiée plus loin dans cette thèse (K -

means et k-means++) est exclusive et complète. 
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En premier lieu dans ce chapitre nous éclaircirons ce que désigne le terme clustering. Nous 

illustronsun aperçu des fondements théoriques de l'analyse des clusters et ce qui se fait dans 

ce domaine. Dans un second temps nous presenteront en détail de l’algorithme k-means, ainsi 

que de K-means ++ deux méthodes connues et efficaces auxquelles notre algorithme sera 

expérimentalement comparé. 

1.2 Problème de clustering 

Le clustering est l'affectation d'un ensemble d'observations à des sous-ensembles (appelés 

clusters) afin que les observations d'un même cluster soient similaires en quelque sorte. Le 

clustering est une méthode d'apprentissage non supervisée, et une technique commune 

d'analyse statistique des données utilisée dans de nombreux domaines, y compris machine 

learning, data mining, la reconnaissance des formes, les analyses des images et la 

bioinformatique. Leclustering est considéré comme étant adéquat dans la plupart des 

applications. 

Le problème du clustering ou de l'analyse par clusters consiste à trouver des groupes d'objets 

à partir d'une grande collection de sorte que chaque objet d'un groupe soit plus semblable aux 

autres objets du groupe et différent des objets des autres groupes. 

Le clustering utilise la distance entre les objets. La distance est généralement calculée comme 

une combinaison linéaire de la distance en fonction de plusieurs attributs. Ainsi, trouver une 

mesure de distance appropriée devient une étape importante du clustering. La mesure de la 

distance détermine la forme des clusters car deux objets peuvent être proches l'un de l'autre 

selon une dimension alors qu'ils seront éloignés selon une autre dimension. Nous choisissons 

la mesure de distance euclidienne pour notre thèse. Nous supposons également que toutes les 

caractéristiques ou toutes les dimensions ont la même pondération. Nos algor ithmes et nos 

approches peuvent être généralisés de manière appropriée à d'autres mesures de distance.  

 

Figure 1-1: Résultat d’analyse par clusters représenté par la coloration des carrés en trois 

clusters.[35] 
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Figure 1-2: Différentes manières de clustering d'un même ensemble de points 

Les méthodes du clustering hiérarchique[11] produisent une hiérarchie de clusters allant de 

petits clusters d'éléments très similaires à de larges clusters qui incluent des éléments plus 

dissimilaires.Elles peuvent être ascendantes ou descendantes. Les méthodes hiérarchiques 

produisent généralement une sortie graphique connue sous le nom de Dendrogramme ou 

(arbre hiérarchique, un exemple est donné dans la figure 1.3 ou la section horizontale indique 

à quel niveau la hiérarchie les subdivisions ne comptent plus,ce qui produit dans cet exemple 

trois partitions) qui montre cette structure de clustering hiérarchique [12, 9]. Les méthodes 

hiérarchiques descendantes sont divisantes, qui divisent progressivement large cluster 

comprenant toutes les données en deux clusters plus petits et répètent ce processus jusqu'à ce 

que tous les clusters aient été divisés. Les méthodes hiérarchiques ascendantes sont 

agglomératives et fonctionnent dans le sens inverse en trouvant d'abord les clusters des 

éléments les plus similaires et en ajoutant progressivement des éléments moins similaires 

jusqu'à ce que tous les éléments aient été inclus dans un seul grand cluster.  

 

Figure 1-3: Exemple de hiérarchie sous forme standard de dendrogramme. [36] 
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Les méthodes hiérarchiques sont particulièrement utiles dans la mesure où elles ne sont pas 

limitées à un nombre prédéterminé de clusters et peuvent afficher une similarité des 

échantillons sur une large gamme d'échelles.  

Les méthodes du clustering partiel (non hiérarchiques) : 

Les méthodes de partitionnementdivisent l'ensemble de données en un certain nombre de 

groupes prédésignés par l'utilisateur (un exemple est donné figure 1.4). 

 

Figure 1-4: Exemple de clustering par partitionnement 

Nous pouvons définir le partitionnement comme suit. Soit X = {x1 , x2 ,…. , xn} représent un 

ensemble de n entités - pixels, et Pk = {C1,C2 , …,Ck} être un ensemble de k clusters             

(k < n) contenant des entités/objets de X telles que : 

 Cj ≠Ø ; j = 1,….., k. 

 Ci ∩ Cj =Ø ; i; j = 1; : : : ; k et i ≠ j; et  =X. 

 
Le clustering partiel est connu sous le nom de clustering de la somme des carrés minimum 

(MSSC) qui est formulé (équation 1.1) comme suit : 

 

 

(1.1) 

Les propriétés du MSSC sont : 

1. Elle exprime à la fois l'homogénéité et la distinction [13]  

2. Les centres des clusters sont localisés dans leurs centroïdes (ou centres de gravité) ; un 
centroïde est défini comme suit (équation 1.2): 

 

 

(1.2) 
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Où Cj est un centroïde (ou centre de gravité), x est une entité du cluster C j et mj est le nombre 

d'entités dans un cluster donné ; 

3. Chaque entité est assignée à son centre de gravité le plus proche ; 

4. Les clusters obtenus sont globaux.  
 

clustering hiérarchique  clustering partiel (non hiérarchique) 

Avantages du clustering hiérarchique : 

 Flexibilité incluse concernant le 
niveau de la granularité.  

 Facilite de manipuler toutes formes 
de similitude ou de distance.  

 Applicabilité `à tout type d’attribut.  

 
Inconvénients :  

 Imprécision sur les critères d’arrêt.  

 La plupart des algorithmes 
hiérarchique ne revisitent pas des 

classes (d’intermédiaire) une fois 
construits ils sont construits.  

Avantages du clustering par partienement : 

 Permettent la classification d’ensembles 
volumineux. 

 

Inconvénients :  

 On impose au départ le nombre de 

classes. 

 

1.3 L’algorithme du  K-means  

Les recherches sur K-means remontent au milieu du siècle dernier et ont été menées par de 

nombreux chercheurs de différentes disciplines, notamment Lloyd (1957, 1982) [14], Forgey 

(1965) [15], Friedman et Rubin (1967) [16] et MacQueen (1967) [17]. Jain et Dubes (1988) 

fournissent un historique détaillé de K-means ainsi que la description de différentes versions 

[12].L'algorithme du Lloyd, couramment appelé algorithme du K-means, l'algorithme du 

clustering K-means a été inventé pour la première fois par Stuart Lloyd en 1957, mais n'a été 

publié qu'en 1982 [14]. Indépendamment, a été proposé en [15]. Dans [18], il est désigné 

comme l'une des dix meilleures méthodes de data mining. L'objectif de cet algorithme est de 

diviser N points de D dimensions en K clusters afin de minimiser la somme aux carrés à 

l' intérieur du cluster. Le problème de k-means utilise une approche basée sur les centres pour 

le clustering partiel : chaque cluster est représenté par un centroïde(ou centre de gravité). 

L'algorithme de clustering K-means implique le partitionnement itératif des données en k 

clusters (voire Figure 1.5). Il figure parmi les algorithmes de data mining le plus populaires 

[18], cet algorithme peut fournir de bons résultats dans de nombreuses situations pratiques et 
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il est utilisé dans de nombreuses autres applications telles que le traitement d’images,  

machine learning, la détection des anomalies [19] et la segmentation des données [20]. 

L'entrée de l'algorithme k-means est une matrice de N points de données, chacun ayant D  

dimensions et K centres de clusters initiaux [21].  

 

Figure 1-5: Exemple sur l’algorithme K-means 

En statistique et en machine learning, clustering k-means est une méthode d'analyse de cluster 

qui vise à partitionner les N observations en K clusters dans lesquels chaque observation 

appartient au cluster ayant le moyen le plus proche.  

Cependant, k-means est très long à mettre en œuvre lorsque les données ou le nombre des 

clusters est important. L'algorithme du clustering k-means fonctionne sur un ensemble de 

données de dimension D , X = {x1, x2, ... , xn} pour les partitionner en K clusters, où N est le 

nombre total de points de données. 

 Le résultat final est un ensemble de centres de gravité à D dimensions pour les clusters  

C = {c1, c2, ... , ck}, ainsi qu'un ensemble de membres M = { m1, m2, ... , mn} qui enregistre le 

cluster dont il est le plus proche pour chaque point de données. Un ensemble de centroïdes de 

clusters initiaux doit également être fourni. Il existe de nombreuses façons de déterminer les 

clusters initiaux. Selon la méthode utilisée, le centroïde résultant et la vitesse de convergence 

peuvent être très différents. La méthode la plus courante consiste à choisir au hasard k points 

de données comme clusters initiaux. Une méthode plus optimisée de sélection des clusters 

initiaux appelée k-means++ a été proposée [22], permettant une convergence plus rapide. 

L'algorithme est constitué en deux étapes : 

Étape d'affectation : Assigner ou attribuer chaque point de données au cluster de manière à 

minimiser la somme des carrés intra-cluster (WCSS) (ie variance ).  « within-cluster sum of 

squares (WCSS) » : 

https://en.wikipedia.org/wiki/Variance
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Où chaque Xn est affecté exactement à un cluster, même s' il pourrait être affecté à deux ou 

plusieurs d'entre eux (équation 1.3). 

 
 

(1.3) 
 

Étape de mise à jour : Calculer les nouvelles moyennes qui seront les centroïdes des 

observations dans les nouveaux clusters (équation 1.4): 

 

 

(1.4) 

 

Le pseudo-code de l'algorithme (Algorithme 1.1) est : 

Algorithme 1.1 : L’algorithme de base du K-means 

1 : Sélectionner les K points aléatoirement, comme centroïdes initiaux 

2 : Répéter 

3 : Assigner chaque point à son centroïde le plus proche pour former les K clusters ; 

4 : Recalculez le centroïde (centre de gravité) de chaque cluster ; 

5 : Jusqu'à ce qu'aucun centroïde ne change. 

1.3.1 Initialisation 

L’initialisation des moyennes joue un rôle important sur les résultats en sortie. Si elles sont 

mal initialisées, on risque de faire converger l’algorithme sur un minimum local 

potentiellement éloigné du minimum global.  

Une méthode basique (méthode de Forgy) d’initialiser les k moyennes initiales consiste à 

choisir des objets de données aléatoires, en utilisant la distribution uniforme, comme des 

centroïdes du cluster [17]. Des variantes de l’algorithme de base ont donc été proposées 

comme K-means++ [22], une méthode d'initialisation populaire, initialise les centroïdes de 

grappe par des objets choisis avec une probabilité proportionnelle au carré de la plus courte 

distance aux centroïdes déjà initialisés. Il a été démontré [22] que l'initialisation par K-

means++ améliore à la fois l'efficacité et l'efficience. Une limitation majeure de K-means++ 

est dans sa nature séquentielle. Cependant, une version de la méthode, appelée K-means||, qui 

peut être efficacement parallélisée, a été proposée [23]. Une brève description des autres 
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méthodes d'initialisation et une comparaison expérimentale approfondie en termes d'efficacité 

et d'efficience sont disponibles dans [24]. Les moyennes peuvent également être remplacées 

par des médianes [25] ou encore par la somme de fonctions variées comme l’algorithme 

Fuzzy C-means [26] où l’appartenance n’est plus exclusive mais traduite par un degré 

d’appartenance. 

Pour l'algorithme K-means, les méthodes d'initialisation les plus courantes sont Forgy et 

Random Partition. La méthode Forgy choisit de manière aléatoire les k pixels de données à 

partir de l'ensemble de données et les utilise comme moyennes initiales. La méthode de 

partitionnement aléatoire attribue d'abord un index aléatoire à chaque point de données, puis 

passe à l'étape de mise à jour en supposant que les points de données ayant le même index 

sont considérés comme étant attribués au même cluster, en calculant ainsi les moyennes qui 

seront les centroïdes des points attribués aléatoirement à chaque cluster. La méthode de Forgy 

tend à étaler les moyens initiaux, tandis que la méthode de Partition aléatoire les place tous 

près du centre de l'ensemble de données. Selon Hamerly et al, la méthode de la partition 

aléatoire est généralement préférable pour les algorithmes tels que k-harmonicmeans  et fuzzy 

K-means. Pour les algorithmes maximization d'espérance et  standard K-means, la méthode 

Forgy d'initialisation est préférable. Cependant, une étude appr ofondie de Celebi et al. ont 

trouvé que les méthodes d'initialisation populaires telles que Forgy, Random Partition et 

Maximin sont souvent peu performantes [24].  

1.3.2 La sélection de la distance 

Afin de mesurer la similarité ou la régularité entre les objets de données, la métrique de la 

distance joue un rôle très important. Il est nécessaire d'identifier de quelle manière les 

données sont liées entre elles, comment différentes données sont dissimilaires ou similaires 

entre elles et quelles mesures sont considérées pour leur comparaison. L'objectif principal du 

calcul de la métrique dans un problème spécifique est d'obtenir une fonction de 

distance/similarité appropriée. L'apprentissage métrique est devenu une question populaire 

dans de nombreuses tâches d'apprentissage et il peut également être appliqué dans une grande 

variété de contextes, puisque de nombreux problèmes d'apprentissage impliquent la notion 

définie la distance ou la similarité [5]. La fonction métrique ou fonction de distance est une 

fonction qui définit la distance entre les éléments/objets d'un ensemble [5,6]. Un ensemble 

avec une métrique est connu comme un espace métrique. Cette métrique de distance joue un 

rôle très important dans les techniques de clustering. De nombreuses méthodes sont 

disponibles pour le clustering.  
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En général, on définit une fonction Similarity(X,Y), où X et Y sont deux objets ou ensembles 

d'une certaine classe, et la valeur de la fonction représente le degré de "similarité" entre les 

deux. Formellement, une fonction de distance est une fonction Dist à valeurs réelles positives, 

définie sur le produit cartésien X xX d'un ensemble X. Elle est appelée une métrique de X si 

pour chaque x, y, z € X : 

- Dist(x,y)=0 if x=y (l'axiome d'identité);  

- Dist(x,y) + Dist(y,z) ≥ Dist(x,z) (l'axiome du triangle);  

- Dist(x,y)=Dist(y,x) (l'axiome de symétrie).  

 
L'espace métrique fournit un ensemble X.  

1.3.2.1 La distance euclidienne 

La distance euclidienne permet de calculer la racine carrée de la différence entre les 

dimensions d'une paire d'objets (équation 1.5). 

 

 

(1.5) 

 

1.3.2.2 La distance de Manhattan 

La distance de Manhattan permet de calculer les différences absolues entre les dimensions 

d'une paire d'objets (équation 1.6). 

 

 

(1.6) 

1.3.2.3 La distance de Tchebychev 

La distance de Tchebychev (équation 1.7), également connue sous le nom de distance de 

valeur maximale, est calculée comme la magnitude absolue des différences entre les 

dimensions d'une paire d'objets. 

 

 

(1.7) 

 

1.3.2.4 La distance de Minkowski 

La distance de Minkowski (équation 1.8) est la distance métrique généralisée. 

 

 

(1.8) 
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Notez que lorsque p=2, la distance devient la distance euclidienne. Lorsque p=1, elle devient 

la distance Manhattan. La distance de Chebyshev est une variante de la distance de 

Minkowski où p=∞ (en prenant une limite). Cette distance peut être utilisée  pour les variables 

ordinales et quantitatives.  

K-means minimise la variance intra-cluster. La définition de la variance est identique à la 

somme au carré des distances euclidiennes du centre. L'idée de base de l'algorithme du                

K-means est de minimiser les erreurs quadratiques. La preuve commune de la convergence est 

la suivante : l'étape d'affectation et l'étape de mise à jour de la moyenne permettent toutes les 

deux d'optimiser le même critère. Par conséquent, elle doit converger après un nombre fini 

d'améliorations/ de modifications.  

1.3.3 La Convergence 

La convergence est définie comme une situation idéale dans laquelle il n'y a pas de 

réaffectation des pixels de données après un nombre fini d’itérations. Il faut donc définir une 

condition de terminaison. La condition de terminaison pourrait être l'une des suivantes 

1. Un nombre fixe d'itérations est atteint. Cette condition limite le temps d'exécution de 
l'algorithme de clustering, mais dans certains cas, la qualité du clustering sera 
mauvaise en raison d'un nombre insuffisant d' itérations.  

2. L'affectation des pixels de données aux clusters ne change pas entre les itérations. Sauf 
dans les cas où le minimum local est mauvais, cela produit une bonne clustering, mais 

le temps d'exécution peut être trop long.  

3. Les centroïdes ne changent pas entre les itérations. En pratique, le changement des 
centroïdes entre les itérations peut être déterminé et nous le terminons souvent dès que 

le taux de changement ou la valeur absolue du changement est inférieur à un seuil 
donné. Cela est généralement associé à des situations où certains pixels de données 
peuvent être proches de deux centroïdes différents. La classification avec l'un ou 
l'autre cluster génère une très petite différence. Si l'algorithme du K-Means fonctionne 

pour un grand nombre d'itérations, les changements de centroïdes deviennent de plus 
en plus petits. Dans le pratique, la classification de ces pixels de données n'est pas très 
significative.  

4. Terminer lorsque le WCSS est inférieur à un seuil. Ce critère permet de s'assurer que 

le clustering est d'une qualité souhaitée après la terminaison du l’algorithme. Il  
indique que la terminaison est proche de la convergence. Cette propriété peut être 

facilement vérifiée par sa définition de la somme des carrés à l'intérieur du cluster. Si 
la différence entre les itérations est plus petite au-dessus du seuil, la condition de 
terminaison peut également être atteinte.  

Dans cette recherche, la première condition de terminaison est sélectionnée. Cela est dû aux 

raisons suivantes. La motivation première est d'explorer l'accélération de l'implémentation sur 

les GPUs. Si le nombre d'itérations est fixe, il est beaucoup plus facile de déterminer le 

facteur d'accélération. Deuxièmement, il est plus facile à implémenter cette terminaison sur le 
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matériel et de réduire l'utilisation de ressources matérielles supplémentaires. Enfin, il est 

préférable de débugger et de tester lorsque nous devons mettre fin à cet algorithme.  

 

1.3.4 La complexité de l'algorithme du K-means 

La complexité d'algorithme doit garder la trace des centroïdes de cluster ainsi que les 

éléments de données utilisés. Par conséquent, la complexité spatiale  de l'algorithme est 

limitée par le nombre d'éléments de données N et le nombre de centroïdes de cluster K, 

chacun ayant une dimension donnée D [27] : 

O((N + K)D) 

En théorie, la complexité temporelle  au pire des cas est déterminée par le nombre de 

configurations de clustering possibles (le nombre de cellules de Voronoï possibles) : Inaba et 

al. [28] ont trouvé que c'est en O(nkd). Arthur et al. [29] ont prouvé que la complexité de 

l’algorithme du k-Means est polynomiale. Bien que la complexité dans le pire des cas soit de 

O(nkd), le temps d'exécution est normalement polynomial [10]. Le temps d'exécution moyen 

de l'algorithme dépend de plusieurs facteurs, notamment le nombre d'éléments dans les 

données d'entrée N, la dimensionnalité D , le nombre de clusters K et le nombre d'itérations 

jusqu'à convergence Iter , donc : O(N*K*D*Iter) 

Avantages : 

 Rapide, robuste et plus facile à comprendre. 

 Donne le meilleur résultat lorsque les ensembles de données sont distincts ou bien 

séparés les uns des autres. 

Inconvénients : 

 L'algorithme d'apprentissage nécessite une spécification à priori du nombre de centres 

de clusters. 

 L'utilisation de l'affectation exclusive - S'il y a deux données qui se chevauchent 

fortement, alors k-means ne sera pas capable de résoudre qu'il existe deux clusters.  

 L'algorithme d'apprentissage n'est pas invariant aux transformations non linéaires, 

c'est-à-dire qu'avec une autre représentation des données, on obtient des résultats 

différents (des données représentées sous forme de coordonnées cartésiennes et de 

coordonnées polaires donneront des résultats différents). 

 La distance euclidienne peut pondérer de manière inégale les facteurs sous-jacents.  



Chapitre 1 : Préliminaires : Les algorithmes de clustering 

18 
 

 L'algorithme d'apprentissage fournit les optima locaux de la fonction d'erreur 

quadratique.  

 Le choix aléatoire du centre du cluster ne peut pas nous conduire à un résultat 

significatif.  

 Cet algorithme ne fonctionne pas bien pour les données catégorielles, c'est-à-dire qu'il 

n'est applicable que lorsque la moyenne est définie. 

 Il est incapable de traiter les données bruitées et les valeurs aberrantes.  

 L'algorithme ne fonctionne pas pour les ensembles de données non linéaires.  

1.4 L’algorithme du  K-means++ 

Bien que le clustering k-means soit une méthode efficace pour le clustering de grandes 

quantités de données, les clusters résultants peuvent être loin d'être optimaux. L'algorithme k-

means++ [22] a été développé pour améliorer la qualité des clusters obtenus par la sélection 

d’un ensemble de clusters initiaux à partir des N points de données qui, en moyenne 

fournissent une meilleure représentation du clutering qu'une sélection aléatoire. k-means++ 

est rapidement révélée être l'une des plus populaires, avec des applications dans des domaines 

différents tels que l'analyse des réseaux sociaux [30], le clustering des informations 

géographiques [31], la compression d'images [32] et microblogs [33].  

L’algorithme du k-means++ utilise une approche de probabilité pour sélectionner les clusters 

à partir des données, où la probabilité de choisir un point de données particulier est basée sur 

la distance au carré de ce point de données par rapport à touts les clusters précédemment 

sélectionnés. En pratique, cela signifie que les cluters sélectionnés tendent à être des points de 

données qui sont très éloignés les uns des autres, sans forcément être les plus dispersés.  

