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GPGPU Évolution et perspectives de recherches

Emmanuel Hermellin, Fabien Michel, Jacques Ferber

To cite this version:

Emmanuel Hermellin, Fabien Michel, Jacques Ferber. État de l’art sur les simulations multi-
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RÉSUMÉ. Dans le domaine des systèmes multi-agents, la hausse constante du nombre d’entités
implique un besoin en ressource de calcul de plus en plus important. Cependant, les nombreux
outils et plates-formes permettant le développement de simulations multi-agents sur CPU ne
supportent plus cette demande en perpétuelle augmentation. Une solution est de se tourner
vers le calcul haute performance et notamment vers le calcul sur carte graphique : le GPGPU.
Apportant un rapport performance/prix imbattable, cette technique souffre cependant d’une
programmation très spécifique qui limite son adoption par la communauté. Dans cet article,
nous faisons un état des lieux des simulations multi-agents sur GPU et identifions les solutions
les plus prometteuses en vue d’une généralisation de l’utilisation de cette technologie dans la
communauté multi-agent.

ABSTRACT. In some application domains, using a Multi-Agent Systems (MAS) modeling approach
may require to handle a large number of agents (crowds, traffic, ecosystems, etc.). In such cases,
the computational resources which are needed often raise scalability problems. Considering
this kind of issues, General-Purpose computing on Graphics Processing Units (GPGPU) ap-
pears to be an appealing solution as it enables huge speed up on a regular PC. However, this
technology relies on a highly specialized architecture, implying a very specific programming
approach. That is the reason why GPGPU is not widespread technology in the MAS community.
This paper reviews the literature which is at the intersection between MAS and GPGPU. The
different approaches used are presented and the most promising solutions for a generalization
of GPGPU technology in our community will be highlighted.
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1. Introduction

En réalisant un état de l’art des contributions traitant de l’utilisation du GPGPU
dans des systèmes multi-agents, nous nous retrouvons à l’intersection de deux do-
maines : (1) les systèmes multi-agents (SMA), avec en particulier les simulations
multi-agents, et (2) le calcul haute performance (High Performance Computing ou
HPC).

La simulation multi-agent est utilisée pour l’ingénierie et l’étude des systèmes
complexes dans de nombreux domaines (robotique collective, biologie, économie,
gestion urbaine, etc.) pourvu que ces derniers puissent être représentés par un en-
semble d’entités autonomes en interaction appelées agents. Cependant, ce genre de
simulations peut nécessiter une puissance de calcul très importante surtout si l’on aug-
mente la taille de l’environnement et/ou le nombre d’agents. De plus, si l’on veut ajou-
ter une visualisation en temps réel 1 et une possibilité d’interaction avec le modèle, on
accentue encore grandement la puissance nécessaire. De fait, les performances four-
nies par nos CPU (Central Processing Unit) représentent souvent un verrou majeur
qui limite fortement le cadre dans lequel un modèle peut être conçu et expérimenté.
Cette limitation devient parfois si importante qu’il est nécessaire de se tourner vers le
HPC.

Parallèlement, l’utilisation du HPC se généralise avec l’utilisation de grilles de cal-
culs, cluster, GPU (Graphical Processing Unit), etc. Parmi ces technologies, le calcul
sur GPU, aussi appelé GPGPU (General-Purpose computing on Graphics Processing
Units), possède des avantages non négligeables : (1) son rapport prix/performances est
excellent et (2) il est disponible sur de nombreuses machines. En effet, de nos jours,
quasiment tous les ordinateurs ont une carte graphique dédiée ou intégrée au CPU
possédant des capacités GPGPU. Réelle révolution technologique, le GPGPU permet
donc d’utiliser l’architecture massivement parallèle des cartes graphiques pour effec-
tuer du calcul généraliste, et ainsi accélérer très significativement les performances en
utilisant uniquement un ordinateur grand public. Bourgoin et al. (2014) offrent une
introduction détaillée du GPGPU et donnent une vision générale des possibilités, de
son évolution et de son utilisation. Che et al. (2008) proposent une approche plus pra-
tique en s’intéressant à des implémentations au travers d’exemples et de comparaisons
entre modèles CPU et GPU en exploration de données et en logique combinatoire. Ces
références discutent aussi des limites du GPGPU en termes d’accessibilité : de par l’ar-
chitecture matérielle très spécifique du GPU, ce type de programmation requiert des
connaissances pointues et une façon de penser radicalement nouvelle.

Ainsi, les nombreuses spécificités de la programmation sur GPU font que les tra-
vaux mêlant simulation multi-agent et GPU restent ponctuels, difficiles à généraliser
et quasiment impossibles à réutiliser dans d’autres contextes. Une implémentation sur
GPU est bien plus complexe qu’un simple changement de langage de programmation.