Dans l'algorithme standard K-means, les centroïdes initiaux sont choisis de manière aléatoire 

à partir de l'ensemble des données. Bien que cette approche soit simple et rapide, elle peut 

parfois donner des résultats qui sont loin d'être optimaux, puisqu'elle n'offre aucune garantie 

de précision. En 2007, Arthur et Vassilvitskii [22] ont proposé un algorithme dans lequel les 

centroïdes initiaux sont choisis avec une probabilité spécique, c'est-à-dire qu'ils sont choisis 

parmi les points de données dont la probabilité est proportionnelle à leur contribution au 

potentiel global qui est, en réalité, la somme des erreurs au carré. Cette méthode a donné de 

meilleurs résultats pour moins de nombres d'itérations que l'algorithme du k-means de base. 

L'algorithme est décomposé comme suit (Algorithme 1.2) : 
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Algorithme 1.2 :L’algorithme du K-means++ 

1 : Choisir le premier centroïde de façon uniforme et aléatoire à partir de l'ensemble des données 

2 : répéter 

3 : Choisir le prochain centroïde, en sélectionnant un point parmi l'ensemble des données avec 

probabilité P (voir la formule 1.9)  

4 : Recalculer le centroïde le plus proche pour chaque point de l'ensemble de données 

5 : Jusqu'à ce que tous les k centroïdes sont choisis. 

6 : Continuer en appliquant l'algorithme standard du K-means. 

La probabilité de choisir un point comme centroïde est donnée par la formule ci-dessous : 

 

 

(1.9) 
 

Où D(x)
2
 est la distance au carré entre le point donné et son centroïde le plus proche.  

Autrement dit, plus le point ce situe loin des centroïdes déjà trouvés, plus la probabilité de le 

sélectionner est élevée. Une telle pondération garantit que les centres de cluster seront répartis 

sur l'ensemble de l'espace de données. Alors que K-means++ améliore l'algorithme en 

sélectionnant "intelligemment" les centres initiaux de cluster et améliore la qualité de la 

solution, les deux autres méthodes fonctionnent de manière plus active, en ce sens qu'elles 

réduisent la quantité de calculs à chaque itération.  

 Méthode des medoïdes : Le K-medoïde [34] est le point de données le plus approprié au 

sein d'un cluster qui le représente. La représentation par les K-medoïdes a deux 
avantages :  

 Elle ne dépend pas du type d’attribut c-a-d elle ne présente aucune limitation sur 
les types d'attributs 

 Le choix des medoïdes dépend de la concentration des points à l’intérieur d’un 

cluster, de ce fait. Une fois les medoïdes chois is, les clusters sont définis comme 
des sous-ensembles de points proches de leurs medoïdes respectifs, et la fonction 

objective est définie comme la distance moyenne ou une autre mesure de 
dissimilarite entre un point et son medoïde.  

 Le fonctionnement objectif du k-médiane est assez similaire à celui de la k-medoids, 

sauf que la "distorsion" entre un point de données et le centroïde de son cluster est 
mesuré par la distance, plutôt que par le carré de la distance : 
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1.5 Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons donné un bref aperçu du concept de base du clustering ainsi que 

le problème du clustering lié au calcul de la distance qui permet de déterminer la forme des 

clusters, Nous choisissons la mesure de distance euclidienne pour notre thèse, puis on a défini 

deux catégories principales : clustering hiérarchique et clustering partiel. Parmi les 

méthodes non hiérarchiques ; k-means et k-means++, dans l'algorithme K-means, les 

centroïdes initiaux sont choisis de manière aléatoire à partir de l'ensemble des données. Bien 

que cette approche soit simple et rapide, elle peut parfois donner des résultats qui sont loin 

d'être optimaux. Alors dans k-means++ est proposé un algorithme dans lequel les centroïdes 

initiaux sont choisis avec une probabilité proportionnelle, qui donnelemeilleur résultat et 

moins d’itérations que l'algorithme du k-means de base. Cependant, k-means et k-means++ 

sont très long à mettre en œuvre lorsque les données ou le nombre des clusters est important.  

Dans le chapitre 2, nous abordons desgénéralités sur les modèles d’exécution des programmes 

selon la taxonomiede Michael J. Flynnet apporte également une vue génerale sur les différents 

langages de la programmation parallèle.  Nous présenterons les principes de base, sur lesquels 

l’écosystème s’articule ainsi les modèles programmatiques. Nous présenterons aussi les 

fondements de la programmation parallèle hétérogène basée sur le standard OpenCL. Nous 

examinerons également les différents fournisseurs de matériel et de logiciels OpenCL.  
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2.1 Introduction 

De nos jours, les environnements informatiques sont de plus en plus multiformes, exploitant 

les capacités d'une gamme de microprocesseurs multicœurs, unités centrales de traitement 

(CPU), processeur de signaux numériques  (DSP), matériel reconfigurable (FPGA) et l’unité 

de traitement graphique (GPU). Présentés avec une telle hétérogénéité, la programmation 

efficace pour telles architectures pose un certain nombre de défis à la communauté des 

programmeurs [1].  

De nombreuses recherches ont été menées au cours des dernières années sur le calcul 

parallèle, qui a été le principal sujet de la recherche de nombreuses universités. Le calcul 

parallèle utilise plusieurs processeurs ou ordinateurs travaillant ensemble sur un algorithme ou 

une tâche commune. En raison des contraintes liées à la mémoire disponible, aux 

performances d'une seule unité de calcul et à la nécessité de réaliser une tâche rapidement, 

divers Framework de calcul parallèle ont été définis. De nos jours, tous les ordinateurs sont 

parallèles, même les téléphones portables sont des plateformes multicœurs et chacun 

fonctionne avec le Framework de calcul parallèle de son choix. Selon la définition de 

Wikipédia, le calcul parallèle est une forme de calcul dans laquelle de nombreux calculs sont 

effectués simultanément, fonctionnant sur le principe que les grands problèmes peuvent 

souvent être divisés en plus petits, qui sont ensuite résolus simultanément (en parallèle).  

Dans la plus parts des cas, le calcule parallèle est considéré comme un moyen de réduire le 

temps d’exécution des applications qui nécessitent une grande quantité de  calcul. La 

conception et l’implémentation d’un algorithme parallèle est plus difficiles que celle d'un 

algorithme séquentiel. 

Il existe de nombreux standards de programmation du calcul parallèle ou des API, tels 

qu’OpenMPI, OpenMP, Pthreads, etc. Ce chapitre est consacré à l’étude des environnements 

parallèles les plus répandus auprès de la communauté des programmeurs parallèles et des 

chercheurs spécialisés et  à la programmation parallèle OpenCL. Dans ce chapitre, nous 

commencerons par une discussion sur la classification de Flynn, de manière plus simple, puis 

on entame les différents types de programmation parallèle. Nous présenterons les principes de 

base, sur lesquels l’écosystème s’articule, les modèles programmatiques. Nous présenterons 

aussi OpenCL avec ces différents composants. Nous examinerons également les différents 

fournisseurs de matériel et de logiciels OpenCL.  
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2.2 Modèles d’exécution : 

2.2.1 Classification de Flynn 

Les architectures parallèles et les algorithmes parallèles sont strictement liés entre eux, 

puisqu’une architecture parallèle nécessite un programme parallèle qui va l'exécuter. Depuis 

1966[2], [3], Michael J. Flynn a créé le premier système de classification pour des 

architectures d’ordinateur de multiprocesseur, appelés "Taxonomie de Flynn". Cette 

classification est basée sur les flots de données et les flots d’instructions, ils proposent quatre 

types d'architectures différents [2] : SISD, SIMD, MISD et MIMD. La classification est 

montrée dans le Tableau 2-1 suivant : 

 Flot de Données 

Simple Multiple 

Flot d’Instructions Simple SISD 

(Von Neumann) 

SIMD 

(Vectorielle et cellulaire) 

Multiple MISD 

(pipeline) 

MIMD 

(Multiprocesseur et passage de message) 

Tableau 2-1: Classification de Flynn 

2.2.1.1 SISD (instruction simple, une seule mémoire) : 

Cette classe représente les ordinateurs séquentiels (l’architecture de Von Neumann), qui 

n'exploite aucun parallélisme. À chaque cycle d’horloge une seule instruction est exécutée sur 

un seul flot de donnée (figure2.1) ; ce type est caractérisé par sans déterminisme. 

 

Figure 2-1: Architecture SISD [5] 

2.2.1.2 SIMD (instruction simple, plusieurs mémoires) 

Ce type représente une classe importante des architectures parallèle qui utilise le parallélisme 

au niveau de la mémoire, par exemple le processeur vectoriel  où tous les  processeurs  

https://fracademic.com/dic.nsf/frwiki/1607761#cite_note-0
https://fracademic.com/dic.nsf/frwiki/1607761#cite_note-1
https://fracademic.com/dic.nsf/frwiki/126604
https://fracademic.com/dic.nsf/frwiki/1375005
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exécutent  la  même  instruction  à  n' importe  quel  cycle  d’horloge  et chaque processeur 

peut traiter une donnée différente(Figure2.2). Ce type d’architecture est adapté aux problèmes 

ayant un degré élevé de régularité telle que le traitement d' image. 

Cette architecture est caractérisée par son synchronisme et déterminisme. 

 

Figure 2-2: Architecture SIMD [5] 

2.2.1.3 MISD (instructions multiples, une seule mémoire) 

Il s'agit d'un ordinateur dans lequel une même donnée est traitée par plusieurs processeurs en 

parallèle. Le mode pipeline d’exploitation du parallélisme de contrôle correspond assez bien à 

cette classe. Il est du type MISD et correspond à un enchaînement de macro blocs, chacun 

ayant sa propre unité centrale (Figure2.3). Très peu de machines suivent cette architecture, 

elle peut être considérèe lors  de la création d’un modèle adapté à une situation particulière, 

par exemple de multiples transformations géométriques appliquées à un même polygone, 

filtrage numérique et la vérification de redondance dans les systèmes critiques.  

.  
Figure 2-3: Architecture MISD [5] 

2.2.1.4 MIMD (instructions multiples, plusieurs mémoires) 

Le cas d’une machine MIMD ou cluster de multicœurs est le plus intuitif. Ici, plusieurs 

processeurs traitent des données différentes, car chacun d'eux possède une mémoire distincte, 

un flux différent d’instruction sur  un flux différent de données, il s'agit de l'architecture 



Chapitre 2 : Architectures et programmation parallèle hétérogène  

28 
 

parallèle la plus utilisée (Figure 2.4). Ce type est le plus avancé et le plus répondu. La plus 

part  des machines parallèles actuelles suivent cette architecture. 

 

Figure :2-4: Architecture MIMD [5] 

Nous rencontrons principalement les deux variantes suivantes.  

 MIMD à mémoire partagée  

Les processeurs ont accès à la mémoire comme un espace d'adressage global. Tout 

changement dans une case mémoire est vu par les autres CPU. La communication inter-CPU 

est effectuée via la mémoire globale (Figure 2.5). 

 MIMD à mémoire distribuée 

Chaque CPU a sa propre mémoire et son propre système d'exploitation. Ce second cas de 

figure2.6 nécessite un middleware pour la synchronisation et la communication. 

Un système MIMD hybride est l'architecture la plus utilisée par les superordinateurs. Ces 

systèmes hybrides possèdent l'avantage d'être très extensibles, performants et à faible coût.  

 

 

Figure 2-5: L'architecture de la mémoire partagée [22] 

 

Figure 2-6: L'architecture de la mémoire distribuée [22]. 

Les processeurs qui sont basés sur l'architecture SIMD exploitent le parallélisme aux niveaux 

de données. Les mêmes instructions sont appliquées sur plusieurs morceaux de données en 

https://fracademic.com/dic.nsf/frwiki/1583549
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même temps. Par contre, l'architecture MIMD est mieux adaptée au parallélisme au niveau 

des tâches. 

2.2.2 Classification de Duncan et Young 

Duncan [4] a proposé des modifications à la taxonomie de Flynn pour appréhender les 

nouveaux types des architectures selon les différentes méthodes d’accès physique à la 

mémoire [1, 6]. Selon sa classification il y a deux classes : 

 – Architectures à mémoire partagée ; 

 – Architectures à mémoire distribuée. 

 Les modèles à mémoire partagée donnent une vue de la mémoire selon un unique espace 

d’adressage : il s’agit de la vue qu’en ont les utilisateurs, et les applications qu’ils 

développent. Tandis que les modèles à mémoire distribuée, ils ne prévoient pas que la 

mémoire puisse être utilisée de façon partagée : c’est à dire chaque processeur dispose 

nécessairement de sa mémoire localement. En bas niveau, les échanges entre les processeurs 

(communication de données, synchronisation) doivent alors forcément s’effectuer par échange 

de messages [7, 8]. Le tableau 2.2 présente les avantages et les inconvénients de ces deux 

types d’architecture. En partant du type d’interconnexion, Young et a l [9],proposent une 

classification plus fine des architectures selon l’accès physique à la mémoire : 

 Mémoire partagée  Mémoire distribuée 

Avantages – l’espace d’adressage global permet un accès 

mémoire facile via un modèle de 
programmation intuitif  

– le partage des données se fait de manière 

rapide et uniforme grâce au rapprochement de 

la mémoire par rapport au processeur 

– passage à l’échelle facile avec 

l’augmentation du nombre de processeurs 
– la taille mémoire augmente 

proportionnellement avec le nombre des 

processeurs 

– chaque processeur a accès à sa propre 

mémoire sans coût supplémentaire pour 

assurer la cohérence des caches mémoire. 

Inconvénients – passage à l’échelle difficile car l’ajout des 

processeurs peut augmenter géométriquement 

le trafic sur les interconnexions mémoire-
processeurs 

– responsabilité de l’utilisateur pour faire la 

synchronisation 

– coût considérable pour la conception de 

machine avec un nombre conséquent des 
processeurs 

– difficile à programmer : l’utilisateur doit se 

charger de toutes les communications inter-

processeurs 
– temps d’accès non-uniforme 

– difficile de remodeler la répartition de 

données 

Tableau 2-2: Avantages et inconvénients des architectures à mémoire partagée et distribuée 

 

2.3 Les langages parallèles 

2.3.1 MPI (The Message Passing Interface): 
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Le modèle de programmation MPI (Message Passing Interface) [10] est une spécification 

standard développée au milieu des années 90 pour les bibliothèques de sous-programmes pour 

la programmation parallèle de passage de messages qui sont portables sur des plates-formes 

informatiques parallèles à mémoire distribuée [11]. Il présente un avantage par rapport à 

OpenMP [14], car il peut exécuter sur l'architecture de mémoire partagée ou distribuée, mais 

OpenMP est utilisé comme solution de choix en mémoire partagée plus adaptée par rapport à  

l' interface MPI, car MPI demande un effort de programmation beaucoup plus important. Les 

ordinateurs à mémoire distribuée sont moins chers que les gros ordinateurs à mémoire 

partagée. Mais il a son propre inconvénient avec des difficultés inhérentes de programmation 

et de débogage. L'un des principaux inconvénients du Framework parallèle MPI est que les 

performances sont limitées par le réseau de communication entre les nœuds. Les 

superordinateurs ont un nombre massif de processeurs qui sont interconnectés par une 

connexion réseau à haut débit ou qui sont en clusters d'ordinateurs, où les processeurs sont 

très proches les uns des autres. Dans les clusters, il existe un bus de données dédié et coûteux 

pour les transferts de données entre les ordinateurs. Le MPI est largement utilisé dans la 

plupart de ces monstres de calcul appelés superordinateurs. Enfin, Framework MPI n’offre 

aucun support pour la programmation hétérogène.  

Schéma général d’un programme MPI  

Rang ← identificateur du processus en cours par rapport à un communicateur  

Si (rang = identificateur_spécifique)  Alors  faire un traitement  

Sinon faire un autre traitement 

Il existe  deux API standard pour la gestion des threads existants : 
— PThreads[16] est une API commune aux OS( Linux et Unix ) permet de  fournir un 

ensemble de routines qui gère explicitement les threads ;  
— OpenMP [15] est une API qui s’appuis sur l’ensemble des directives préprocesseur fournit  
une interface de plus haut niveau.  
 

2.3.2 Pthread : 

Mis en place à la fin des années 1980, POSIX fournit  un ensemble de normes pour des 

interfaces de programmation de systèmes d’exploitation. Parmi celles-ci, la norme Pthreads 

[16] connu par Posix threads est un modèle, standardisée en 1995, permet de diviser un 

programme en sous-tâches dont l'exécution soit exécutée en parallèle. C’est une bibliothèque 

qui est utilisée de manière significative pour les applications multithread. Le multithreading 

est une technique qui permet à un programme d'effectuer plusieurs tâches simultanément. Le 
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standard Pthread[16] définit un ensemble des fonctions et de constantes pour le langage C 

permettant de contrôler la création, l’exécution et la synchronisation des threads [17].  Le 

programmeur est responsable de la gestion des threads et de la synchronisation. Cela offre 

plus de flexibilité et par conséquent de meilleures performances pour les programmes bien 

écrits [18].Dans les programmes Pthreads ; les variables globales sont partagées par tous les 

threads. Pour les variables locales, les arguments de fonction sont ordinairement privés au 

thread exécutant une fonction et si plusieurs threads exécutent la même fonction, chaque 

thread aura des copies privées de ces derniers parce que chacun a sa propre pile. Les 

programmes Pthreads sont généralement compilés et exécutés comme des programmes série 

et une façon relativement simple de spécifier le nombre des threads qui doivent être démarrés 

consiste à utiliser un argument de ligne de commande [19]. 

La richesse du Framework Pthread  force à une restructuration globale des programmes 

souhaitant l’utiliser pour des besoins non triviaux. En cas où cette restructuration est trop 

coûteuse, l’utilisation du Framework OpenMP peut s’avérer plus adaptée. 

2.3.3 OpenMP 

OpenMP[12,13,14,15] (Open Multi-Processing) est une spécification de directives 

préprocesseur datant de 1997  et modèle de programmation qui prend en charge la 

programmation multiprocesseur en mémoire partagée multi-plateforme en C, C++ et Fortran. 

Elle n'est répandue que sur une plate-forme informatique multi-cœur avec un sous-système à 

mémoire partagée. 

Voici un exemple de base de l' implémentation de la directive parallèle OpenMP : 

#pragma ompparallel 

    { 
         Le corps; 
    } 

OpenMP permettent au développeur de modifier facilement le code existant pour l’exploiter 

l'architecture multicœur. OpenMP, bien qu'étant un excellent outil de programmation 

parallèle, ne permet pas l'exécution parallèle sur les périphériques hétérogènes, et l'utilisation 

d'une architecture multicœur avec sous-système de mémoire partagée ne la rend pas rentable.  

 

2.3.4 Intel TBB 
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La bibliothèque Intel Threading Building sur des systèmes à un seul cœur du processeur, ainsi 

que sur des systèmes à plusieurs Blocks [20],[21],[23] développée par la société Intel  prend 

en charge le parallélisme basé sur un modèle d’attribution des tâches.Lesprogrammes utilisant 

les Threading Building Blocks [51 ;52]sont exécutés cœurs du processeur. Threading 

Building Blocks permettent la programmation parallèle de données évolutives. En outre, il 

prend entièrement en charge le parallélisme imbriqué, de sorte qu’on peut facilement compiler 

de grands composants parallèles à partir de petits composants parallèles. Pour utiliser la 

bibliothèque, on doit spécifier des tâches, et non des threads, et laisser la bibliothèque mapper 

les tâches sur les threads de manière efficace. Le résultat est que Threading Building Blocks 

permet de spécifier le parallélisme de manière beaucoup plus pratique, et avec de  meilleurs 

résultats, que l'utilisation de threads bruts. 

Intel TBB présente les caractéristiques suivantes : 

  C’est une bibliothèque supportant à la fois le parallélisme régulier et irrégulier.  

  Des ordonnanceurs utilisés pour l’équilibrage des charges de travail.  

  Permet d’utiliser des opérations atomiques et des allocations implicites de la mémoire.  

  Permet d’utiliser des structures de données thread-safe (protégé des conditions de courses). 

 Les  modèles de parallélisme structure utilise  (pipelines , fork–join, MAP, graphes de 
tâches, réduction). 

 Intel TBB est un DESL [21], et peut donc être utilisé avec tout compilateur supportant ISO C 

++. TBB expose aux programmeurs un ensemble d’objets et de fonctions pour spécifier  des 

blocs de code à exécuter en parallèle. A l’instar de la STL du C++ dans laquelle les interfaces 

sont spécifiées uniquement par des exigences sur les types de modèles, TBB suit une 

philosophie similaire. TBB repose donc sur des modèles et programmation générique avec 

peu d’hypothèses sur la nature des structures de données, ce qui maximise le potentiel de 

réutilisation des primitives TBB. TBB est basée sur une sémantique de tâches dans l’optique 

de réduire les frais généraux et de gérer plus efficacement les ressources. Les composants 

individuels de TBB peuvent également être utilisés avec d’autres modèles de programmation 

parallèle. Par exemple, Il n’est pas rare de voir l’allocateur de mémoire parallèle TBB utilisé 

avec des programmes OpenMP . 

Presque tous les ordinateurs de bureau sont équipés d'un processeur multicœur et d'un 

GPU. Nous avons donc besoin d'un environnement de programmation dans lequel un 

programmeur peut écrire des programmes et les exécuter soit sur un GPU ou un CPU 
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multicœur. Alors que les CPU sont conçus pour gérer des tâches complexes, telles que le 

découpage du temps, les ramifications, etc., les GPU ne font bien qu'une chose ; ils gèrent des 

milliards d'opérations arithmétiques répétitives de bas niveau. Des langages de haut niveau, 

tels que CUDA et OpenCL, qui ciblent directement les GPU, sont disponibles aujourd'hui, de 

sorte la programmation GPU devient rapidement l'un des courants dominants de la 

communauté informatique. 

Le tableau 2.3 résume le bilan de comparaison entre différents modèles de programmations 

parallèles avec différents accélérateurs. Parmi ces modèle de programmations parallèles 

OpenCL est le plus polyvalent est utilisé par différents accélérateurs. 

 
 
Tableau 2-3: Bilan de comparaison entre différents modèles de programmations parallèles avec différents 

accélérateurs. 

2.4 Langages de programmation spécifiques aux accélérateurs graphiques GPU 

Les GPU étaient difficiles à programmer car il fallait utiliser les API des fonctions graphiques 

(OpenGL [54]. et Direct3D [53]) ce qui limitait les performances et le type d'application 

parallélisée. Il existe deux Framework communs que les développeurs peuvent utiliser 

lorsqu'ils écrivent et exécutent des programmes dans des environnements informatiques 

hétérogènes. Tout d'abord, CUDA, qui a été introduit par NVIDIA en 2006, fournit au 

développeur une interface plus conviviale pour le GPU. Il s'agit d'une plate-forme de calcul 

parallèle et d'un modèle de programmation à usage général dans lequel les problèmes peuvent 

être décrits facilement et les calculs complexes peuvent être effectués avec efficacité [24]. 

Toutefois, il ne peut fonctionner que sur les appareils NVIDIA compatibles CUDA. 

Deuxièmement, OpenCL est une plate-forme de programmation parallèle à usage général et à 

code source libre, dans laquelle les développeurs peuvent développer des applications 

portables qui peuvent fonctionner sur divers processeurs multi-cœurs CPU et processeurs 

vectoriels tels que les GPU. Il apporte des abstractions substantielles pour réduire la 

complexité de programmation dans les environnements hétérogènes [25].  
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OpenCL est développé par le Groupe Khronos qui est un consortium industriel comprenant 

des leaders du secteur tels qu’AMD, NVIDIA, Apple et Intel. Fang et al [26] donnent une 

comparaison complète des frameworks CUDA et OpenCL. Ils concluent que la portabilité 

d'OpenCL ne réduit pas ses performances et qu'il peut être une bonne alternative à CUDA. 

OpenCL n'est pas moins performant que CUDA dans le cadre d'une comparaison équitable. 

Dans cette thèse, nous utilisons OpenCL version 1.2. 

Les architectures CPU et GPU sont fondamentalement différentes l'une de l'autre. Les CPU 

modernes comprennent de nombreux cœurs et effectuent des traitements  parallèles en 

implémentant l'architecture MIMD.La figure 2.7 illustre lacomparaisondes architectures entre 

un processeur central et un processeur graphique. 

 
(a) Processeur central        (b) Processeur graphique  

Figure 2-7: Comparaison des architectures entre d’un processeur central et d’un processeur 

Graphique 

La majeure partie de leur structure est constituée de l'unité de contrôle et du cache. Au 

contraire, les GPU se composent principalement de l'unité arithmétique et logique et réservent 

un espace minimal pour les unités de contrôle et de cache. En conséquence de ces différences 

d'architecture, il existe un compromis entre la flexibilité et la puissance de calcul. Les CPU 

ont été adaptés à la puissance de calcul tout en offrant des fonctionnalités générales 

performantes et les GPU sont plus efficaces pour effectuer de nombreuses opérations 

arithmétiques simultanément [27].OpenCL permet de traîner une partie de la puissance des 

GPUs, des CPUs multi-coeurs ou d’autres systèmes de calcul intensifs comme  le CELL 

d’IBM ou des processeurs intégrés many-core Xeon Phi Intel via une seule infrastructure de 

programmation.  

 

 

2.4.1 Le framework CUDA – NVIDIA 
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Les premiers GPU ont été conçus comme des accélérateurs graphiques, devenant plus 

programmables au cours des années 90, aboutissant au premier GPU de NVIDIA en 

1999. Puis NVIDIA prend en charge une grande variété de langages de programmation qui 

améliorent le nombre et la portée des applications qui peuvent exploiter l' informatique 

parallèle sur le GPU. 

Depuis sa création, l'écosystème CUDA s'est développé rapidement pour inclure des outils de 

développement logiciel, des services et des solutions basées sur les partenaires [28]. 

CUDA est une plate-forme informatique parallèle à usage général et un modèle de 

programmation qui tire partie du moteur de calcul parallèle dans les GPU NVIDIA pour 

résoudre de nombreux problèmes de calcul complexes d’une manière plus efficace.  

On utilise CUDA, afin de pouvoir accéder au GPU pour le calcul, comme cela était 

traditionnellement fait sur le CPU. La plate-forme CUDA est accessible via ses bibliothèques 

accélérées, des directives de compilation, des interfaces de programmation d'application et 

des extensions de langages de programmation standard, notamment C, C ++, Fortran, Python 

et MATLAB et exprime le parallélisme par le biais d'extensions sous la forme de quelques 

mots clés de base[28][29].La programmation en CUDA repose sur deux modèles : 

1. Modèle logique qui permet d'exprimer : 

 Le calcul à réaliser (Code C/C++) 

 L'organisation des threads sous forme d'une grille de blocs de threads 

2. Modèle physique qui se charge de répartir et exécuter les threads sur les cœurs 

d'exécution du GPU [29]. 

CUDA est également un modèle de programmation évolutif qui permet aux programmes 

d'évoluer leur parallélisme avec les GPU de manière transparente[1].Elle fournit deux niveaux 

d'API pour gérer le périphérique GPU et organiser les threads, comme indique à la figure 2.8 

ci-dessous : 

1. API de pilote (Driver) CUDA : est une API de bas niveau et relativement difficile à 

programmer, mais elle offre plus de contrôle sur la façon dont le périphérique GPU 

est utilisé.  

2. API d'exécution (Runtime) CUDA : est une API de niveau supérieur implémentée au-

dessus de l'API du pilote. Chaque fonction de l'API d'exécution est décomposée en 

opérations plus simples émises pour l'API du pilote [29]. 
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Figure 2-8: Les API sur CUDA [29] 

La structure d'un programme CUDA reflète la coexistence d'un hôte (CPU) et d'un ou 

plusieurs périphériques (GPU) dans l'ordinateur. Chaque fichier source CUDA peut avoir un 

mélange de code d'hôte et de périphérique. Par défaut, une structure de programme CUDA 

typique comprend cinq étapes principales : 

1. Allouer les mémoires GPU. 

2. Copier les données de la mémoire CPU vers la mémoire GPU. 

3. Appeler le noyau CUDA pour effectuer un calcul spécifique au programme. 

4. Copier les données de la mémoire GPU vers la mémoire CPU. 

5. Détruiser les mémoires GPU [29]. 

2.4.2 C++ AMP 

C++ AMP (C++ Accelerated Massive Parallelism) [56, 57] permet d'accélérer l'exécution du 

code C++ en tirant l'avantage des données parallèles au matériel, tel qu'une unité de traitement 

graphique (GPU). En utilisant l'AMP C++, on doit coder des algorithmes de données 

multidimensionnelles de sorte que l'exécution peut être accélérée en utilisant le parallélisme 

sur des matériels hétérogènes. Le modèle de programmation C++ AMP comprend des 

tableaux multidimensionnels, l' indexation, le transfert de mémoire, le Tiling et la bibliothèque 

des fonctions mathématiques. Afin d’améliorer les performances, on peut utiliser les 

extensions du langage C++ AMP pour contrôler la façon dont les données sont déplacées du 

CPU au GPU et vice-versa.Le modèle de programmation C ++ AMP [55–57] est pris en 

compte dans les fichiers d’en-tête suivants : 

•<amp.h>  
•<ampgraphics.h> 
•<ampcourtvectors.h>  

•<arm_math.h>  
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2.4.3 OpenACC 

OpenACC [58, 59] est une interface de programmation API récente pour la programmation 

d’accélérateurs en C/C++ et Fortran développée par Cray, CAPS, NVIDIA et PGI. L'API 

OpenACC pour C/C++ et Fortran, basée sur des directives, permet au compilateur de prendre 

en charge les tâches de programmation GPU de bas niveau, tout en assurant la portabilité 

entre les systèmes d'exploitation, les CPU hôtes et les accélérateurs. En ce qui concerne les 

types d'accélérateurs, jusqu'à présent, les implémentations OpenACC existantes ne prennent 

en charge que les GPU NVIDIA. Dans ce paragraphe, nous donnons un bref aperçu 

d'OpenACC, indiquons les cas d'utilisation les plus importants en ce qui concerne les GPU et 

faisons correspondre la terminologie à la nomenclature OpenCL. L'API OpenACC repose sur 

un modèle d'exécution dirigé par l'hôte dans lequel le programme principal s'exécute sur l'hôte 

et les zones de calcul intensif sont déchargées sur un accélérateur attaché. Le modèle de 

mémoire est basé sur la séparation des mémoires de l'hôte et des périphériques qui ne se 

synchronisent pas automatiquement. Les dispositifs GPU mettent en œuvre une modèle de 

mémoire faible cohérence entre les opérations et différentes unités de calcul et permet la 

cohérence au sein de la même unité de calcul uniquement en utilisant une synchronisation 

explicite. 

En plus des directives, l'API OpenACC fournit également des appels de bibliothèque 

d'exécution et des variables d'environnement. Par exemple, les appels de bibliothèque peuvent 

recueillir des informations sur l'appareil, l' initialiser ou attribuer des données sur l'appareil.  

2.4.4 La plateforme DirectCompute de Microsoft 

Microsoft DirectCompute est une interface de programmation d'application (API) qui prend 

en charge l'exécution de noyaux de calcul sur des GPUs dans Windows Vista, Windows 7 et 

les versions ultérieures de Microsoft.  

DirectCompute fait partie de la collection d'API Microsoft DirectX et a été initialement publié 

avec l'API DirectX 11 mais fonctionne sur des unités de traitement graphique qui utilisent 

DirectX 10 ou DirectX 11. Son architecture partage une gamme d'interfaces de calcul avec 

OpenCL à partir de Khronos Group, nuance de calcul en OpenGL et CUDA de NVIDIA[28]. 

L'API DirectX était un énorme bondissement en avant pour tous ceux qui se souviennent 

d'avoir programmé des cartes vidéo avant. Cela signifiait que les développeurs devaient 

apprendre une seule API de bibliothèque pour programmer toutes les cartes graphiques, plutôt 
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que d'écrire ou de faire une licence pilotes pour chaque grand fabricant de cartes vidéo. Il est 

assez facile de porter une application CUDA sur DirectCompute si on les maitrise [18]. 

2.4.5 Plateforme Métal d'Apple  

Metal est le nom d'une nouvelle API graphique créée par Apple à destination des 

développeurs de jeux vidéo sur leurs appareils. S'appuyant sur une architecture abordable et à 

faible surcharge avec des shaders GPU précompilés, un contrôle des ressources à granularité 

fine et une prise en charge multithreading, cette API est beaucoup plus proche du système car 

elle est entièrement développée pour iOS et Mac OSX[30,31,32]. Ses performances pour les 

applications peuvent atteindre jusqu’à 8x celles de l'OpenGL. 

Metal développe d'avantage la prise en charge de la création de commandes pilotée par GPU, 

simplifie le travail avec la gamme de GPU [30]. Elle a des fonctions très bas niveau, il est 

donc important de comprendre le fonctionnement des appels machine de l'API qui est séparée 

en deux librairies :  

1. Metal : permet d'accéder directement au contrôle du GPU 

2. MealKit. : fournit des utilitaires permettant de simplifier la création d'applications 

avec Metal. 

Lors du développement direct sur GPU avec Metal, il est commun d'utiliser un 

"MTLDevice‖. Ce dernier représente un GPU, c’est à lui que l'on envoie des requêtes à l'aide 

d'un MTLCommandQueue , qui va s'occuper de transmettre les informations au GPU avec la 

méthode appropriée. Cette file d'attente contient des MTLCommandBuffer comportant eux-

mêmes des MTLCommandEncoder, qui s’occupent de transformer le code en code 

interprétable par toutes les cartes graphiques et grâce à MetalKit, permettant d'utiliser des 

fonctions évitant de manipuler directement la CommandQueue. C’est devenu plus simple de 

créer du contenu 3D et MetalKit, permet d'utiliser des fonctions évitant de manipuler 

directement la CommandQueue et c’est devenu plus simple de créer du contenu 3D.  

Metal est sur sa version 2, avec un grand nombre de nouveautés [32], son arrivée sur le 

marché a provoqué de nombreux changements, en bien comme en mal [31],le tableau 2.4 

présente les avantages et les inconvénients de l’API Metal : 
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Les avantages Les inconvénients 

o Interface très bas niveau avec le GPU, grâce à la 
maîtrise des périphériques utilisés sur les machines 

Apple. 

o Une librair ie unique entre iOS et Mac OS X 

o Des grands acteurs du jeu vidéo derrière l’initiative: 
Autodesk, Unreal Engine, Unity Engine etc. 

o Un gain de performance 

o La possibilité de l’utilisation pour le Deep Learning, 
important dans le monde des intelligences 

artificielles. 

o Des calculs de shaders optimisés 

o Intégration poussée pour le développement avec 

XCode. 

o L'API a beaucoup de détracteurs car Apple 

reste toujours fermé malgré l'arrivée du 

langage Swift 

o Le développement n'est possible que sur des 

machines Apple tournant sur Mac OS X. 

o Metal s ignif ie la f in du support d'OpenGL 
par Apple, ce qui peut signer la mort de cette 

API vieillissante. 

o Apple freine aussi le développement de la 

nouvelle API Vulkan (open-source et multi-

plateforme). 

Tableau 2-4 : Avantages et inconvénients de l’API Metal  

2.5 La programmation des systèmes parallèle hétérogène « Le framework  

OpenCL »  

Tout d'abord promu par Apple au début de 2008, OpenCL[46 ;47 ;48 ;49 ;50] a rapidement 

été soutenu par de nombreux autres vendeurs tels qu'IBM, Nvidia, AMD et Intel. Il fournit un 

ensemble de logiciels qui permet de résoudre les problèmes liés à la programmation de plates-

formes hétérogènes de traitement parallèle .Aujourd'hui, OpenCL supporte les CPU qui 

incluent les x86, ARM et PowerPC et les GPU d'AMD, Intel et NVIDIA mais peuvent même 

être utilisés pour accélérer le traitement OpenGL ou Direct3D [33].Le langage OpenCL( Open 

ComputingLanguage ) est un framework de programmation hétérogène qui est géré par 

leconsortium Khronos Group.Il est multiplateforme et largement supporté par les responsables 

de l' industrie [34].  

OpenCL fournie une API en langage C et offre de nombreuses abstractions pour les routines 

matérielles de bas niveau, la gestion de la mémoire et les modèles d'exécution [35]. Le 

vocabulaire introduit par les spécifications d'OpenCL [25] est résumé ci-dessous : «  Host: le 

CPU qui permet de coordonner l'exécution.  

Device : c’est lui qui permet exécuter le code OpenCL C.  

Kernel: Fonctions exécutées au sein du  DeviceOpenCL. 
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Context:Création d’un contexte de travail dans lequel les éléments de travail s'exécutent ... 

inclut les périphériques et leurs mémoires et leurs files d’exécution.  

Platform Model: Elle spécifie qu'il existe un processeur hôte coordonnant l'exécution, et un 

ou plusieurs périphériques dont le rôle est d'exécuter les noyaux OpenCL C. Il définit 

également un modèle abstrait du matériel pour les périphériques.  

Execution Model:Il définit la façon dont l'environnement OpenCL est configuré par l'hôte, et 

comment l'hôte peut diriger les périphériques pour effectuer les tâches. Cela inclut la 

définition d'un environnement d'exécution sur l'hôte, des mécanismes d'interaction hôte-

périphérique et un modèle de concurrence utilisé lors de la configuration des noyaux. Le 

modèle de concurrence définit comment un algorithme est décomposé en éléments de travail 

et en groupes de travail sous OpenCL.  

Memory Model: Il définit les types de mémoire et la hiérarchie de mémoire abstraite que les 

noyaux utilisent indépendamment de l'architecture de mémoire sous-jacente actuelle. Elle 

contient également les règles d'ordonnancement de la mémoire et la mémoire virtuelle 

partagée facultative entre l'hôte et les périphériques. 

Programming Model: Permet de définir comment le modèle de concurrence est mappé sur le 

hardware physique. » 

2.5.1 Le modèle OpenCL 

2.5.1.1 Modèle de plate-forme 

La figure 2.9 présente un aperçu de l'architecture OpenCL.  
 

 
 

Figure 2-9: Modèle de plate-forme d'OpenCL [25]. 

Un programme OpenCL est constitué d'un hôte connecté à un ou plusieurs appareils OpenCL 

[25]. Le programme hôte est basé sur le CPU, et il contrôle l'exécution effectuée sur des 

appareils de calcul (ComputeDevices) qui peuvent être des CPU ou des GPU ou certains 
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autres appareils spécifiques. Ces appareils de calcul (ComputeDevices) sont constitués  des 

unités de calcul (ComputeUnits), et les unités de calcul contiennent un ou plusieurs éléments 

de traitement(ProcessingElements) dans lesquels les instructions sont exécutées.  

2.5.1.2 Modèle d’exécution 

Un programme OpenCL fonctionne simultanément sur deux parties différentes. Un ou 

plusieurs appareils OpenCL exécutent les noyaux tandis que le programme hôte s'exécute sur 

l'hôte. L'application hôte charge le noyau sur le deviceOpenCL et déduit un espace d'index, 

appelé NDrange. Le device exécute une instance du noyau à chaque point de l'espace d'index. 

Ces instances sont appelées les éléments de travail ( Work-Items) et sont identifiées par leurs 

IDs globale  respectifs. Groupes de travail (Work-Groups) consistent en des éléments de 

travail (Work-Items) qui peuvent coopérer grâce à une mémoire commune et des barrières 

s'ils appartiennent au même groupe de travail (Work-Group). L'espace de l'index peut être à 1, 

2 ou 3 dimensions. La figure 2.10 explique la structure d'un espace d'indexation à deux 

dimensions [25]. 

 
Figure 2-10: Structure de l'espace d'index à deux dimensions،  extrait de [35]. 

2.5.1.3 Modèle de mémoire 

Il existe quatre différentes modèles de mémoire auxquelles les éléments de travail (Work-
Items) peuvent accéder. Les spécifications d'OpenCL les dénomment comme suit.  
 

Mémoire globale : Ce modèle de mémoire pouvant être accessible par tous les éléments de 
travail avec accès en lecture/écriture. 

 
Mémoire constante : Ce modèle de mémoire pouvant être accessible par tous les éléments de 

travail avec un accès en lecture seule. 

 
Mémoire locale : Ce modèle de mémoire peut être accessible par les éléments de travail du 
même groupe de travail.  

 
Mémoire privée : Ce modèle de mémoire privée est rèservè pour un élément de travail.  
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Les données doivent être placées dans l'une de ces quatre modèles de mémoire et 

l'emplacement des données influe sur la rapidité avec laquelle on peut y accéder. Un noyau 

qui accéde à la mémoire locale et plus rapide qu’un noyau qui accéde à la mémoire globale. 

Tant qu'un espace mémoire unifié est utilisé, le transfert de mémoire entre l'hôte et les 

appareils (Devices) doit être explicitement contrôlé. Le programmeur est responsable du 

déplacement des données de l'hôte vers l’appareil (Device) et vice versa. La plupart du temps, 

l'hôte et les appareils ont des espaces mémoire différents. La figure 2.11 montre les modèles 

de la mémoire.  

 

Figure 2-11: Modèle de mémoire d'OpenCL [36] 

2.5.1.4 Modèle de programmation 

Le modèle de programmation d'OpenCL prend en charge les modèles de programmation 

parallèle des données et des tâches. En outre, il est possible d'utiliser un hybride de ces deux 

approches. Notre implémentation est basée sur le modèle de données parallèles qui permet au 

modèle d'exécution de gérer la façon dont les données sont mappées sur les éléments de 

travail. Une instance d'un noyau fonctionne sur la partie spécifiée des données. Un exemple 

d'introduction extrait du guide de programmation OpenCL d'AMD [36] démontre la 

différence conceptuelle entre les approches scalaires et parallèles de données. La fonction 

scalaire donnée dans la liste 2.1 fonctionne de manière itérative à travers la boucle for. D'autre 

part, le noyau OpenCL parallèle de données indiqué dans la liste 2.2 ne lit que les éléments 

correspondants de l'entrée et écrit le résultat dans la partie correspondante de la sortie. La 

fonction est appelée pour chaque work item.  
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Liste 2.1 : Un exemple de fonctionnement scalaire en C 
 
1 void square(int n, const float *a, float *result) 
2 { 
3     int i; 

4     for (i=0; i<n; i++){ 
5     result[i] = a[i]*a[i]; 
6      } 
7 } 

 
Liste 2.2 : Un exemple de noyau OpenCL parallèle de données 
 

 
1 kernel void dp_square 
2        (global const float*, global float *result) 

3  { 
4        int id = get_global_id(0); 
5        result[id] = a[id]*a[id]; 
6  } 

7 // dp_square executes sur "n" work-items 

 

2.5.2 Évolution des standards OpenCL 

2.5.2.1 Le standard OpenCL 1.0 

OpenCL 1.0 est la première version, en 2008 group Khronos a annoncé la ratification et la 

publication de la spécification d’OpenCL 1.0, c’est la première norme ouverte et sans 

redevance pour la programmation parallèle multiplateforme de processeurs modernes[37, 38].  