1. On qualifie la visualisation de temps réel lorsqu’elle est assez rapide pour rendre la simulation exploi-
table.
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En particulier, le problème doit pouvoir être représenté par des structures de données
distribuées et indépendantes. La jeunesse du GPGPU et son manque d’accessibilité
limitent pour l’instant son utilisation aux domaines où le temps de calcul est critique.

C’est dans ce contexte que nous réalisons un état de l’art des contributions trai-
tant de l’utilisation du GPGPU pour la modélisation et l’implémentation de simula-
tions multi-agents. La section 2 présente en détail le calcul haute performance et en
particulier le GPGPU. La section 3 introduit les systèmes multi-agents. La section 4
présente des contributions utilisant le GPGPU pour l’implémentation de simulations
multi-agents tout en respectant l’évolution de cette technologie et des outils associés.
La section 5 propose une analyse des travaux recensés selon deux critères que nous
considérons comme essentiels : (1) la généricité du modèle agent et (2) l’accessibilité
du framework proposé. Enfin, la section 6 conclut cet article et donne des pistes de
recherche pour l’avenir. Les solutions les plus prometteuses pour une généralisation
de la technologie GPGPU dans notre communauté seront ainsi mises en évidence.

2. Le calcul haute performance

A l’origine, le Calcul Haute Performance désignait la science relative à la concep-
tion et au développement des grands centres de calcul. Le HPC fait maintenant aussi
référence aux développements d’architectures matérielles et logicielles permettant
d’accéder à une plus grande puissance de calcul. Il est donc utilisé pour des tâches
telles que les prévisions météorologiques, l’étude du climat, la modélisation molécu-
laire (calcul des structures et propriétés de composés chimiques, etc.), les simulations
physiques (simulations aérodynamiques, calculs de résistance des matériaux, simula-
tion nucléaire, étude thermodynamique, etc.), les simulations en finance et assurance
(calcul stochastique), etc.

La puissance de calcul des super-ordinateurs a augmenté parallèlement aux pro-
grès de l’électronique et suit la théorie énoncée par Gordon Moore. Pour mesurer
cette puissance, on utilise une unité : le flops (opérations à virgule flottante par se-
conde, Floating point Operations Per Second). La figure 1 présente une évolution de
la puissance des 500 meilleurs super-calculateurs de 1999 à 2014.

Cependant, les programmes exécutés sur ces machines ne sont pas écrits de la
même manière que les logiciels que l’on retrouve sur nos ordinateurs personnels. Ils
nécessitent une programmation particulière leur permettant de profiter pleinement de
l’architecture matérielle de ces super ordinateurs.

2.1. Le parallélisme

Le parallélisme consiste à utiliser des architectures matérielles permettant de trai-
ter des informations de manière simultanée dans le but de réaliser le plus grand nombre
d’opérations par seconde. Les architectures parallèles sont devenues le paradigme do-
minant pour tous les ordinateurs depuis les années 2000. En effet, multiplier le nombre
de cœurs est devenu l’alternative à la course à la fréquence des processeurs mono-
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Figure 1. Évolution de la puissance des super-calculateurs (Sum représente la
puissance combinée des 500 plus gros super-calculateurs, N = 1 la puissance du
super-calculateur le plus rapide et N = 500 la puissance du super-calculateur se

trouvant à la place 500, top500.org)

cœur : une augmentation de fréquence apporte des problèmes de refroidissement, de
stabilité, de consommation. La création de processeurs multi-cœurs résout en partie
ces problèmes.

La taxonomie établie par Michael J. Flynn (1972) distingue quatre types princi-
paux de parallélisme et classe les ordinateurs selon le type d’organisations des flux de
données et d’instructions :

– Architecture SISD : systèmes séquentiels qui traitent une donnée à la fois
(Single instruction Single Data).

– Architecture SIMD : systèmes parallèles traitant de grandes quantités de don-
nées d’une manière uniforme (Single instruction Multiple Data).

– Architecture MIMD : systèmes parallèles traitant de grandes quantités de don-
nées de manières hétérogènes (Multiple instruction Multiple Data).

– Architecture MISD : systèmes parallèles traitant une seule donnée de manière
hétérogène (Multiple instruction Single Data).

La figure 2 présente cette classification.

Cette approche montre clairement deux types de parallélismes différents : le pa-
rallélisme par flot d’instructions également nommé parallélisme de traitement ou de
contrôle, où plusieurs instructions différentes sont exécutées simultanément, qui cor-
respond au MIMD et le parallélisme de données, où les mêmes opérations sont ré-
pétées sur des données différentes, le SIMD. C’est à cette catégorie de parallélisme
qu’appartient le GPGPU.
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Figure 2. Classification des quatre types principaux de parallélisme

2.2. General-purpose computing on graphics processing units

La parallélisation d’un programme ou d’un algorithme doit être pensée selon le
matériel utilisé. Elle peut tirer partie des processeurs multi-cœurs et multi-threads,
utiliser la programmation sous GPU ou utiliser les deux. Ce choix est important car les
techniques de développement associées, les philosophies de programmation ainsi que
les langages utilisés sont très différents voir même incompatibles. Ce choix impactera
aussi les coûts de développement ainsi que les performances, très variables selon le
matériel et l’architecture. Le GPGPU est intéressant car il ne nécessite pas de gros
investissements et offre de très bonnes performances.