2.5.2.2 Le standard OpenCL 1.1 

Cette nouvelle version est mise par le groupe Khronos le 14 juin 2010 pour avoir des 

améliorations des performances et résoudre des problèmes portés par la première version. Les 

modifications ont touché les API OpenCL et OpenCL C[37 ,38 ,39]: 

 Rajout de nouveaux types de données vectorielles à 3 composants.  

 Formats d'image optionnels supplémentaires.  

 Prise en charge de la capacité des objets de sous-tampons à créer un objet 

tampon qui fait référence à une région spécifique dans un autre objet tampon à 

l'aide de clCreateSubBuffer. 

 La possibilité d’exécuter le noyau en mode synchrone et asynchrone.  
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 API pour lire, écrire et copier respectivement une région rectangulaire d'un 

objettampon :(clEnqueueReadBufferRect, clEnqueueWriteBufferRect and clEnqueue

CopyBufferRect). 

 Options qui contrôlent la version OpenCL C utilisée lors de la construction d'un 

exécutable de programme 

 Des fonctionnalités d'OpenCL 1.0 sont obsolètes.  

 Des nouvelles extensions sont ajoutées. La prise en charge des entiers 64 bits 

est facultative. 

  

2.5.2.3 Le standard OpenCL 1.2 

Juste un an après, le 15 novembre 2011, le groupe Khronos a ajouté une nouvelle version 

OpenCL 1.2 qui était la plus utilisée grâce aux améliorations en termes de fonctionnement et 

la programmation parallèle. On peut résumer les modifications dans les points suivants  [38, 

40, 41] : 

 Les appareils personnalisés et les noyaux intégrés sont pris en charge.  

 Partitionnement de périphérique qui permet de partitionner un périphérique en 

réduisant la latence pour les tâches critiques en réservant des zones mémoires.  

Nouveaux types d’images : image 1D, image 1D à partir d'un objet tampon, tableaux d'images 

1D et tableaux d'images 2D.  

2.5.2.4 Le standard OpenCL 2.0 

Le 18 novembre 2013 ; le groupe Khronos a publié la nouvelle version 2.0 publique des 

spécifications OpenCL ; les modifications ont concerné [38 , 42] : 

 Mémoire virtuelle partagée. 

 Files d'attente de périphérique utilisées pour mettre en file d'attente les noyaux sur le 

périphérique.  

 Prise en charge des images pour l' image 2D à partir du tampon, des images de 

profondeur et des images RGB.  

 Regroupement des noyaux dans une file d'attente de périphériques. 

 Variables de portée de programme dans l'espace d'adressage global. 

 Espace d'adressage générique. 

 Prise en charge des images avec le qualificatif read_write.  

https://www.khronos.org/registry/OpenCL/specs/2.2/html/OpenCL_API.html#clEnqueueReadBufferRect
https://www.khronos.org/registry/OpenCL/specs/2.2/html/OpenCL_API.html#clEnqueueWriteBufferRect
https://www.khronos.org/registry/OpenCL/specs/2.2/html/OpenCL_API.html#clEnqueueCopyBufferRect
https://www.khronos.org/registry/OpenCL/specs/2.2/html/OpenCL_API.html#clEnqueueCopyBufferRect
https://www.khronos.org/registry/OpenCL/specs/2.2/html/OpenCL_API.html#clEnqueueCopyBufferRect
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 L'écriture d'images 3D est une caractéristique essentielle. 

 La macro CL_VERSION_2_0. 

2.5.2.5 Le standard  OpenCL 2.1 

Une autre version a été publiée par le groupe le 16 novembre 2015, et les apports majeurs par 

rapport à la version précédente sont [38, 43] : 

 Le langage du noyau OpenCL C n'est pas mis à jour pour OpenCL 2.1.  

 Le langage du noyau OpenCL 2.0 sera toujours utilisé par les runtimesOpenCL 

2.1. 

 Rajout des autres API pour donner d’autres fonctionnalités.  

 La spécification SPIR-V a été ajoutée. 

2.5.2.6 Le standard  OpenCL 2.2 

 Ajout de la troisième condition préalable (exécution de constructeurs non triviaux 

pour les variables globales de portée du programme). 

 Le fonctionnement sur n’importe quel matériel compatible avec OpenCL 2.0 

(seule la mise à jour du pilote est requise).  

 Recommandation de l'utilisation intégrée du nouveau langage intermédiaire 

Khronos SPIR-V 1.1 [44;38] qui prend entièrement en charge les noyaux OpenCL 

C++ 14. 

2.5.2.7 Le standard  OpenCL 3.0 

La spécification provisoire OpenCL 3.0 a été publiée le 27 avril 2020[45].OpenCL 3.0 

réaligne la feuille de route OpenCL pour permettre aux fonctionnalités demandées par les 

développeurs d'être largement déployées par les fournisseurs de matériel, et il augmente 

considérablement la flexibilité du déploiement en permettant aux implémentations OpenCL 

conformes de se concentrer sur les fonctionnalités pertinentes pour leurs marchés cibles. 

OpenCL 3.0 intègre également des fonctionnalités de sous-groupe dans la spécification 

principale, est livré avec une nouvelle spécification de langage OpenCL C 3.0, utilise un 

nouveau format de spécification unifiée et introduit des extensions pour les copies de données 

asynchrones pour permettre une nouvelle classe de processeurs intégrés. Les spécifications 

provisoires d'OpenCL 3.0 permettent à la communauté des développeurs de fournir des 

commentaires avant la finalisation des spécifications et des tests de conformité. 

OpenCL 2.X offre des fonctionnalités importantes, mais OpenCL 1.2 s'est avéré être la 

référence requise par tous les fournisseurs et marchés. OpenCL 3.0 intègre une option 
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étroitement organisée dans la spécification monolithique 2.2, augmentant la flexibilité de 

déploiement qui permettra à OpenCL de relever la barre des fonctionnalités disponibles de 

manière omniprésente dans les futures spécifications de base [41 ,45]. 

2.6 Conclusion 

Comme présenté par ce présent chapitre, on a vu que, les machines parallèles sont 

caractérisées par une mémoire partagée ou distribuée. Ces deux catégories de mémoire sont à 

la base des bibliothèques qui réalisent le parallélisme, et dans le contexte bien particulier 

d’écriture de programmes parallèles, il existe de nombreux modèles de programmation. Parmi 

ces modèles de références, nous avons présenté MPI, un modèle de programmation destiné 

aux architectures distribuées, OpenMP pour le parallélisme multi-processeurs à mémoire 

partagée, Pthread qui permet une amélioration significative des performances informatiques 

en exploitant la puissance des processeurs CPU mais qui n’utilise pas l’unité de traitement 

graphique (GPU). La plateforme OpenCL se distingue par sa capacité à exploiter différents 

types de processeurs. Ce modèle de bas niveau permettent d’exploiter les capacités des 

machines parallèles. Contrairement au modèle de programmation parallèle traditionnel à 

mémoire partagée (OpenMP ,MPI,Pthread. . . etc) .Les interfaces traditionnelles pour la 

programmation graphique telles que DirectX et OpenGL, sont des frameworksdédiés aux 

calculs généralistes sur processeurs graphiques tandis que CUDA et OpenCL sont les 

principaux représentants de la programmation parallèle. OpenCL est un modèle de 

programmation particulièrement portable : il peut s’adapter autant aux GPUs qu’aux 

processeurs multicoeurs et manycore, le modèle de programmation présenté par OpenCL 

exige l’écriture de deux programmes séparé. En guide de conclusion nous précisons 

également que OpenCL incarne l’une des tentatives les plus abouties qui a pour ambition de 

proposer un modèle de programmation parallèle unifié pour l’ensemble des architectures et 

des dispositifs parallèles. Pour simplifier l’utilisation d’OpenCL, plusieurs concepteurs, 

conscients du potentiel réel pour la production d’applications parallèles hétérogènes, 

proposent des DESL (Domain Embedded SpecificLanguage) métaprogrammés afin de 

simplifier l’usage des APIs OpenCLet|ou de les optimiser.  OpenCL est donc au cœur de notre 

étude, dans l’optique d’illustrer son fondement, son fonctionnement et son modèle de 

programmation.  

Dans le chapitre 3, nous abordons une étude comparative des techniques d’optimisation de la 

programmation parallèle hétérogène CPU/GPU que nous appliquons au calcul l’algorithme du 

k-means. On présente une étude comparative de trois implémentations les plus performantes 
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de l'algorithme du K-means : l' implémentation séquentielle de l'algorithme du Lloyd-Forgy, 

lesimplémentations  parallèles ciblant le CPU en utilisant OpenMP et  Pthreadset enfin l'une 

des implémentations les plus complexes qui utilisent un Langage OpenCL. 
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3 CHAPITRE 3 :  

Etude comparative des implémentations parallèles CPU/GPU 

du K-Means 
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3.1 Introduction 

Clustering est une méthode trés utile endata mining qui aide les analyseurs à comprendre le 

regroupement des attributs de données. Le clustering est la classification non supervisée de 

modèles tels que des observations, des éléments de données ou des vecteurs des 

caractéristiques dans des groupes appelés «clusters ». 

Le clustering est largement utilisé dans de nombreux domaines tels que data mining, machine 

learning, la reconnaissance de formes, segmentation d'images, l' intelligence artificielle, 

l'analyse des données d'expression génétique et la bioinformatique. 

K-means[1, 2] est une méthode non hiérarchique populaire pour le clustering de grands 

ensembles de données. Les exigences en matière du temps augmentent linéairement avec la 

taille de l'ensemble de données, ce qui le rend particulièrement adapté aux ensembles de 

données extrêmement volumineux tels que ceux que l'on trouve dans les bibliothèques 

numériques. La méthode a été développée par MacQueen [2] en 1967. 
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Dans de nombreux domaines d'étude, les scientifiques appliquent l'algorithme du k-means [1, 

2] dans le but de détecter et de trouver des modèles dans de grands ensembles de données, il 

est également utilisé dans le data mining, traitement des images et machine learning. K-means 

a été classifié comme étant l'un des Dix meilleurs algorithmes de data mining [3]. Ces 

dernières années, les unités de traitement graphique (GPU) onts'est considérablement 

développée pour devenir une plateforme robuste, performante et prometteuse pour la 

parallélisation du K-Means. Comme nous le savons, les GPU sont des appareils 

exclusivement destinés à la manipulation des calculsgraphiques. En plus de cela, ils ont 

évolué en des processeurs parallèles supérieurs à multi-cœurs. Les performances de la 

puissance de calcul et la largeur de bande de la mémoire des GPU ont conduit à l'utilisation de 

calculs généraux [4]. 

Par conséquence, K-means est une étude de cas qui continue à attirer l' intérêt des chercheurs 

et des spécialistes pour l'optimisation et le calcul parallèle. 

Dans ce chapitre, on présente une étude comparative de trois implémentations les plus 

performantes de l'algorithme du K-means : l' implementation séquentielle de l'algorithme du 

Lloyd-Forgy, lesimplémentations parallèles ciblant le CPU en utilisant OpenMP / Pthreadset 

enfin l’implementation complexe qui utilise un Langage OpenCL.  

Le reste du chapitre est organisé en différentes sections.La section 2 présente les résultats 

obtenus précédemment dans l'accélération de l'algorithme du K-Means. La section 3 est une 

brève introduction de l'algorithme du K-Means ainsi qu'une description déta illée de 

l'algorithme parallèledu K-Means  avec OpenCL et OpenMP/ Pthreads. La section 4 décrit les 

résultats exprimentaux. Enfin, la section 5 conclut l'étude et présente nos intentions de 

recherche à venir.  

3.2 Travauxconnexes 

La parallélisation de l'algorithme du k-means s' inscrit dans ce contexte. L'objectif est de 

réduire le temps de calcul lorsque cet algorithme est appliqué à de petits et grands volumes de 

données. À ce jour, plusieurs travaux adoptès à la parallélisation de l'algorithme du k-means, 

ont été signalés. On utilisant le framework Message Passing Interface (MPI) [5] et 

MapReduce [6] sont parmis les modèles réussis de parallélisat ion de l’algorithme du K-

Means. 

Dans les deux approches [7, 8], les auteurs proposent un algorithme parallèle du K-means 

basé sur MPI, et les bénéfices apparents du parallélisation sont clairement remarquables.  
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L'architecturehétérogène a commencé à jouer un rôle important dans l’algorithme du K-

means, que ce soit sur le FPGA [9], [10], le GPU [11], [12], [13] ou d'autres plateformes. Les 

résultats ont permis de conclure qu'une forte accélération a été obtenue.  

L’approche de Fang et al [14] proposent une implémentation de l'algorithme du K-means 

basé sur le GPU. Ils affirment que le GPU utilise la mémoire constante pour stocker les K-

centroïdes et copier les données dans la mémoire de texture, de sorte que chaque point de 

données est affecté à un thread et utilise le cache. Cependant, nous pouvons améliorer cette 

implémentation par d'autres accès à la mémoire tels que la mémoire partagée. 

Dans l’approche prèsentèe dans [15], les auteurs proposent une nouvelle version de 

l'algorithme du K-means dépendant de l'architecture à instructions multiples et données 

multiples (MIMD) via plusieurs GPUs ou le streaming multiprocesseur (SM). Ils ont calculé 

la distance et l’étape de recalculer les K- Centroïdes en parallèle dans le GPU. Dans ce cas, le 

CPU n'effectuera que les étapes d'initialisation du k-clusters et le test de convergence. Cette 

implementation repose sur l'utilisation des registres du GPU,  la mémoire de texture,  la 

mémoire constante et  la mémoire partagée. En outre, cette implementation nécessite plusieurs 

GPUs. 

L'utilisation de GPU pour paralléliser les K-means a été proposée dans [24] ou on utilise un 

nouvel algorithme de réduction irrégulière dans lequel à la fois le Map et Reduce  peuvent 

être calculées sur le GPU avec un minimum de transfert de données entre le CPU et le GPU. 

Et utilisé la bibliothèque OpenCL pour atteindre une accélération de 3,2 pour 10 centroïdes et 

1,5 pour 100 et 400 centroïdes.  

L’approche de Zhao et al [22] propose un algorithme parallèle rapide du K-means basé sur 

MapReduce, qui peut être mis à l'échelle de manière efficace pour traiter de grands ensembles 

de données.  

Dans  L’approche de [21] les auteurs ont  implémenté l’algorithme du  K-means sur  Stratix 

VA7 FPGA , ils utilisent deux kernels le premier ―assignement kernel‖ chargé  pour calculer 

la distance  et le deuxième ―reduce kernel‖ pour la mis à jour des  clusters ,plus la taille du 

cluster augmente alors le kernel fonction moins (mal) ,les performances  de FPGA sont 

comparées a celle de l’implémentation GPU , le FPGA est plus performant que le GPU  pour 

les tailles de données moyennes et petit mais moins lente qu’un GPU pour les taille de 

donnèes plus grandes .en plus l’efficacité énergétique FPGA a plus de 29 fois qu’un CPU et 

meilleure qu’un GPU . 
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Une implémentation FPGA [23] de l'algorithme k-means utilisant MapReduce a été présentée 

en 2014. Les calculs de l’algorithme K-means sont divisés en des fonctions Map et Reduce et 

implémentés dans des FPGA séparés. Deux FPGA sont utilisés pour Mapper et un FPGA pour 

Reduce, les résultats montrent que l' implémentation multi-FPGA peut surpasser le logiciel de 

base mise en œuvre dans tous les cas de test, en offrant une  accélération de 15,5 à 20,6. 

Le travail de Li et al [25] vise à paralléliser les K-means, qui utilisent deux stratégies 

différentes pour les ensembles de données à petite dimension et les ensembles de données à 

grande dimension. Pour les ensembles de données à petite dimension l'algorithme exploite les 

registres du GPU pour réduire de manière s ignificative la latence d'accès aux données. Pour 

les ensembles de données à grande dimension, l'algorithme simule une multiplication 

matricielle et exploite la mémoire partagée du GPU pour obtenir un rapport d'accès 

calcul/mémoire élevé.  

Des chercheurs d'AMD [26] ont présenté une nouvelle implémentation pour GPU OpenCL du 

K-means. Ils ont utilisé des réductions irrégulières et effectuaient le calcul complètement sur 

le GPU. Ils ont obtenu une accélération de plus de 35 fois par rapport à un CPU à quatre 

cœurs pour les données volumineuses et ils ont affirmé être 3,2 fois plus rapides, et 1,5 fois 

aussi rapides que les implémentations hybrides CPU-GPU pour des tailles de clusters de 10, 

100 et 400, respectivement, sur ATIHD5870. Cependant, lorsque la taille du cluster 

augmente, la vitesse de performance diminuepour cette implémentation.  

Des chercheurs de l'Université Indiana ont présenté une implémentation OpenCL des 

d'algorithmes statistiques itératifs, y compris k-means, qui ciblant les GPU NVIDIA Tesla. 

[27]. La mémoire locale et l'optimisation des modèles d'accès ont été appliquées pour 

augmenter les performances du noyau à un peu plus de 100 GFLOPS/s avec des données 

bidimensionnelles, 300 centroïdes et plus d'un million de points de données. Cette 

implémentation utilise un GPU pour calculer l'affectation des clusters et le processeur pour 

mettre à jour les centroïdes. Le GPU utilisé dans le test de performance est un Tesla C1060 

qui assure théoriquement 933 GFLOPs/s en simple precision est similaire à la GTX280. 

Comme pour les plates-formes de parallélisation bien connues, CUDA s'avère être fortement 

contraint uniquement par la plate-forme NVIDIA. D'autre part, le langage Open Computing 

Language (OpenCL) [16], qui est un standard industriel multi-plateforme, nous a offert un 

choix plus efficace et plus compatible.  
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3.3 Les implémentationsconventionnellesdu K-means 

3.3.1 L’algorithmeséquentiel du K-means 

L'algorithme du K-Means [1], [2] est défini comme un algorithme du clustering non 

supervisé. Il classifie N points de données d'entrée de D attributs en K clusters en fonction de 

leur distance inhérente les uns par rapport aux autres. Le nombre K est fixé à l’avance. 

Chaque ensemble est représenté par un moyen (ou centre) calculé à partir de tous les autres 

points de cet ensemble de donnèes. Cependant, les principaux inconvénients de K-means se 

déroulent progressivement que le résultat repose sur le centres initiaux de clusters. Alors la 

meilleure initialisation des centresva converger plus vite et avoir moins d’itérations. C'est 

évident que les résultats finaux seront affectés par ces inconvénients sérieux.Les étapes de 

l’implementation séquentielle de l'algorithme du K-means sont présentées ci-dessous : 

Algorithme 3.1 : Algorithme K-Means séquentiel 

Entrée : K (nombre de clusters), ensemble de N points de D dimension, 

Sortie : partition de N points en K clusters. 

1 : P lacer les centroïdesc1, c2, ..., cK à des endroits aléatoires  

2: Iterate until convergence condition is met  

3: Pour chaque point xi , i=1..N : 

4: Pour chaque cluster cj, j=1.. K : 

5: Calculer la distance à cj, compte tenu de toutes les dimensions D  

6 : Attribuer chaque point xi au cluster j le plus proche  

7 : Pour chaque cluster cj, j=1... K : 

8 : Recalculer les Centroïdescj =moyenne de tous les points dont il fait partie de J 

O(#itérations x N x D x K) 

 

En 2001, Estlick et al. ont évalué de nombreux types de mesures de distance et sont arrivés à 

la conclusion suivante : bien que la distance euclidienne soit la plus précise pour le KMeans, 

la distance de Manhattan est mieux adaptée à la conception du matériel en raison de la 

réduction des congestions et de la vitesse plus élevée. 

Tous les types de distance peuvent être acceptés, parmi lesquels les distances de Manhattan et  

Euclidienne sont souvent considérées . 



Chapitre 3 : Etude comparative des implémentations parallèles CPU/GPU du K-Means 

56 
 

L’algorithme du K-Means tend à converger vers le minimum local qui dépend de la façon 

dont les centroïdes ont été sélectionnés initialement. Nous concluons que la sélection des 

centroïdes initiaux est très importante et doit être effectuée avec précision dès le départ.  

Pour chaque itération de l' implémentation du k-means, la complexité de calcul (dans le pire 

des cas) est de O (D*N*K +N*K + N*D), où K est le nombre de cluster et N est l'ensemble 

des points avec D dimensions. La partie la plus intensive en calcul de cette implémentation est 

l'étape de calcul de la distance qui nécessite une soustraction, une addition et une 

multiplication pour calculer la somme partielle de la distance pour chaque point de données. 

D'une manière générale, le nombre d'opérations est approximativement égal au nombre 

d'itérations*D*N*K*3.  

3.3.2 Les implementations parallèles de l’algorithme du K-means avec OpenMP et 

pthreads 

3.3.2.1 Parallélisation basée sur les threads POSIX en C: 

Pour la parallélisation de l'algorithme du k-means basée sur les pthreads, une approche de 

parallélisme des données a été adoptée. Les N points ont été répartis de manière égale entre 

les nombre de threads (num_threads) générés à l'aide de pthread_create (en cas de répartition 

inégale entre les threads, les points restants sont alloués au dernier thread).  

Points essentiels de la parallélisation de l'algorithme : 

 Initialisation : Les K premiers points de données sont choisis aléatoires comme 

centroïdes initiaux 

 Parallélisme des données : Chaque thread assigné N/num_threads nombre de points  

 Fonction de thread : Chaque thread exécute une boucle, dans chaque itération de 

laquelle il calcule le centroïde de cluster le plus proche pour chaque point qui lui est 

attribué, puis attribue le point à ce cluster. 

 Exclusion mutuelle et la section critique  : La première stratégie de synchronisation 

des threads qui garantit que les mises à jour du tableau de centroïdes du cluster partagé 

sont effectuées par chaque thread seulement après l'acquisition d'un mutex ou d'un 

spinlock (si la compilation est faite avec le flag DUSE_SPINLOCK). Ceci est 

essentiel pour éviter la course aux données due aux différents threads en essayant de 

modifier le tableau partagé. 

 Barrières : Après chaque itération, des barrières sont utilisées pour la synchronisation 

des threads afin que tous les threads affichent la même valeur actualisée du tableau 
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des centroïdes. Des barrières sont utilisées pour la synchronisation de la mise à jour 

des centroïdes. 

3.3.2.2 -La parallélisation basée sur OpenMP en C 

OpenMP est une interface de programmation d'application standard en C, C++ et FORTRAN 

utilisée pour la programmation parallèle à mémoire partagée. Elle fournit un modèle de 

programmation parallèle portable sur les architectures à mémoire partagée. Les compilateurs 

de nombreux fournisseurs prennent en charge l'API OpenMP. 

 Un algorithme K-Means de partitionnement parallèle en utilisant OpenMP est présenté pour 

effectuer une analyse de cluster dans des systèmes multi-core pour de très grands ensembles 

de données. Les données sont divisées de manière égale en L partitions. Pour chaque partition, 

initialiser le processus OpenMP pour effectuer le traitement parallèle dans les systèmes multi-

cœurs. Pour chaque partition, les valeurs moyennes sont calculées pour former K clusters 

locaux jusqu'à ce que la convergence soit atteinte. Les résultats obtenus à chaque K clusters 

locaux formés à P processus sont synchronisés pour appliquer un mécanisme de réduction 

globale pour construire un K clusters global. Cette procédure est continuée jusqu'à ce que la 

convergence soit atteinte.‖ Voir l’algorithme 3.2‖.  

Le benchmark MineBench [18] comprenait une implémentation OpenMP/OpenMPI 

multithreade CPU construisant un algorithme parallèle du k-means. La version OpenMP du 

code de référence de l'algorithme du k-means est utilisée dans ce chapitre afin de comparer les 

performances avec l’implementation sequentielle CPU. 

La stratégie de parallélisme des données est identique à celle adoptée pour la parallélisation 

basée sur OpenMP. La synchronisation des threads est effectuée à l'aide d'une construction 

critique pragma omp pour l'exclusion mutuelle et d'une barrière pragma omp pour la 

synchronisation.  

Les étapes de l’implementation de l’algorithme de l’OpenMP K-means sont présentées par la 

figure 3.1. 
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Figure 3-1 : Conception structurelle d'un algorithme parallèle du k-means en utilisant OpenMP. 

3.3.3 L’implementation parallèle de l’algorihme du K-means avec OpenCL 

Cette section décrit l’algorithme parallèle du K-means basé sur le GPU. L'algorithme K-

Means est une méthode itérative. Ainsi, le calcul de la distance entre chaque point et les 

différents clusters montre beaucoup de parallélisme à l' intérieur de chaque itération. Les 

étapes 2 à 6 représentent la partie qui nécessite une accélération pour explorer le parallélisme. 

Les étapes de l’implementation paralléle de l’algorithme du K-means en utilisant OpenCL 

sont présentées ci-dessous (voire figure 3.2 et l’algorithme3.3) : 

Algorithme3.2: l’algorithme k-meansparallel en utilisant openMP 

Entrée : D={d1,d2,d3,d4,...dn}K= Clusters initiaux 

Sortie : K Clusters 

Procédure : 

1. Initialiser les processus OpenMP comme P ={P0, P1,P2,.... Pn} 

2. Partitionner l'ensemble de données trié en k parties et assigner chaque partie de 

l'ensemble de données à chaque processus 

3. Pour chaque partition, calculer les valeurs moyennes et former les k clusters locaux.  

4. Continuez le processus pour former les K clusters locaux finaux jusqu'à ce que la 

convergence soit atteinte.  

5. Maintenant, synchroniser les résultats du processus individuel.  

6. Puis obtenir les K clusters globaux à partir de tous les K clusters locaux.  

7. Continuez la procédure jusqu'à ce que la convergence soit atteinte. 
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Étape 1: L'étape d’initialisation des centres de clusters  est essentielle, car les résultats peuvent 

varier en fonction du point de départ. La méthode la plus répandue consiste à choisir au hasard les 

K vecteurs de l'ensemble de données comme centres de clusters initiaux. 

Donc sélectionner au hasard des vecteurs comme centres de clusters initiaux pour notre 

conception. Ensuite, nous procédons de charger et lire les données. Le nombre d'itérations défini 

auparavant est utilisé comme critère de convergence. 

Étape 2 : Dans cette étape, on doit copier les données et les k-clusters choisis de la mémoire de 

CPU vers le GPU . 

Étape 3 : Les N-threads correspondent à N-données. Respectivement, les N-threads calculent la 

distance entre les N-données et les K-centres de clusters. Afin d'économiser la bande passante de la 

mémoire globale, chaque cluster est chargé une fois par son groupe de travail respectif, dans la 

mémoire locale puis partagé entre tous les threads du groupe de travail. 

Étape 4 : En utilisant la distance euclidienne, les données sont classées en fonction du centre de 

cluster  le plus proche et ces résultats partiels sont copiés dans la mémoire du GPU. 

Étape 5 : Recalculer les nouveaux centres de cluster. Comptez le nombre d'itérations défini 

précédemment, une fois le nombre d'itérations maximum atteint, passer à l'étape suivante, sinon 

revenez à l'étape 3. 

Étape 6 : Les résultats du clustering sont complets. 
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Algorithme 3.3 : Pseudocode de l'algorithme parallèle du K-Means en utilisant OpenCL. 
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Figure 3-2: Les Étapes de l’implémentation parallele de l'algorithme du K-means en utilisant 

OpenCL 

3.4 Les résultatsexpérimentaux 

Les résultats de l'expérimentation ont été obtenus à partir d'ensembles de données 

préalablement classifiés. En outre, les points de données (N) et les attributs (dimentions (D)) 

varient. Les ensembles de données sont générés en faisant varier uniquement le nombre total 

de points et les paramètres des dimensions [19]. 

Les datasets de 8192, 65536  et 1000000 points de données sont calculés avec 2, 4,16 et 128 

dimensions. En outre, ces ensembles de données sont calculés pour différents nombres de 

clusters(K) (2, 16, 128, 512 et 1024). 

Les k-centroïdes initiaux sont choisis en utilisant la sélection aléatoire des vecteurs de 

l'ensemble de données. 

La convergence est définie comme une situation idéale où il n'y a pas de réattribution des 

points de données après un nombre fini d' itérations (iter). Nous avons choisi comme critère de 

terminaison le nombre d'itérations prédéfini préalablement  

Dans ce chapitre, le nombre d'itérations défini au préalable est utilisé comme critère de 

convergence. Cela est dû aux raisons suivantes. Premièrement, notre objectif principal est 

d'explorer l'accélération de l' implémentation sur GPU par rapport à l' implémentation 

sequentielle. Lorsque le nombre d'itérations est fixe, il est beaucoup plus facile d' identifier le 

facteur d'accélération. Ensuite, il est plus facile d'implémenter cette terminaison sur le 

matériel et de réduire l'utilisation de ressources matérielles supplémentaires. Enfin, c'est la 

meilleure solution pour le débogage et le tests si nous avons besoin de mettre fin à cet 

algorithme.. 

Nous avons comparé les performances de cette implémentation en GPU avec une 

implémentation du k-means en CPU. Les mêmes ensembles de données ont été utilisés pour 

les exécutions sur GPU et CPU. 

Notre objectif est d'exploiter notre environnement hétérogène de calcul, qui intègre un CPU 

Intel i7-3.40GHZ, un NVIDIA Geforce GTX 960, et qui est programmé avec OpenCL 

Version 1.2. pour exécuter du K-means. 

Pour être plus précis, nous avons utilisé le modèle de programmation OpenMP et nous l’avons 

compilé avec la version du compilate ur Intel C/C++ (ICC) afin de mettre en parallèle 

l'algorithme.  
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Cette section présente et analyse les résultats de ce travail. Nous avons comparé le temps 

d'exécution de la version de l'algorithme parallèle du GPU utilisant OpenCL sous la plate -

forme Ubuntu 16.04 avec la version séquentielle de l'algorithme du CPU et les 

implémentations parallèles ciblant le CPU utilisant OpenMP et Pthreads. Les résultats sont 

présentés dans les figures 3.3, 3.4 ,3.5 et 3.6. 

En comparant l'algorithme k-means basé sur OpenMP et Pthreads [20] voir la figure3.6, les 

valeurs de l'accélération relative sont un peu similaires. Habituellement, l' implémentation 

basée sur OpenMP est légèrement plus performante que celle basée sur Pthreads pour un 

nombre de threads plus élevé. En ce qui concerne la parallélisation de l'algorithme OpenMP 

basé sur k-means, la vitesse augmente avec l'augmentation du nombre de threads mais sature à 

8 threads, et donc la meilleure performance est à num_threads = 8.  

 

Figure 3-3: L’algorithme parallèle du K-means utilisant OpenMP à 8 threads en variant les data-sets , le 

nombre de clusters , le nombre de dimensions  et le nombre d'itérations fixé à 20. 

 

 

Figure 3-4: Comparaison entre l’implémentations  parallèle du K-means en utilisant OpenMP(8 threads) 

et l'algorithme séquentiel, à un nombre d'itérations fixé à 20. 
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Figure 3-5: Data-set fixé à N = 65536, le nombre d'itérations fixé à 20 : Comparaison entre 

différentes implémentations parallèles avec la version séquentiel. 

 

Figure 3-6: Data-set fixé à N = 1000000 et D=4: Comparaison entre différentes approaches 

parallèles avec la version séquentielle. 

Deux conclusions peuvent être tirées à partir des figures précédentes : 

(1) Lorsque le nombre de centres de cluster est inférieur ou égal à 16 et que la taille des 

données est petite, la méthode parallèle permet d'augmenter la transmission des données. 

Cela est dû au fait que les données sont copiées de la mémoire vers le GPU ; les résultats 

de la mise en clusters partielle sont copiés du GPU vers la mémoire. Par conséquent, le 

temps de calcul augmente. 

(2) Avec l'utilisation d'une plus grande taille de données et une augmentation du nombre 

de centres de clusters, l'avantage de la méthode parallèle se fait sentir. Lorsque K = 1024, 

le ratio de la vitesse est de 3,48. 

3.5 Conclusion 

En conclusion, l'algorithme parallèle du k-means proposé dans ce chapitre sur le GPU permet 

d'obtenir un parallelism tres important. Lorsque K = 1024 et la dimension D = 128, le ratio 
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d'accélération est de 3,48, et le meilleur choix est donc atteint lorsqu'il s'agit de traiter de 

grands ensembles de données (figure 3.5). Par contre, le traitement de petits ensembles de 

données sur le CPU en utilisant d'OpenMP conduit au meilleur choix,lorsque K = 16 et 

dimension D = 2, le ratio d'accélération est de 2, car en raison du temps de transfer 

d'entrée/sortie est important, (figure 3.2). Le développement d'une version FPGA intégrée 

serait intéressant afin d'analyser plus en détail le compromis entre le temps d'exécution total et 

la consommation d'énergie.  

Dans le chapitre 4, nous présentons une étude complète sur leparallélismede l'algorithme  

K-means++. Nous proposons une nouvelle implémentation parallèle de l'algorithme  

K-means++ en utilisant l'unité de traitement graphique (GPU). La plateforme Open 

Computing Language (OpenCL) est utiliséecomme environnement de programmation avec 

l'utilisation de la technologie Streaming SIMD Extension (SSE).  
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4 CHAPITRE 4 :  
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4.1 Introduction 

Le clustering est l'une des tâches fondamentales et descriptives de data mining. Le clustering 

est une méthode d'apprentissage non supervisée qui consiste à regrouper un ensemble d'objets 

dans une même classe [1]. L'analyse des clusters dépend de l'attribution d'un ensemble d'objets 

à des sous-ensembles (appelés clusters) de sorte que les objets d’un même cluster soient 

identiques selon des critères prédéfinis [2]. Diverses applications se trouvent dans [3-4]. 

L'algorithme du clustering k-means développé par McQueen en 1967 [5], l'un des algorithmes 

de clustering non supervisé les plus simples, attribue chaque point d'un cluster au centre 

(centroïde) le plus proche.  En général, cet algorithme comprend trois étapes : l' initialisation, le 

traitement et laconvergence. 

Le centre correspond à la moyenne de tous les objets appartenant au cluster ; leurs 

coordonnées correspondent à la moyenne de chaque caractéristique séparément de tous les 

objets du cluster, où chaque cluster est représenté par son centroïde. Cependant, il est 

important de noter que les auteurs de [6] ont déterminé que l' implémentation du K-means 

convergera vers un optimum local ; la sélection des premiers centres de cluster a été cruciale 

lors de l' implémentation de l'algorithme du K-means. Le défi consiste à assurer une meilleure 
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initialisation des centroïdes. Il existe plusieurs approches pour atteindre cet objectif. Dans [7], 

ils ont proposé d'utiliser une technique intelligente pour déterminer les centroïdes initiaux du  

k-means, ce qui a conduit à un algorithme combiné appelé k-means++. k-means ++ s'est 

rapidement prouvé être l'un des algorithmes le plus populaires, avec des implémentations dans 

des domaines differents tels que le clustering d'informations géographiques [8], les 

microblogs [9], les réseaux sociaux [10] et la compression d'images [11]. 

k-means++ choisit arbitrairement les centroïdes initiaux en se basant sur une approche de 

probabilité proportionnelle en calculant la distance de chaque point de données par rapport 

aux centroïdes existants. Pour sélectionner les k centroïdes initiaux, K-means++ a besoin de 

k-itérations, et pour cette raison, cette méthode pourrait ne pas être efficace pour l'ensemble 

de données comportant un grand nombre de clusters.  

Bahmani et al. [12] présentent une autre méthode d'initialisation de L’algorithme du K-means, 

néanmoins, ils ne fournissent pas de comparaisons du temps entre leur implémentation et K-

means et même K-means++. Le problème le plus notable de cet algorithme est lorsque l'exécution 

se fait en mode séquentiel, car cela réduit la rapidité du clustering. Dans notre travail, nous 

choisissons d'exploiter les unités de traitement graphique (GPU) car elles garantissent des 

performances plus élevées. En plus, les GPU vont être progressivement utilisées pour des 

implémentations en temps réel de l'algorithme du K-means [13-16]. 

Dans ce chapitre, nous proposons une nouvelle implémentation parallèle de l'algorithme du  

K-means ++ en utilisant le GPU. La plate-forme Open Computing Language (OpenCL) 

[17,18] est utilisée comme environnement de programmation en combinaison avec 

l'utilisation de la technologie Streaming SIMD Extension (SSE) [19], qui met l'accent sur les 

optimisations directement liées à cette architecture pour exploiter au maximum les capacités 

informatiques du calcul disponibles. K means++ est un algorithme itératif dans lequel chaque 

itération comprend deux phases : la phase d’attribution des données et la phase mise à jour 

des k-centroïdes. Pour accélérer les parties du k-means++ qui nécessitent beaucoup du 

calculs, l'étape d'initialisation pour sélectionner les k-centroïdes initiaux est exécutée en 

parallèle à l'aide des instructions SSE tandis que l'étape d’attribution des données est effectuée 

en parallèle au niveau du  GPU. Seulement les étapes de recalculer des K-centrroïdes et de 

test de convergence sont effectuées par le CPU. 
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Notre contribution se présente donc comme suit : 

1. Nous présentons un nouvel algorithme qui concerne l’étape d’initialisation pour 

sélectionner les k-centroïdes initiaux en parallèle en utilisant la technologie SSE. 

2. Nous présentons un nouvel algorithme d’attribution des données pour mettre à jours les 

centroides en parallèle à l’aide du GPU, la plate-forme OpenCL est utilisée, tout en 

employant la mémoire locale et la mémoire privée du GPU pour calculer la distance.  

3. Nous démontrerons comment l'implémentation parallèle du K-means++ s’adapte aux 

grands ensembles de données et nous examinerons ses performances par rapport à celles du  

K-means++ séquentiel. 

Le reste du chapitre est structuré en plusieurs sections. La section 2 donne un aperçu des travaux 

connexes sur l'accélération de l'algorithme du K-means++. La section 3 présente brièvement 

l'algorithme séquentiel du K-Means++.  La section 4 présentera une description détaillée de notre 

implémentation parallèle originale de l’algorithme du K-means++ qui utilise les technologies 

OpenCL et SSE. La section 5 se concentrera sur la présentation des résultats de la synthèse et les 

discussions. Enfin, la section 6 conclura le chapitre. 

4.2 Traveaux connexes 

L'analyse des clusters est un sujet important pour les chercheurs du data mining depuis 

plusieurs années. Dans le passé, sous la condition d'une petite taille de données, les chercheurs 

se concentraient principalement sur le problème d'optimisation de l'algorithme du K-means 

lui-même. 

Et puis plusieurs méthodes ont été inventées pour mettre en parallèle les algorithmes du 

clustering [20-22], y compris k-means [13-16, 23-25], afin d’améliorer leur efficacité encore 

plus.  

Dans notre précédent article [15], nous avons comparé trois approches différentes traitant des 

implémentations parallèles du k-means sur CPU et GPU en utilisant les langages de 

programmations parallèles : OpenMP, Pthread, et OpenCL. Les résultats ont prouvé que les 

trois techniques parallèles ont montré une augmentation significative de la performance, où 

les meilleurs résultats sont obtenus par OpenMP pour les petits ensembles de données et par 

OpenCL pour les grands ensembles de données. 

Cependant, peu de travaux ont été publiés sur la parallélisassions de l’algorithme du K-

means++. Le premier travail est une thèse de Master réalisé par Karch [11], et le travail du 

Maliheh et al [26]. Dans [11], la thèse étudie la parallélisassions du k mean++ et K means sur 
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le GPU en utilisant CUDA. Ils ont seulement parallélisé le calcul des distances entre les 

points de données et différentes clusters et aucune des autres parties de l' implémentation du k-

means++ n’a été parallélisée. Ils ont utilisé une carte GPU Nvidia GeForce 9600M GT pour 

obtenir une accélération maximale 5 fois plus rapide que celle de l' implémentation du CPU. 

Dans [26], les auteurs proposent de paralléliser les étapes les plus longues de l’algorithme du 

k-means++, l'étape d'initialisation est déchargée en parallèle vers le GPU en utilisant CUDA. 

Les centres initiaux sont choisis par une probabilité proportionnelle à la distance au centre le 

plus proche à l'aide de la carte GPU GeForce GTX 1070. Dans notre étude, nous avons 

parallélisé la phase d'affectation de données au niveau du GPU en utilisant OpenCL tandis 

que l'étape d'initialisation pour sélectionner les centroïdes initiaux a été exécutée en parallèle 

en utilisant les instructions SSE au niveau du CPU. La phase du recalculer les nouveaux  

K-centroïdes et la phase testsde la convergence ont été effectuées par le CPU car ces étapes ne 

consomment pas beaucoup de temps par rapport aux autres phases. 

En résumé, nous avons adopté dans ce travail notre stratégie du parallélisassion K-means++ 

pour traiter de grands ensembles de données. Pour réaliser cette implémentation, nous avons 

utilisé la plate-forme OpenCL et la technologie SSE. Enfin, nous avons comparé cette 

implémentation parallèle du K-means++ avec l' implémentation séquentielle du K-means++. 

4.3 Méthode proposée 

4.3.1 Implémentation séquentielle  du Kmeans++ 

L'algorithme du K-means [5] choisit les premiers centres au hasard.  Puisqu'ils dépendent purement 

de la chance, ces centres peuvent être mal sélectionnés. L'algorithme K-means++ [12] tente de 

résoudre ce problème par une distribution uniforme des premiers centres. L'implémentation série 

du K-means++ est présentée dans le pseudo-code (Algorithme 1). 
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Algorithm 4.1: The Serial k-means++ Algorithm 

Input: X; Set of data points (N), number_of_clusters(k), k>0 

Output: A data points N partitioned into k clusters  

1: Select centroids c1, c2, …, c: 

1-a. Choose one center ci uniformly at random from among the data points X.  

1-b. Take a new center c i, For every data-point x, calculate D(x), the distance among x, 

and the nearest center that has just been picked. Choosing x € X with probability  . 

1-c. Repeat Steps 1-b until k centers have been chosen. 

O(#N x D x K) 

 2: Iterate until a convergence condition issatisfied 

3: For each data point xi,i=1..N: 

 4: For each data cluster cj, j=1..K: 

 5:  Compute the distance to cj, given all D dimensions 

6: Assign the membership of data-point xi to nearest cluster j 

 7: For each data cluster cj, j=1..K: 

 8:Computethecentroid:cj=themeanofalldata-points whose membership isJ 

O(N x D x K x #iterations ) 

         We appeal the weighting utilized in step 1-b <D
2
 weighting>.  

L'algorithme 4.1 montre qu'après la sélection de chaque centre, la distance de chaque point par 

rapport au cluster le plus proche est mise à jour. Il est détaillé comme suit : 

 1-aChoisissez le premiercentre de façon uniforme et aléatoire parmi les points de données. 

 1-bPour chaque point de données x, calculer D(x), la distance entre x et le centre le plus 

proche quivient d'être choisi .La distance euclidienne est couramment utilisée comme 

mesure pour la dispersion des clusters pour le clustering K-means++. Cette métrique est 

préférée car elle minimise la distance moyenne entre les points et les centroïdes [27].De 

plus, on choisit un nouveau point de données arbitraire comme nouveau centre en  

utilisant une distribution de probabilité pondérée où un point x est choisi avec une 

probabilité proportionnelle àD(x)
2
voir formule (4.1).K-means++ utilise la méthode de 

pondération de la distance D(x)
2
 pour sélectionner le prochain centre opportun. Cet 

algorithme réduit l'effet d'instabilité qui se produit dans K-means et fournit des résultats 

de regroupement plus stables [28]. 
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LaProbabilité p(x)=   

(4.1) 

 

1-c Répétezl’étape1-bjusqu'àceque kcentresaientétéchoisis. 

 2- K-means++ est une amélioration de l'algorithme du K-means qui permet de surmonter 

la sélection arbitraire du centre initial des clusters. Nous pouvons continuer avec 

l'algorithme standard du K-Means après avoir initialisé les centroïdes. En utilisant 

l’algorithme du K-means++ pour initialiser les centroïdes, cela tend à améliorer la qualité 

des clusters. Bien qu'il soit coûteux en calcul par rapport à une initialisation aléatoire,  

K-Means convergent souvent plus rapidement. Après avoir choisi les premiers centres, il 

faut maintenant utiliser la méthode standard de clusteringdu K-means. Pour chaque 

itération, le clustering K-means se déroulera en deux phases ; tout d'abord, la phase 

d'attribution des données, qui associe chaque point de données au centroïde le plus proche 

en reposant sur une métrique de distance (ici la métrique de distance euclidienne est 

utilisée). Le résultat de la phase d'attribution des données est un vecteur d'appartenance 

indiquant le nouveau centre du cluster pour chaque point de données. Deuxièmement, 

après la phase d'attribution des données, k-means exécute une autre phase qui consiste à 

mettre à jour les centroïdes. Cette phase calcule les nouveaux centroïdes en utilisant la 

moyenne de tous les points de données dans chaque cluster. En supposant que le nombre 

d'objets (points) dans le cluster i est défini par si, la formule pour l'étape de mise à jour les 

clusters est indiqués ici : 

 

 

 

(4.2) 

 

Dans l'étape d'initialisation les K-centres initiaux, pour chaque centre de l’algorithme du  

K-means++, la complexité maximale du calcul est (N*K*D), où N est le nombre des points de 

données, D la dimensionnalité des données et K le nombre des clusters.L'étape de calcul de la 

distance est la partie la plus intensive de cette implémentation. Après l'étape d'initialisation, nous 

procédons àl'utilisation des k-means standard. Pour chaque itération de l'implémentation du k-

means, la complexité maximale du calcul est (D*N*K +N*K + N*D). L'étape de calcul dela 

distance est la partie la plus complexe de cette implémentation.  
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La partie la plus gourmande en calculs de cette implémentation est l'étape du calcul de la 

distance qui nécessite une soustraction, une addition et une multiplication pour calculer la somme 

partielle de la distance pour chaque point de données. En général, le nombre d'opérations 

estapproximativement égal à *D*N*K*3 correspondant au nombre _d'itérations. 

4.3.2 ImplementationParallele du K-means++ 

L'algorithme du K-Means++ est une méthode itérative. Ainsi, le calcul de la distance entre 

chaque point et les différentes clusters montre beaucoup de parallélisme dans chaque itération, 

puisque les boucles’ For’ des lignes de 3 à 6 (Algorithme 4.1) consomment beaucoup de 

temps, que ce soit pour les plus petits que pour les plus grands ensembles de données. Par 

conséquent, la partie de 3 à 6 des étapes du pseudocode de l'algorithme 1 est un excellent 

candidat pour explorer le parallélisme. Comme nous l'avons mentionné précédemment, nous 

cherchons à paralléliser la phase la plus chronophage de l'étape d'initialisation pour 

sélectionner les centres initiaux de l'algorithme K-means++, notamment la boucle 'For' de la 

ligne 1-b (Algorithme 1). La distance de tous les points au centre choisi doit être déterminée 

et ensuite, les clusters sont choisis sur la base d'une formule de probabilité. Ce sont les parties 

les plus éprouvantes pour la parallélisation de K-means++.  

Une implémentation parallèle est présentée dans un pseudo-code< Algorithme 2 > en utilisant 

OpenCLetlatechnologie SSE. Les principales étapes sont décrites plus en détail ci- dessous. La 

figure 4.1 donne un aperçu de l'approcheproposée. 

SSEOpenCLC++ 

 
 

Figure 4-1: Étapes de l’implémentation parallèle du K-means++ 
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La phase d'initialisation pour sélectionner les centroïdes initiaux est effectuée en parallèle à 

l'aide des instructions SSE (le code décrit en détail pour l'optimisation est présenté dans 

l'algorithme 4.2), et il convient ensuite de déterminer la distance de tous les points par rapport 

au centre choisi, puis les clusters sont sélectionnés sur la base d'une formule de probabilité 

(4.1). 

Les instructions SSE nous permettent de calculer avec précision quatre nombres à virgule 

flottante [19, 29] ; nous avons déjà mentionné précédemment que la phase d'initialisation pour 

sélectionner les centroïdes initiaux doit être calculée avec précision, c'est donc un excellent 

choix pour effectuer des optimisations en utilisant la technologie SSE.  

Ce travail étudiera la possibilité d'utiliser la technologie SSE pour accélérer l'étape 

d'initialisation de l'algorithme du K-means++ afin de sélectionner les centroïdes initiaux en 

exécutant plusieurs calculs avec une seule instruction. En 1999, avec le Pentium III, Intel a 

introduit la technologie SSE dans '' l'architecture x86'' [19]. Dans [19], les auteurs ont donné 

beaucoup de détails concernant les capacités et les motivations liées à la technologie SSE. Le 

SSE ajoute huit registres larges de 128 bits à l'architecture [19]. 

Les instructions SSE sont particulièrement utiles lorsqu'il faut exécuter des instructions sur 

différents éléments de données. Les vecteurs SSE sont des registres du 128 bits e t nous 

permettent d'effectuer des calculs pour quatre types de données en virgule flottante 

simultanément. Nous avons accès à une grande quantité de puissance de calcul parallèle qui, 

autrement, irait inexploité. Parfois, l'utilisation de l'optimisation de SSE peut donner autant 

d'accélération en passant d'un processeur à un seul cœur à quadricoeur. Avec l'arrivée du 

Pentium 4, Intel a présenté la deuxième génération de SSE, généralement connue sous le nom 

de SSE2 [30].  

Les instructions SSE, qui sont essentiellement des instructions à un seul flux et des données à 

multiples flux, réduisent donc la complexité du calcul de manière significative. Par exemple, 

dans notre implémentation dans la phase d'initialisation où nous calculerons les distances 

entre chaque paire de points de données et les clusters nécessitant "N" opérations en virgule 

flottante, dans la matrice de distance, un nombre similaire de distances peut être exécuté en 

N/4 cycles, au lieu de N cycles. En effet, quatre distances en virgule flottante  doivent être 

effectuées en un seul cycle. Cependant, Il est nécessaire de réorganiser les données dans un 

format acceptable pour le calcul du SIMD. Cela consomme quelques cycles d’horloge.  
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Pour calculer la phase d’attribution de l'algorithme du K-means ++ en parallèle sur le GPU, la 

plateforme OpenCL [31] est utilisée comme environnement de programmation parallèle (voir 

Algorithme 4.2). OpenCL est un modèle de programmation parallèle qui tend vers un large 

éventail de frameworks : unités centrales de traitement CPU, unités de traitement graphique 

GPU, processeurs embarqués, processeurs de signaux numériques DSP, matériels 

reconfigurables FPGA, et combinaisons de ces systèmes. OpenCL est utilisé pour accélérer 

différentes applications dans divers domaines tels que la chimie, la bio-informatique et 

d'autres domaines de la recherche [31, 32].  

Quand on utilise OpenCL, on est amené à penser à plusieurs méthodologies distinctes pour la 

parallélisation, parmi lesquelles : 

 Mémoireglobale 

 Mémoirelocale 

 Mémoireprivée 
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Algorithm 4.2:   A parallel  K-Means++ Algorithm 

Input: X; Set of Data points(N),  number_of_Clusters(K),  k > 0 

Output:  A data points N,  partitioned into K clusters  

// C, the list of k data points (vectors) that should be used as initial seeds for k-means++ clustering 

 Function Parallel-K-means++_initialization_phase (X, k)  

       for i from 0 to n − 1 do                                     In Parallel using SSE 

             D[i] := ∞ 

     —The initial seed is uniformly selected at random — 

       C[0] := rand x ∈ X  

     — The rest of the seeds are selected probabilistically by distance—  

       for j from 1 to k − 1 do  

             for i from 0 to n − 1 do                                  In Parallel using SSE 

                   D[i] := min(||X[i] − C[j − 1]||, D[i])  

                 W[i] := D[i]  

             i := WEIGHTED_RAND_ INDEX (W)  

             C[j] := X[i] 

  return C 

// calculate the distance and membership in parallel using OpenCL 

workgoup_size = NUM_CLUSTERS  * NDIMS; 

number_threads= NUM_POINTS ; 

Function kmeans_kernel_assignment_phase (points, clusters, membership)  

               g_id = get_global_id(0); 

clusters_local[NUM_CLUSTERS*NDIMS] ; 

               l_id=get_local_id(0) ; 

clusters_local[l_id]        clusters[l_id] ; 

barrier(CLK_LOCAL_MEM_FENCE) 

 index=0 

      for (int c=0 ;c<  NUM_CLUSTERS ; c++) do 

                    min_dist = ∞; 

  for (int d = 0; d< NDIMS; d++) do  

                           distance =0; 

               ans=0 ; 

                             ans = (points[d* NUM_POINTS + g_id] –  clusters_local [c * NDIMS + d]); 

                             distance+ = (ans * ans) ; 

                     end 

         if (distance <min_dist) then 

   min_dist = distance; 

   index = c; 

     end 

        end 

                     membership[g_id] = index; 

   End 
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Les étapes de développement de l’algorithme parallèle K-means++ en utilisant OpenCL et 

SSE (voir figure 4.1) sont illustrées comme suit : 

Étape 1 : Nous choisissons un cluster de manière uniforme et aléatoire parmi l’ensemble des 

données. Ensuite, nous utilisons les instructions SSE pour calculer la distance de tous les 

points au centre choisi qui doit être déterminé, les clusters sont choisis sur la base d'une 

probabilité. Ensuite, nous continuons et nous lisons les clusters et les données fournies par 

l'utilisateur, puis nous définissons le nombre de clusters. Le nombre prédéfini d' itérations est 

utilisé comme critère de convergence. 

 Étape 2 : Nous copions l’ensembledes données et les K-clusters initiaux de la 

mémoire vers la mémoireglobale du GPU. 

 Étape 3 : Dans cette étape, nous utilisons la plate-forme OpenCL pour calculer la distance 

euclidienne. Les N- Threads correspondent aux N-points des données, et la charge de travail 

de chaque Thread est exprimée par la formule (4.3). Ainsi, chaque cluster est chargé dans 

son groupe de travail une seule fois dans la mémoire locale, ensuite ilest partagéentre tous 

les threads du groupe de travail. Après cela, chaque thread permet de calculer la distance 

entre le point du l'ensemble de données et le cluster. Nous sauvegardons ensuite l'index du 

cluster correspondant auplus proche point de l'ensemble dedonnées. 

Thread = Ceil (  )             

(4.3) 

 Étape 4 : Les données sont arrangées en fonction du centre le plus proche, puis les résultats 

partiels sont copiés dans la mémoire globale du GPU. 

 Étape 5 : Dans le CPU, nous recalculons les nouveaux centroïdes et nous calculons l'erreur 

quadratique moyenne (MSE). Si le nombre d'itérations maximum est atteint, nous passons à 

l'étape suivante, sinon, nous retournons à l'étape précédente.  

Étape 6 : À la fin de l'algorithme, nous obtenons les résultats du clusterings. 

4.4 Les résultats expérimentaux 

Dans cette section, nous expliquerons la partie évaluation et l'analyse des performances de 

l'algorithme du Kmeans++ en mode parallèle (GPU) et en mode série (CPU). Notre 

implémentation a été réalisée sous Windows7 et nous avons exploité notre environnement de 

calcul hétérogène, qui intégrait un Intel(R) Xeon(R) X5650 @2.67GHz, 12Go de RAM, ainsi 

qu'un GPU Nvidia GeForce GTX 1060 avec 6Go de mémoire, et la version Nvidia OpenCL 1.2 

pour que le code GPU puisse exécuter K-means++.Nous avons utilisé des ensembles de 
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données générées de manière aléatoire pour réaliser nos expériences concernant les données 

en virgule flottante entre -1 et +1[ 33].  

Nous avons étudié les performances des implémentations CPU et  GPU respectives  lors  du 

traitement  de données avec différentes tailles de clustersK, tailles d'objets N, tailles de 

dimensions D, et taillesd'itérations. Lavariable N représente le  nombred'objets qui varient de 

2048 à 4194304 points de données qui sont calculés avec différentes dimensions. En outre, ces 

ensembles de données sont calculés pour différents clusters. 

Dans ce travail, le nombre d'itérations défini précédemment est utilisé comme critère de 

convergence car de cette façon, il est beaucoup plus facile d' identifier le facteur 

d'accélération. 

Pour une meilleure interprétation, les performances sont présentées à la fois par le débit 

enGFLOPS etle temps d'exécution enmillisecondes. 

Nous avons examiné les performances de l'implémentation parallèle de l'algorithme K-means ++ 

à l'aide du GPU et celles de l' implémentation séquentielle du K-means ++ sur un CPU. Ensuite, 

pour les deux implémentations GPU et CPU, les mêmes ensembles de données ont étéutilisés. 

1. Nous avons comparé le temps de calcul uniquement dans la phase d'initialisation 

pour sélectionner les k-clusters initiaux en parallèle en utilisant les instructions SSE 

avec celui dans la phase d'initialisation pour sélectionner les K-clusters initiaux en 

série (sans utiliser SSE) de l'algorithme K-means ++, où le nombre d'itérations est 

le nombre de k-clusters. 

2. Nous avons ensuite comparé le temps du clustering, qui est le temps global pour 

toutes les itérations, qui comprend le temps de calcul et de communication entre le 

CPU et le GPU et n'inclut pas le temps obtenu pour l' initialisation des K- clusters, où 

le nombre prédéfini d'itérations est utilisé comme critère de convergence. Lorsque le 

nombred’itérationsestfixe, il est beaucoup plus facile d'identifier le facteurd'accélération. 
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Figure 4-2:Temps d'exécution de l'étape d'initialisation avec et sans utilisation des instructions 

SSE du k-means++ avec différents tailles des clusters. 
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Figure 4-3: Temps d'exécution pour l'étape d'initialisation avec et sans utilisation des instructions 

SSE du k-means++ avec différents tailles des clusters 
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Figure 4-4: Temps d'exécution pour l'étape d'initialisation avec et sans utilisation des instructions 

SSE du k-means++ avec différents tailles d’objets et K-cluster =128 

Nous avons appliqué les instructions SIMD SSE à l'étape d'initialisation (le code détaillé pour 

l’optimisation est indiqué dans l'algorithme 2) et obtenules résultats de l'optimisation qui sont 

présentés dans les figures4.2, 4.3 et4.4. 

Les figures 4.2, 4.3 montrent le temps d'exécution de l'étape d’initialisationpour sélectionner 

les centroïdes initiaux en utilisant SSE et sans utiliser SSE de l’algorithme du k-means++ avec 

différentes tailles de clusterssur le CPUlorsque les points de données ont été fixés à 8192 et 

65536, respectivement. On peut enconclure que, quel que soit lenombre de clusters, 

l'implémentation parallèle utilisant les instructions SSE surpasse l' implémentation séquentielle 

(sans utiliser leSSE). 

La figure 4.4 montrent le temps d'exécution de l'étape d'initialisation pour la sélection des 

centroïdes initiaux lorsque nous avons utilisé l'SSE et sans utiliser l'SSE, de l'a lgorithme du 

K-means++ avec différentes tailles d'objets. On peut en conclure que, quel que soit le nombre 

d'objets, la version parallèle en utilisant l'SSE surpasse l’implémentation qui n'utilise pas 

l'SSE. 
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A partir de ces chiffres, nous constatons le gain de performance lors de l'utilisation de l'SSE. 

Dans la figure 4.4, nous avons pris un ensemble de données d'échelle de 524288 points avec 4 

dimenssions pour calculer les 128 centres initiaux, le gain de performance atteint, grace à 

notre implémentation parallèle de l'étape d'initialisation en utilisant les instructions SSE 

estjusqu’à3X par rapport à l'absence d'optimisation (l' implémentation séquentielle de l'étape 

d'initialisation sans utiliser SSE pour l'algorithme du k-means ++). 
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Figure 4-5:Temps d'exécution pour k-means++ avec différentes tailles des clusters sur le GPU et 

le CPU 
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Figure 4-6: Débit pour k-means++ avec différentes tailles de clusters sur le GPU et le CPU 
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Figure 4-7: Temps d'exécution pour k-means++ avec différentes tailles du clusters sur le GPU et 

le CPU 
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Figure 4-8: Débit pour k-means++ avec différentes tailles de clusters sur le GPU et le CPU 
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Figure 4-9: Temps d'exécution pour k-means++ avec différentes nombre d'objets sur le GPU et le 

CPU. 
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Figure 4-10: Débit pour k-means++ avec différentes nombre d'objets sur le GPU et le CPU. 
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Figure 4-11: Débit pour k-means++ avec différentes nombre d'itérations sur le GPU et le CPU. 

2 4 16 32 64 128

0.1

1

10

100

1000

10000

100000

1000000

Execution time performance of different K sizes

         (d=16,N= 4194304, iteration=20)

m
ill

is
ec

on
d

N-CLUSTERS

 CPU

 GPU

 

Figure 4-12: Temps d'exécution de k-means++ avec différentes nombre de clusters sur GPU et 

CPU pour l’ensemble de données de 4194304. 
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Figure 4-13: Débit pour k-means++ avec différentes nombre de clusters sur GPU et CPU avec 

dataset=4194304 

Les débits d'exécution de différentes données dimensionnelles avec différents clusters, objets 

etd'itération sont présentés dans les figures 4.6,4.8, 4.10 ,4.11 et 4 . 13. 
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Les figures 4.5, 4.7, 4.9 et 4.12 montrent le temps d'exécution pour l'implémentation du  

K-means++ avec différentes nombres du cluster et avec des différents objets sur le GPU et le CPU. 

Plus précisément, le CPU surpasse l' implémentation GPU lorsque la taille des données est petite,  

le  nombre de dimensionnalités  est inférieur  ou égal à 2 et le nombre de clusters est inférieur à 4 

(k<4 et d2). De plus, l' implémentation GPU augmente la transmission des données car les 

ensembles de données sont copiés de la mémoire du CPU vers le GPU et ensuite les résultats 

partiels sont copiés du GPU vers la mémoire duCPU. 

L'implémentation GPU du K-means++ permet d'obtenir de meilleurs résultats pour les grands 

nombres des clusters et les dimensions de taille moyenne, comme illustré dans les figures. Nous 

utiliseronslamémoire localeet  la mémoire privée pour calculer la distance. Lorsque la taille du 

cluster est importante et du fait que les clusters sont enregistrés dans la mémoire locale, plus de 

données peuvent être réutilisées, ce qui améliore l'efficacité du noyau. 

Certaines conclusions ont pu être tirées ; quelque soit le nombre d'objets, de clusters et 

d'itérations, le GPU surpasse le CPU de manière significative sauf lorsque si la taille des 

données est petite et que le nombre de dimensionnalités est inférieur ou égal à 2 et le nombre 

de clusters est inférieur à 4. Les performances du GPU sont cohérentes quelle que soit le 

nombre de clusters, d'objets ou d'itérations. 

L'accélération de l'implémentation parallèle de l'algorithme du K-means ++ en utilisant le GPU par 

rapport à la version séquentielle du K-means ++ pourrait atteindre jusqu'à 152 fois. 

 

Tableau 4-1: Implémentation du k-Means++ sur GPU et CPU : Résultats du débit maximal 

 

Data size 

 

Feature 

Dimension 

 

K-clusters 

Peak 

Throughput 

GPU 

(GFLOPS) 

Peak 

Throughput 

CPU 

(GFLOPS) 

Speed-Up 

4194304 
  8 512 96,0843 0,635007 151,32 

 16 256 85,928 0,934129 91,987 

 32 64 26,8435 1,21758 22,047 

 64 32 13,7424 1,36585 10,062 

65536 
64 16 7,80336 1,49241 5,2287 

 128 4 4,88862 1,53684 3.181 

 

Pour cette implémentation GPU, le débit maximal pour différents ensembles de données, 

dimensions et k-clusters est résumé dans le tableau 4.1.  Le débit maximal de 

l' implémentation GPU est constamment élevé pour les dimensions 8 à 32, mais commence à 
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diminuer lorsque la dimension dépasse 32. Cela est dû au fait qu'il n'est plus possible d'utiliser 

complètement les ressources du GPU (mémoire locale) pour les grandes dimensions.  Comme 

l' indique le tableau, l’accélération maximale est de 152 fois pour le traitement de données 

bidimensionnelles.  

Comparaison avec le travail proposé et la littérature  

Dans cette section, nous comparons notre meilleure performance obtenue avec d'autres 

meilleures performances de l'état de l'art, Comme le montre le tableau 4.2, nous obtenons une 

accélération de plus de X152 par rapport au Séquentiel k-means++. Nous avons testé une 

taille maximale de données de 16.777.216 tandis que le meilleur résultat publié à ce jour est 

obtenu par [26] qui utilise CUDA et obtient une accélération de X36 par rapport au Séquentiel 

k-means++. Ils ont testé une taille maximale de données de 10 millions.  

Tableau 4-2: Comparaison entre le travail proposé et la littérature 

Paper Technology Speed-Up 

[11] GPU Nvidia GeForce 9600M GT 5 

[26] GeForce GTX 1070 36 

Ourwork GPU NVIDIA GTX1060 152 

4.5 Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons présenté une étude complète sur le parallélisme de l'algorithme K-

means++. Nous proposons une nouvelle implémentation parallèle de l'algorithme k-means ++ en 

utilisant l'unité de traitement graphique (GPU). La plateforme Open Computing Language 

(OpenCL) est utilisée comme environnement de programmation avec l'utilisation de la technologie 

Streaming SIMD Extension (SSE). Nous nous concentrons sur les optimisations directement 

ciblées cette architecture afin d'exploiter au mieux les capacités de calcul disponibles. Cet 

algorithme comprend trois étapes : l'initialisation, le traitement et la convergence. K means++ est 

une technique itérative à forte intensité de calcul ; chaque itération comprend deux phases : 

l’attribution des données et la mise à jour des k centroïdes qui permet de recalculer les nouveaux 

centroïdes. Pour accélérer les parties intensives en calcul de k-means++, l'étape d'initialisation est 

calculée en parallèle en utilisant la technologie SSE et l'étape de l’attribution des données est 

chargée sur le GPU. Seule l’étape de mise à jour des K centroïdes et l’étape de test de convergence 

sont effectuées par le CPU. Nos résultats montrent que l'implémentation ciblée 

d'architecturesparallèles hybrides (CPU & GPU) est la plus appropriée pour les grandes tailles de 

données. Nous avons atteint un débit 152 fois supérieur à celui de la version séquentielle de K-

means ++.  
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Dans le chapitre 5, nous nous concentrons sur le développement d'une méthode de détection 

d'objets abandonnés dans la surveillance visuelle. En raison de l'aspect critique d'un tel 

système, la robustesse et le coût de calcul sont nos principales préoccupations. Le système 

proposé est capable de détecter les objets abandonnés, tel que les bagages dans les zones de 

transit et les objets immobiles de toutes formes dans les environnements intérieurs et 

extérieurs, avec des changements des lumières brusques et aléatoires, et dans les zones 

encombrées. La nouveauté de notre méthode est l'utilisation de l’algorithme  du clustering k-

means pour obtenir le background initial ou chaque pixel est représenté par un cluster et les 

contours au lieu des pixels dans la détection de régions statiques. le temps d'exécution du K-

mean traditionnel a été amélioré en proposons un algorithme parallèle  kmeans en utilisant la 

plateforme OpenCL. Deux scores robustes sont également utilisés pour la classification des 

objets abandonnés. 
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5 CHAPITRE 5 : 

technique robuste basée sur parallèle clustering K-means pour 

la détection AO. 
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5.1 Introduction 

Au cours des dernières années, le développement des systèmes de surveillance visuelle a 

connu une croissance exponentielle. Les parcs nationaux, les aéroports, les stations de métro, 

les rues, les campus et les lieux publics sont tous surveillés. Ces systèmes sont utilisés pour 

surveiller les lieux publics, les résidences privées, les zones industrielles, etc. voir figure 5.1. 

L'alimentation des caméras est généralement surveillée par un opérateur humain, qui effectue 

une vérification des lieux et cherche à détecter les événements anormaux. L'opérateur humain 

peut échouer dans sa tâche, en raison de ses capacités limitées à maintenir une surveillance 

continue. De plus, les grands réseaux de caméras CCTV ont donné lieu à des flux énormes et 

ont augmenté le nombre d'opérateurs humains pour effectuer la surveillance. Tous ces 

facteurs ont conduit au développement des systèmes de vidéosurveillance automatisés, 

capables de traiter plusieurs flux en même temps et de permettre la détection d'événements en 

temps réel. La communauté scientifique dans le domaine de la vision par ordinateur cherche à 

développer des solutions intelligentes et automatisées pour la détection d'événements visuels.  
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Dans ce but, de nombreuses techniques ont été utilisées pour l'analyse de la vidéo, telles que 

la détection d'objets en mouvement, le suivi d'objets et l' identification de personnes.  

Dans ce chapitre, nous nous concentrons sur l' inspection d'objets physiques, plus précisément, 

l'objectif de ce travail est la détection de bagages abandonnés dans des lieux publics. Les 

attaques terroristes ont été exécutées en utilisant des objets explosifs camouflés dans des 

bagages, et abandonnés dans des lieux publics (zones de transit). La figure 5.2 montre un 

exemple de cas d'objet abandonné. Nous concentrons sur le développement d'une méthode de 

détection d'objets abandonnés dans la surveillance visuelle. En raison de l'aspect critique d'un 

tel système, la robustesse et le coût de calcul sont nos principales préoccupations. Le système 

proposé détecte les objets abandonnés, comme les bagages dans les zones de transit et les 

objets immobiles de toutes formes dans les environnements intérieurs et extérieurs, avec des 

changements des lumières brusques et aléatoires, et dans les zones encombrées.Ce chapitre 

vise pour son  essentiel la conception et la mise en œuvre d’algorithme parallèle temps réels 

de clustering réputés d’être très chronophage et énergivore dans la détection des objets 

abandonnés ciblant les dispositifs matériels  les plus communs dans les développements 

d’applications de vidéosurveillance sur  des systèmes embarquées hétérogènes.Plus 

précisément, l'objectif  du système étant de délimiter avec précision les frontières des objets 

pour les classifiers comme des objets abandonnés, K-means jouent un rôle crucial pour leur 

capacité à séparer clairement les différentes zones. La nouveauté de notre méthode est 

l'utilisation de l’algorithme parallèle du clustering K-means avant la soustraction du 

background ou chaque pixel est représenté par un cluster ensuite on utilise les contours au lieu 

des pixels dans la détection de régions statiques.Deux scores robustes sont également utilisés 

pour la classification des objets abandonnés [1]. Le principal inconvénient est la complexité 

de calcul de l’algorithme du k-means. Ce chapitre décrit le développement de l'algorithme de 

clustering K-means parallèle, afin de fournir un tra itement en temps réel pendant les 

procédures de détection. Le temps d'exécution du K-means traditionnel a été amélioré en 

proposons un algorithme parallèle K-means en utilisant la plateforme OpenCL. Le traitement 

doit être effectué par le GPU et le CPU. A la fin, l'objet détecté doit être affiché et une 

comparaison de temps doit être faite entre les sorties du CPU et du GPU. Le graphique de 

comparaison de temps doit être tracé. 

 

 

 



Chapitre 5 : Technique robuste basée sur parallèle clustering K-means pour la détection AO 

91 
 

 

 

 

Figure 5-1: : Exemples du déploiement de caméras CCTV dans les lieux publics, aéroports, parcs, 

rues 

 

Figure 5-2: Exemple d'une situation de bagage abandonné 

5.2 Travaux connexes 

La détection automatique des objets abandonnés est un problème important pour la 

vidéosurveillance intelligente, compte tenu de son impact considérable sur la sécurité dans les 

lieux publics. Un tel système doit détecter les objets déposés par des personnes dans la zone 
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surveillée. De nombreux travaux ont été consacrés à la détection d'objets abandonnés au cours 

des dernières décennies. 

La plupart des travaux de détection d'objets abandonnés utilisent la soustraction de l'arrière -

plan comme étape préliminaire de bas niveau[1], [2], [3], [4], [5], [6], [7], [8], [9], [10], [11], 

[12], [13], [14], [15] pour détecter les régions ou les objets du premier plan, bien que Smith et 

al. [16] commencent directement par le suivi d'objets multiples dans la scène en utilisant la 

méthode du Markov Chain Monte Carlo (MCMC). Après la soustraction de l'arrière-plan, 

certains travaux visent à réduire les faux positifs en utilisant les méthodes de suivi et de 

classification des objets [2], [3], [8], [9], [10], [11], [12], tandis que d'autres approches 

utilisent la détection des contours [1], [17] ou des modèles génératifs [7]. Certains modèles 

traitent le problème de la détection des objets abandonnés en utilisant des automates à états 

finis [10], [13], [14], tandis que d'autres utilisent l' inférence basée sur la logique temporelle 

comme solution alternative [2], [6], [18].Contrairement à tous les autres travaux, Kong et al 

[19] essayent de détecter les objets abandonnés sur la route en utilisant une caméra mobile. 

Ferryman et al. [18] présentent un algorithme qui combine le concept de propriété avec la 

reconnaissance automatique des relations sociales afin de détecter l'abandon d'objets. Pham et 

al. [15] proposent une méthode en deux étapes pour la détection des objets abandonnés. La 

première étape tente de détecter tous les objets abandonnés possibles, en évitant les faux 

négatifs. Dans la deuxième étape, leur méthode réduit les fausses alarmes en utilisant la 

correspondance de similarité entre les candidats de premièr plan et le modèle d'arrière-plan. 

L'une des méthodes les plus utilisées pour la soustraction de l'arrière-plan est le clustering, les 

structures de cluster considèrent que chacun des pixels de l' image peut être représenté 

temporellement par des clusters [20].  

En 2005, Butler et al. [21] ont proposé une approche qui représente chacun des pixels de 

l' image par un ensemble de clusters. Les clusters sont arrangés en fonction de la possibilité 

qu'ils construisent l'arrière-plan et sont entraînés à traiter les changements d'arrière-plan et 

d'illumination. Les nouveaux pixels sont associés à l'ensemble des clusters et sont classés 

selon l'appartenance du cluster correspondant à l'arrière-plan. Pour améliorer la robustesse, 

Duan et al [22] ont utilisé en 2011 une approche génétique K-means. Le concept permet 

d'atténuer les inconvénients du K-means conventionnel qui présente l'aspect randomisé, ce qui 

entraîne des lacunes dans l'optimisation globale. 

En 2014, Sinha et al. [23], une nouvelle segmentation vidéo effectue une décomposition des 

images entre arrière-plan et premier plan. Dans cette étude, un mélange avec un filtre mean-
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shift simplifié et le clustering K-Means sont utilisés pour modéliser l'arrière-plan. Le principal 

innovaient du k-means c’est la compelexitè de temps de calcul.  

En 2017, les auteurs [24], ont utilisé le calcul parallèle de l’algorithme du k-means pour 

l’extraction d'un modèle d'arrière-plan. La plateforme utilisée c’est Pthread .Ils ont amélioré le 

temps d'exécution du K-meansséquentiel pour obtenir un arrière-plan initial, le temps a été 

minimisé à 50% par rapport au conventionnel K-means. Dans la littérature, il existe différents 

travaux concernant le parallélisme du l’algorithme K-means. 

La parallélisation de l'algorithme K-means est le sujet de divers travaux et articles. 

Indépendamment de la technique utilisée, que ce soit sur des GPU [25], [26], [27], sur 

l'architecture Intel MIC (Many Integrated Core) [28], sur des clusters [29], sur des FPGA [30] 

ou autres. 

Les travaux de Baramkar et al. [31] ont étudié les différentes implémentations du K-means 

parallèles basés sur les GPU, mais ils sont concentrés uniquement sur la classification 

générale, sans prendre en compte la haute dimensionnalité des données, les datasetsutilisés 

dans ce travail sont différents datasetsutilisés dans notre travail.  Donc il est difficile  

d'effectuer des comparaisons directes avec ces travaux. 

Zechner et al. [32] ont proposé une implémentation parallèle de cet algorithme en utilisant à la 

fois le CPU et le GPU. En particulier, le GPU a été utilisé uniquement pour le calcul de la 

distance, tandis que la mise à jour des centroïdes a été laissée au CPU, dans notre travail 

toutes les étapes du clustering sont effectuées par le GPU. Ils ont classé un ensemble de 

données artificielles avec des éléments bidimensionnels allant de 500 à 500 000. 

Une approche similaire est présentée dans [33],[34], la différence étant que la mise à jour des 

clusters a également été effectuée sur le GPU. Cependant, entre le calcul de la distance et la 

mise à jour des centroïdes, ils ont effectué un traitement sur l’hôte pour la mise à jour de 

chaque étiquette de pixel. Ce choix conduit à une perte de temps, nous avons déplacé tous les 

calculs du côté du GPU. 

Les auteurs Baydoun et al. [35] ont développé un K-means parallèle pour la classification des 

images RVB, comme Ils ont adopté comme métrique une simple distance cartésienne et n'ont 

parallélisé que ce calcul. 

Les auteurs de Lutz et al. [36] ont proposé une implémentation parallèle du K-means en 

utilisant un GPU NVIDIA GTX 1080. Ils n'ont réalisé que des expériences produisant quatre 

groupes, mais aucun détail n’est fourni dans l'article concernant les datasetsutilisées. 
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Dans notre précédent article [26], nous avons comparé trois approches différentes traitant des 

implémentations parallèles du k-means sur le CPU et le GPU en utilisant les langages de 

programmations parallèles : OpenMP, Pthread, et OpenCL. Les résultats ont prouvé que les 

trois techniques parallèles ont montré une augmentation significative de performance, où les 

meilleurs résultats sont obtenus par OpenMP pour les petits ensembles de données et par 

OpenCL pour les grands ensembles de données. 

5.3 Méthode Proposée 

Nous utilisons un modèle simple mais efficace pour décrire la détection d'un objet abandonné. 

La nouveauté de notre méthode est l'utilisation de l’algorithme du clustering k-means 

parallèle avant la soustraction du background ou chaque pixel est représenté par un cluster, k-

means doit être effectué par le GPU a l’aide de la frameworkOpenCL et par le CPU en mode 

serial. La méthode utilise les contours pour détecter et classer les objets abandonnés AO [1]. 

Nous nous concentrons sur la réduction des fausses alarmes. Nous détectons les contours 

stables en appliquant une accumulation temporelle sur la sortie d'une méthode de détection 

des contours de premier plan. Ensuite, afin de classer les candidats objets abandonnés (AO), 

nous utilisons un score [1] robuste basé sur la configuration et l'orientation des contours des 

candidats AO pour vérifier si la boîte englobante entoure réellement un objet ou non. Un autre 

score [1] basé sur la consistance des contours statiques est utilisé pour vérifier la stabilité de 

l'objet dans le temps, et pour rejeter les candidats présentant des mouvements faibles et 

internes, comme les personnes immobiles. Les deux figures 5.3 et 5.4 illustre les principales 

étapes du système proposé (version séquentielle et version parallèle OpenCL). A la fin, l'objet 

détecté doit être affiché et une comparaison de temps doit être faite entre les sorties du CPU et 

du GPU, et le graphique de comparaison de temps doit être tracé. 
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Figure 5-3: Diagramme de la méthode proposée. A : détection des contours stables en appliquant 

K-means (version séquentielle). B : extraction des orientations. C : Classification des candidats AO. 
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Figure 5-4: Diagramme de la méthode parallèle proposée. A : détection des contours stables en 

appliquant K-means (version parallèle OpenCL). B : extraction des orientations. C : Classification des 

candidats AO. 
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5.3.1 La détection des objets en mouvement 

5.3.1.1 Algorithme K-means version séquentielle : 

K-means (Mac Queen, 1967) [37]est l'un des algorithmes d'apprentissage non supervisé les 

plus simples qui répond à la technique bien connue du clustering couramment utilisée, qui est 

une méthode simple et rapide. Les étapes de la méthode sont les suivantes [38] : 

Algorithm 5.1 : Algorithme séquentiel du K-means  

Entrée  : donné dataset (Tableau_Pixels), définir le nombre K souhaitable de clusters. 

Sortie  : Affectation de chaque donnée aux clusters. 

Début : 

Étape 1. choisir aléatoirement les K cluters parmi tous les pixels du dataset 

Etape 2. Affecter pour chaque pixel i au cluster le plus proche    

Étape 3. Recalculer le centre du cluster en faisant la moyenne de tous les pixels.  

Etape 4. Refaire les étapes 2 et 3 jusqu'à ce qu'une convergence soit atteinte  

(par exemple, le centre de la grappe reste inchangé ou le nombre d’itération est achevé). 

Fin 

5.3.1.2 L’algorithme  du k-means version Parallèle en utilisant OpenCL : 

L’algorithme parallèle est présenté dans le pseudocode Algorithme 5.2. Cette implémentation 

est plutôt simple, la phase d'affectation des données aux clusters le plus proche et la phase de 

recalculer les nouveaux K-centroïdes sont déchargées vers le périphérique OpenCL (effectuer 

le traitement en parallèle par le GPU), seulement la phase d'initialisation des k-clusters et la 

phase de tests la convergence sont effectuées en mode séquentiel par le CPU hôte (voir la 

Figure 5.5). 

Le workflow de l'algorithme parallèle utilise deux noyaux : 

Le premier noyau permet de calculer la phase d'affectation des données en parallèle en 

utilisant la mémoire locale ; mettre les données dans le registre et les clusters dans la mémoire 

locale.Le deuxième noyau permet de calculer en parallèle de la phase de recalculer les 

nouveaux K-centroïdes ; elle est composée de deux sous-phases illustrées en pseudo-code 

(Algorithme5.2) :Premièrement, le calcul de la somme temporaire des caractéristiques et 

deuxièmement la somme temporaire de masse de chaque cluster. Les centroïdes finaux sont 

obtenus en divisant les vecteurs de somme de caractéristiques finales par le vecteur de somme 
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de la masse finale, cette division est exécutée par le CPU. Tout d'abord, en divisant en 

groupes les N données (N/taille), le conflit d'écriture diminue, puisque chaque groupe écrit 

son propre temporaire (le FeatureSum et le Mass Sum) et n'a aucune influence sur les autres 

groupes. Enfin, nous calculons le FeatureSum et le Mass Sum final sur le CPU et les clusters  

finaux sont obtenus en divisant les vecteurs du FeatureSum final par le vecteur du Mass Sum 

final. Il est important de souligner que la « taille » dans l'algorithme 5.2, qui devrait être un 

multiple du nombre d'unités de calcul (CU) de manière à garantir une efficacité de 

programmation importante sur le GPU. 

Initialize center points of K cluster

Start

Pass sample set from memory to 
GPU

The new centroids are obtained by 
dividing the final feature sum vectors by 
the final mass sum vector & Calculate 

MSE (Mean squared error)

Convergent  

Get clustered resultats  & 
membership (index)

End

Host Device

Calculate the distance from each 
Sample point to the centre points and 

Mark the cluster with the smallest 
distance

 

Calculate the temporary   Feature 
Sum and the temporary   Mass Sum 

of each cluster

Y

N

CPU GPU

 

Figure 5-5: Étapes de l'algorithme K-means version parallèle en utilisant OpenCL. 
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Algorithm 5.2 : l'algorithme K-means version parallèle.  

define NUM_POINTS ; 
define NUM_CLUSTERS ; 
define NUM_FEATURES ; 

 
kernelcompute_distances (feature, clusters, membership)  

 g_id = get_global_id(0); 
 index=0 
      if (g_id< NUM_POINTS ) then 

 min_dist = ∞; 
 for (int k = 0; k<NUM_CLUSTERS; k++) do 
    distance=0 ; 

                                            ans=0 ; 
 

for(int i=0 ; i< NUM_FEATURES ;i++) do 
                             ans = feature[i* NUM_POINTS + g_id] – clusters [k* NUM_FEATURES + i];  
                             distance+ = (ans * ans) ; 

end 
if (distance <min_dist) then 
 min_dist = distance; 

  index = k; 
 end 

          end 
membership[g_id] = index; 
End kernel 

 
 
kernel    compute_new_clusters  (points , Feature_Sum_temp,  Mass_Sum_temp, membership, size)   

size: is is the multiple of the number of CU; 
set cluster_groupe [ NUM_CLUSTERS * NUM_FEATURES]=0.0f; 

set cluster _size [NUM_CLUSTERS]=0; 
 p_id = id*size ; 
 id = get_global_id(0); 

 t_fm = points + (p_id* NUM_FEATURES); 
               for(int i=0;i<size ;i++) do 
  if (p_id+i < NUM_POINTS ) then 

   cluster_id = membership[p_id+i]; 
   for(int k=0;k< NUM_FEATURES ;k++) do 

   cluster_groupe [cluster_id * NUM_FEATURES + k] += t_fm[i* NUM_FEATURES +k];  
   end 
     cluster_size [cluster_id] += 1; 

  end 
 end 
 write    cluster_groupe  to  Feature_Sum_tempglobal memory ; 

                     write   cluster_sizeto Mass_Sum_temp global memory ; 
End kernel 

 



Chapitre 5 : Technique robuste basée sur parallèle clustering K-means pour la détection AO 

99 
 

Gx,t 

GY,t 

FILTRE DE 
SOBEL

ALGORITHME DU 
K-MEANS 
(version 

séquentielle)

Image d'entrée

MASQUE PERMET DE DÉTECTER 

LES CONTOURS DU PREMIER PLAN

MODÈLE DÉTECTION 

MODÈLE DÉTECTION 
By,t

Gx,t

Fy,tGy,t

Fx,t

Bx,t

 

Figure 5-6: Diagramme de blocs de la méthode de soustraction de l'arrière-plan basée sur les contours 

(version séquentielle). 
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Figure 5-7: Diagramme de blocs de la méthode de soustraction de l'arrière-plan basée sur les contours 

(version parallèle OpenCL). 

À chaque entrée d’un frame, on applique l’algorithme séquentiel du kmeans ou parallèle en 

utilisant OpenCL voir les deux figures 5.6 et 5.7 puis la sortie du K-means on applique le 

filtre de Sobel pour déterminer les contours dans les directions X et Y. Ensuite, nous utilisons  

la moyenne de chaque direction pour estimer le gradient du modèle de background dans les 

deux directions. La différence entre le frame réel et le modèle d'arrière-plan estimé est utilisée 

pour la mise à jour, voir les équations 5.1 et 5.2. Deux masques du foregroundsont obtenus, 

l'un pour la direction X et l'autre pour la direction Y, en comparant le gradient du frame 

d'entrée avec le modèle d'arrière-plan pour la direction correspondante  

(voir l'équation 5.3).  

Bx,t(x, y) = Bx,t-1(x, y) + αDx,t(x, y) 

Dx,t(x, y) = Gx,t - Bx,t(x, y) 

Fx,t(x, y) = hyst(|Dx;t|, Tlow, Thigh) 

(5.1) 

(5.2) 

(5.3) 
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Avec  Bx,t , Dx,t , Fx,t , Gx,t et α  sont respectivement le modèle d'arrière-plan dans la direction 

X, la différence entre le modèle d'arrière-plan et l' image de gradient actuel, le masque binaire 

des contours du premier plan, la différence de gradient dans la direction X, et le taux 

d'apprentissage  (la même chose est valide pour la direction Y). 

Fx,t et Fy,t sont calculés en utilisant une fonction de seuillage. Les valeurs du pixel supérieures 

à Thigh sont mises à 1, tandis que celles inférieures à Tlow sont mises à 0. Cependant, les 

valeurs de pixel entre Tlow et Thigh sont mises à 1 si l'un des pixels des huit voisins connectés a 

une valeur supérieure à Thigh; sinon, elles sont mises à 0. Enfin, le masque des contours de 

premier plan F est obtenu en utilisant un opérateur OU entre Fx,t et Fy,t. Contrairement aux 

auteurs dans [ 39 ] qui utilisent un modèle à court terme avec un taux d'apprentissage élevé 

combiné à un modèle à long terme avec un faible taux d'apprentissage pour supprimer les 

contours en mouvement bruités et indésirables, dans ce travail, et pour des raisons de 

simplicité, nous utilisons un seul modèle pour détecter les contours en mouvement. La figure 

5.8 montre le modèle d'arrière-plan construit et le masque de sortie des contours de premier 

plan. 
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(A) 

 
(B) 

 
(C) 

 
(D) 

Figure 5-8: Détection des contours en mouvement A). Frame d'entrée B) appliquer k-means 

clustering parallèle aux images avec k=80, k=50 et k=10. C). frame d'arrière-plan D). Frame du premier 

plan. 
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5.3.2 Détection des contours stables 

Comme indiqué ci-dessus, les contours stables sont extraits en utilisant une accumulation 

temporelle sur le masque des contours en mouvement. A chaque entrée de frame, un pixel du 

masque d'accumulation temporelle est incrémenté de la valeur 2 si le pixel situé au même 

endroit dans le masque des contours en mouvement a la valeur 1, voir l'équation 5.4. 

 

ACCt(x, y) =                 (5.4) 

 

Pour éviter de prendre en compte les objets temporairement statiques et ceux qui se déplacent 

lentement, ACC est incrémenté toutes les  images au lieu de faire une accumulation image 

par image. 

Des expériences ont été réalisées pour identifier la bonne va leur de  , lorsque la valeur de  

est fixée à 10, le masque ne capture que les informations pertinentes, c'est-à-dire les pixels des 

contours réels des objets statiques. 

Extraction de contours stables 

 

Le masque de sortie SEMask contient les contours stables résultants et AOtime est le seuil 

permettant de dire si un contour appartient à un objet stable, voir l'équation 5.5. 

SEMask t(x, y) = hyst (ACCt(x, y), AOtime/2, AOtime)                                                           (5.5) 
 
Enfin, les magnitudes des contours stables sont extraites en effectuant une opération ET entre 

les masques Gx et Gy, puis en appliquant une suppression non maximale (NMS)  

Pour obtenir les contours nécessaires à la classification en utilisant les formules suivantes : 
 

Sgx,t (x, y) =  

(5.6) 

Sgy,t (x, y) =  

 

 
5.3.3 La classification 
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Lorsqu'un nouvel objet est formé à partir du  SEMask, il faut vérifier s'il s'agit d'un véritable 

objet abandonné ou une fausse détection. Les objets abandonnés n'ont pas une forme 

régulière, donc il n'est pas possible d'appliquer une détection d'objet basée sur l'apprentissage 

pour vérifier la nature de l'objet candidat. Par conséquent, un modèle plus général est 

nécessaire pour classer ces candidats. 

Deux scores sont utilisés pour filtrer les fausses détections [ 1]. Le premier score est le score 

Objectness, il est utilisé pour vérifier si les contours enfermés dans la boîte de délimitation 

représentent ou non la limite d'un véritable objet la boîte englobante représentent ou non le 

contour d'un véritable objet en fonction de l'orientation des contours stab les dans leur boîte 

englobante. Le deuxième score est le score de Staticnessqui est basé sur les contours stables 

inclus dans le rectangle dans la boîte englobante et sur la connectivité pour vérifier et filtrer 

les objets avec un mouvement interne qui entraîne ces défauts, comme une personne 

immobile. 

5.3.3.1 Score Objectness : 

Nous utilisons un score adapté Objectness [1], qui est plus convenable pour le cas des objets 

de type bagage. Une boîte englobante (BB) d'un candidat AO avec une largeur BBW et une 

longueur BBL, est divisée en quatre régions : gauche, droite, bas et haut, comme le montre la 

figure 5.9. Ensuite, en utilisant les orientations des contours, le score Objectness est calculé 

en mesurant la convexité de l'objet enfermé dans chacune de ces régions. Pour ce faire, nous 

utilisons les représentations des groupes de contour et leurs directions de gradient moyennes.  

 
Figure 5-9: La division de la boîte englobante en regions 
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Figure 5-10: . Illustration de la direction du gradient des groupes de contours du candidat AO. Les 

groupes de contours avec un cercle vert sur la région de gauche satisfont l'équation (5.10). 

Treg = Treg + segLengthi                      if | sin(θi)
2
 - 1| <σ(5.7) 

Breg = Breg + segLengthi                        if | sin(θi)
2
 - 1| <σ(5.8) 

Rreg = Rreg + segLengthi                       if | sin(θi)
2
| <σ(5.9) 

Lreg = Lreg + segLengthi                         if | sin(θi)
2
| <σ(5.10) 

 
Où θi et segLengthi sont respectivement l'orientation moyenne et la longueur du i

ème
 groupe de 

contour dans chaque région.  

Treg , B reg , R reg et L reg sont respectivement les sommes des longueurs des groupes de 

contours qui satisfassent la condition de convexité dans les régions Haut, Bas, Droit et 

Gauche ( Figure 5.10 ). Pour les régions Haut et Bas, les longueurs des groupes de contours 

avec une orientation moyenne proche de β= ( π/2 ou 3 π/2) sont accumulées lorsque         ( | 

sin (θi ) 2 -sin (β) 2 | < σ) ( Eq. (5.7) et ( 5.8 )). Pour les régions droit et gauche, les longueurs 

des groupes de contours avec une orientation moyenne proche de β= (0 ou π) sont accumulées 

lorsque ( | sin (θi ) 2 -sin (β) 2 | < σ). ( Eq. (5.9) et ( 5.10 )). Enfin, nous comparons T reg et B 

reg avec la longueur BB L de la boîte englobante, et nous comparons R reg et L reg avec la 

hauteur BB W de la boîte englobante, en définissant le score S b suivant : 

Sb= (5.11)  

 

Ou λ est une constante. 

 

5.3.3.2 Score Staticness : 

Les fausses alarmes peuvent être générées par des personnes immobiles ou des objets ayant 

des mouvements faibles et internes. Pour résoudre ce problème, nous proposons un score 

permettant de vérifier la stabilité des limites de l'objet dans le temps. Nous calculons un score 

Staticness  en mesurant la stabilité des contours de l'objet. Les contours sont très sensibles au 

mouvement et il est donc facile de capturer tout mouvement petit et discret. Formellement, les 

boîtes englobantes dans le SEMask, contenant des contours stables très fragmentés, sont peu 

susceptibles d'être des objets abandonnés. Nous calculons un score Cb en mesurant la 
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connectivité des contours de l'objet en vérifiant les connexions de chaque groupe de contours 

avec ses voisins ( Eq. (5.12) ). 

Nous partons de l'hypothèse que pour un objet avec une limite simple, chaque groupe de 

contour a au moins deux connexions avec ses voisins, et donc les groupes de contour avec 

moins de deux connexions pénaliseront le score. Le score aide à filtrer les fausses alarmes 

résultant d'objets non mobiles, mais avec des mouvements internes comme les personnes 

immobiles. 

 

C b =  (5.12) 

 
φ(i ) est l'ensemble des connexions inter-contour pour le i

ième
 groupe de contours.  

Nous utilisons deux seuils T 1 et T 2 pour les deux scores S b et C b respectivement. Si S b est 

supérieur à T1 et C b est supérieur à T2, alors l'objet intérieur est validé et considéré comme 

un véritable objet abandonné. Pour éviter de prendre en compte les contours d'objets mobiles 

qui occultent le candidat AO, seules les distributions de contour ayant une valeur 

d'accumulation supérieure à (AO time /2) sont considérées dans le score. 

5.4 Les Résultats expérimentaux 

Pour les expériences, nous utilisons un ordinateur avec un processeur I3 8350k  @4.0 GHz. 

Nous utilisons le langage de programmation C++ pour répondre aux exigences en temps réel 

de l'application de surveillance visuelle. La bibliothèque de vision informat ique OpenCV est 

utilisée pour l'acquisition et le prétraitement. L’implémentation de l'algorithme parallèle 

proposé est évaluée par rapport à l'algorithme K-means version séquentielle, pour cela en a 

utilisé un GPU Nvidia GeForce GTX 1060 ("Pascal") avec 6 GB de mémoire et une mémoire 

locale de 49152(48KB). Le langage de programmation parallèle  est  OpenCL 1.2 pour le 

code GPU.  

Nous exécutons k-means en parallèle le but de cette étape était de réduire le temps d'exécution 

du k-means qui a été utilisé pour générer l'arrière-plan qui doit être  utilisé dans le traitement 

suivant : détection de premier plan et actualisation de l'arrière-plan. 

Pour comparer la version séquentielle du K-means avec la version parallèle proposée dans ce 

chapitre, le temps d’exécution du clustering est mesuré dans différents ensembles de données 

La méthode est évaluée sur les ensembles de données accessibles au public utilisés dans la 

littérature sur la détection des objets abandonnés : I-LIDS'sAVSS2007 [40], PETS2006 [41], 

PETS2007 [42], et ABODA [43]. 
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Paramètres & seuils 

Le tableau 5.1 résume les valeurs des paramètres utilisés dans l'algorithme. Tlow = 40,Thigh = 

70, et α= 0:005 sont pour le traitement de background. Ils ont été choisis de manière à ce que 

le temps nécessaire à l'absorption d'un objet dans le modèle de background soit supérieur à la 

durée d'abandon AOtime oùAOtime est un paramètre défini par l'utilisateur. σ est le seuil pour 

qu'un groupe de contours soit pris en compte dans le score a été fixé à 0,5, ce qui signifie que 

la différence d'orientations entre un groupe de contours et la limite de sa boîte de délimitation 

relative doit être inférieure à π /4. 𝞴 est une constante et est fixée à 10
8
. Les seuils T1 et T2, 

pour Sb et Cb respectivement.  

Tableau 5-1: Résumé des paramètres utilisés dans l'algorithme 

Paramètre α Tlow Thigh σ T1  T2 𝞴 

Valeur 0.005 40 70 0.5 10
-5

 10
-5

 Constante 

 Les tailles des images sur lesquelles nous avons testé notre algorithme sont 320×240 et 

720×480.  

 Le nombre de clusters est varié entre {2, 3, 4, 16, 32, 64, 128, 256, 512,1024}. 

 Le nombre d’itérations est varié entre {5,10,15,30,40,50,60,70,80,90,100} 

 

(A)              (B) 

 

(C)                   (D) 

Figure 5-11: A: résultat de la méthode proposée. B: application de l’algorithme du k-means 

(version parallèle) aux images d’entrées. C: Détection des contours en mouvement. D: Détection des 

contours stable 
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(A)                                                     (B) 

 

(C)                                                     (D) 

Figure 5-12: A: résultat de la méthode proposée. B: application de l’algorithme du k-means 

(version parallèle) aux images d’entrées. C: Détection des contours (version parallèle) aux images 

d’entrées. C: Détection des contours en mouvement. D: Détection des contours stables. 

 

(A)                                                         (B) 

 

(C)                                                         (D) 

Figure 5-13: A: résultat de la méthode proposée. B: application de l’algorithme du k-means 

(version parallèle) aux images d’entrées. C: Détection des contours en mouvement. D: Détection des 

contours stables. 
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(A)                                              (B) 

 

(C)                                        (D) 

Figure 5-14: A: résultat de la méthode proposée. B: application de  l’algorithme du k-means 

(version parallèle) aux images d’entrées. C: Détection des contours en mouvement. D: Détection des 

contours stables 

Les figures 5.11, 5.12, 5.13, 5.14 montrent les résultats de notre méthode. La méthode 

proposée détecte tous les objets abandonnés avec précision tout en filtrant les fausses alarmes. 

Dans ce scénario, notre module de classification filtre parfaitement les fausses alarmes, 

contrairement aux d’autres méthodes où fausses détections résultantes des ordures en 

mouvement sont classées comme de véritables objets abandonnés. 

Les figures 5.15, 5.16, 5.17, 5.18 expliquent les résultats on compare le temps de l'exécution 

du k-means séquentielle et k-means parallèle qui utilise la plateforme OpenCL qui a été fait 

sur plusieurs cas en variant la taille des images, le nombre d’itérations et le nombre de 

clusters. Les résultats montrent que l'accélération de l' implémentation parallèle de l'algorithme 

du k-means peut attend de 9X par apports a la version séquentielle du k-means pour une taille 

d'image de 320 × 240 et l'accélération maximale de 7X par apports a la version séquentielle 

du k-means pour une taille d' image de 720 × 480 en gardant la même précision. 

Nous calculons le temps d’exécutions de chaque algorithme (algorithme  5.1 et 5.2). Puisque 

la complexité de calcul de la recherche du centroïde le plus proche est O(nkd+nk), qui est 

beaucoup plus grande que O(nd) du calcul du nouveau centroïde, une approximation 

raisonnable du nombre total d'opérations peut être obtenue par : 

OP =n ×k ×(d +d +d - 1)×iter                                                                                              (5.13) 
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Pour chaque point de données, le premier d de l'équation (5.13) est le nombre de 

soustractions, le second d est le nombre de multiplications, le troisième terme (d – 1) est le 

nombre d'additions et iter est le nombre d'itérations. 

Le temps de calcul augmente également avec l'augmentation du nombre d’itérations, le 

nombre de clusters et la taille d’image, comme le montre les figures 5.15, 5.16, 5.17, 5.18 .En 

outre, nous pouvons également observer que le temps consommé pour "calculer de nouveaux 

centroïdes" change légèrement lorsque les paramètres changent, en raison de la faible 

complexité de calcul et de notre algorithme 5.2 ; le tableau 5.2. 

Tableau 5-2: Distribution du temps d’exécution de l’algorithme proposé K-means, en 

millisecondes 

 ensemble de données Déterminer le centroïde le 

plus proche 

Calcul de nouveaux 

centroïdes 

CPU 

Algorithme5.1 

Video1 240x320, k= 16 , iter=100 2326 250 

GPU 

Algorithme5.2 

Video1 240x320, k= 16 , iter=100 285 20 
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Figure 5-15: Une comparaison entre k-means la version séquentielle et la version  parallèle ou on 

a varié le nombre de clusters (le nombre d’itérations est fixé à 100 et résolution 240x320). 
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Figure 5-16: Une comparaison entre k-means la version séquentielle et la version parallèle ou on a 

varié le nombre de clusters (le nombre d’itérations est fixé à 100 et résolution 480x720). 
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Figure 5-17: Une comparaison entre k-means la version séquentielle et la version parallèle ou on a 

varié le nombre d’itérations (le nombre de clusters est fixé à 2 et résolution 480x720). 
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Figure 5-18: Une comparaison entre k-means la version séquentielle et la version parallèle ou on a 

(en prenant des différentes valeurs du nombre d’itération) varié le nombre d’itérations (le nombre de 

clusters est fixé à 2 et résolution 240x320). 
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Tableau 5-3: Les résultats de la comparaison entre PETS2006 et AVSS2007 

La méthode PETS2006 AVSS2007 

 R  

(Recall) 

P 

(Precision) 

FM 

(F-measure) 

R  

(Recall) 

P 

(Precision) 

FM 

(F-measure) 

L'approche 

proposée 

1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 

La rapidité globale de calcul est de 18fps en CPUet41fps  en GPU Où (FPS) se réfère à Frame 

Per Second, pour une résolution de 240x320 et le nombre d’itération égale à 5 et le nombre du 

cluster égal à 3. 

Comparaison du travail proposé avec la littérature 

Dans cette section, nous comparons nos meilleures performances obtenues avec d'autres 

meilleures performances de l'état de l'art, Comme le montre le tableau 5.3, nous obtenons une 

accélération de plus de X8 par rapport au Séquentiel k-means, tandis que le meilleur résultat 

publié à ce jour est obtenu par [24] qui utilise Pthread et obtient une accélération de X1.5 par 

rapport au Séquentiel k-means.  

Tableau 5-4: Comparaison du temps de traitement (k-means parallèle) avec d'autres méthodes de 

l'état de l’art, la résolution utilisée est  320x240 

Méthode                  Rapidité du traitement                          rapidité globale de calcul    

Notre approche                9 41fps 

[24]                                  1.5 10 fps 

 

5.5 Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons développé un système de détection automatique des objets 

abandonnés. Nous avons également proposé un algorithme k-means parallèle en utilisant la 

plate forme OpenCL, où l'amélioration de l’algorithme provient de la réduction considérable 

du temps d'exécution du k-means traditionnel. Des expériences ont été réalisées sur de 

nombreux cas de vidéos provenant d'un ensemble de données. Les tests ont montré qu'il y 

avait un gain de temps d'environ 9X fois par apport à l’algorithme K-means traditionnel, en 

gardant la même précision. Notre méthode a prouvé sa robustesse face aux problèmes 

classiques de la vidéosurveillance (changements d'illumination, zones d'encombrement) et son 
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efficacité dans des scénarios réels. Notre système a été conçu pour traiter des vidéos en temps 

réel pour la détection des objets abandonnés.  

Dans la conclusion, nous présentons un résumé de la thèse et nous donnons des perspectives 

pour des futurs travaux connexes. 
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Conclusion générale 

 

Bilan 

Nous avons développé un système de détection automatique des objets abandonnés. La 

nouveauté de notre méthode est l'utilisation de l’algorithme du clustering pour obtenir le 

background initial. Cette thèse vise pour son essentiel la conception et la mise en œuvre 

d’algorithmes parallèles temps réels de clustering réputés d’être très chronophages et 

énergivores dans la détection des objets abandonnés. 

Les implémentations parallèles des algorithmes du clustering K-means et son extension 

K-means++ en utilisant la plateforme Open Computing Language (OpenCL) synthétisée pour 

GPU ont obtenu de bons résultats par rapport aux CPU. Cependant, elles n'ont pas pu rivaliser  

avec les GPU que pour certaines tailles de problèmes. Dans le cas de traitement de petits 

ensembles de données, l' implémentation parallèle du K-means en utilisant OpenMP a surpassé 

de manière significative l' implémentation optimisée du GPU. Cependant, l’implémentation 

parallèle de l'algorithme K-means++ en utilisant OpenCL sur GPU et la technologie 

Streaming SIMD Extension (SSE) surpasse de manière significative l’implémentation 

séquentielle du K-means++. Il est important de noter que l'architecture du CPU et du GPU a 

été optimisée pour gérer très bien ce types d'algorithmes.  

L’algorithme K-means parallèle en utilisant la plateforme OpenCL a été implémenté 

dans le système de détection automatique des objets abandonnés. Les résultats montrent qu'il 

y a un gain de temps qui surpasse de manière significative l’algorithme K-means traditionnel, 

en gardant la même précision pour la détection les objets abandonnés. Notre système a été 

conçu pour traiter des vidéos en temps réel pour la détection des objets abandonnés. 
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Perspectives 

Comme extensions futures, on vise l’implémentation des algorithmes développés sur 

des accélérateurs à faible coût et à consommation énergétique modérée, tels que les FPGA, à 

l’aide du langage OpenCL en introduisant la méthodologie de conception de systèmes 

embarqués le Codesign, qui va répondre à tous les objectifs d’un système temps réel, en 

faisant une comparaison entre les résultats obtenus précédemment pour le GPU. 

Il serait intéressant d’implémenter d’autres algorithmes parallèles tels que K-nearest 

neighbors en utilisant AOCL « Altera SDK for OpenCL » sur FPGA, pour déterminer si le 

FPGA pourrait atteindre des performances comparables ou supérieures à celles du CPU et 

GPU. 

Altera Corporation a récemment lancé la nouvelle génération de FPGA 10. Les FPGA 

Arria 10 [1] haut de gamme et Stratix 10 [2] haut de gamme seront pris en charge par 

AOCL « Altera SDK for OpenCL ». La nouvelle génération de FPGA utilise des unités DSP à 

virgule flottante pour mettre en œuvre les fonctions à virgule flottante. Il serait intéressant de 

compiler les noyaux développés dans cette recherche pour cibler Arria 10 et Stratix 10 et 

déterminer le gain de performance qui pourrait être obtenue. 

La conception de notre système de détection automatique des objets abandonnés par 

l’algorithme K-means parallèle en introduisant la conception conjointe (Codesign), nécessite 

des cartes de développements spécifiques telsque Zed Board, ZynqBerry, qui sont dotées 

d’une architecture qui est le Zynq-SOC. Cette puce fournit les deux ressources nécessaires 

pour la conception des systèmes embarqués CPU et FPGA. 
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