Figure 3. Différences entre architecture CPU et GPU

A l’origine, les cartes graphiques ont été développées dans le but de soulager les
processeurs (CPU) de la charge que demandait l’affichage graphique et la gestion des
pixels. Avec l’engouement pour les graphismes, les GPU ont évolué et sont mainte-
nant composés de centaines d’ALU (Arithmetic Logic Units) formant une structure
hautement parallèle capable de réaliser des tâches plus variées. Ces ALU ne sont pas
très rapides (beaucoup moins qu’un CPU) mais permettent d’effectuer des milliers de
calculs similaires de manière simultanée. Une des grandes différences entre l’archi-
tecture CPU et l’architecture GPU vient donc du nombre de processeurs (d’ALU) qui
composent un GPU, bien plus important que pour un CPU, comme le montre la figure
3. Le paradigme de programmation derrière le GPGPU est basé sur le modèle de cal-
cul parallèle SIMD (Single Instruction Multiple Data) que l’on appelle aussi Stream
Processing. Il consiste en l’exécution simultanée d’une série d’opérations (un noyau
de calcul – kernel) sur un jeu de données (le flux – stream). Lorsque la structure de
données s’y prête, l’architecture massivement parallèle du GPU permet d’obtenir des
gains de performances très élevés (des milliers de fois plus rapide). La figure 4 illustre
la différence de performance théorique entre GPU et CPU.
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Figure 4. Comparaison des performances théoriques entre CPU et GPU

C’est au début des années 2000 que le GPGPU commence à être utilisé. Il n’existait
alors aucune interface de programmation spécialisée et les rares personnes intéressées
détournaient donc "à la main" les fonctionnalités graphiques de la carte pour réaliser
des calculs relevant d’un autre contexte. Par exemple, il était nécessaire d’utiliser les
textures graphiques comme structures de données : chaque texel 2 de la texture permet-
tait de stocker 4 variables (de 8 bits) à la place des valeurs usuelles rouge, bleu, vert et
alpha. Ces données étaient ensuite traitées et manipulées par des scripts, les shaders,
exécutés par le GPU. Du fait de la complexité associée à cette utilisation non conven-
tionnelle du GPU, celle-ci est longtemps restée réservée à une petite communauté de
programmeurs.

Nvidia mit à disposition, en 2007, la première interface de programmation dédiée
au GPGPU : CUDA 3 (Compute Unified Device Architecture). L’objectif était d’of-
frir un meilleur support et une plus grande accessibilité pour cette technologie. Ainsi,
CUDA fournit un environnement logiciel de haut niveau permettant aux développeurs
de définir et contrôler les GPU de la marque Nvidia par le biais d’une extension du
langage C. Cette solution a été suivie en 2008 par OpenCL 4 (Open Computing Lan-
guage), un framework de développement permettant l’exécution de programmes sur
des plateformes matérielles hétérogènes (un ensemble de CPU et/ou GPU sans restric-

2. Un texel est l’élément le plus petit composant une texture.
3. https://developer.nvidia.com/what-cuda
4. http://www.khronos.org/opencl



Simulations multi-agents et GPGPU 431

tion de marques). OpenCL est un standard ouvert, fourni par le consortium industriel
Khronos Group, qui s’utilise aussi comme une extension du langage C.

La philosophie de fonctionnement de ces deux solutions reste la même. Le CPU,
appelé host, joue le rôle du chef d’orchestre. Il va gérer la répartition des données et
exécuter les kernels : les fonctions spécialement créées pour s’exécuter sur le GPU,
qui est lui qualifié de device. Le code GPU diffère donc complètement d’une approche
séquentielle et doit s’adapter à l’architecture matérielle de ces cartes. En effet, le GPU
est capable d’exécuter un kernel des milliers de fois en parallèle grâce aux threads (les
fils d’instructions). Ces threads sont regroupés par blocs (les paramètres blockDim.x,
blockDim.y définissent la taille de ces blocs), qui sont eux-mêmes rassemblés dans
une grille globale (la figure 5 donne un exemple de l’utilisation d’une grille 2D).
Chaque thread au sein de cette structure est identifié par des coordonnées uniques
3D (threadIdx.x, threadIdx.y, threadIdx.z) lui permettant d’être localisé. De la même
façon, un bloc possède aussi des coordonnées 3D qui lui permettent d’être identifié
dans la grille (respectivement blockIdx.x, blockIdx.y, blockIdx.z). Les threads 5 vont
ainsi exécuter le même kernel mais vont traiter des données différentes selon leur
localisation spatiale (identifiant).

CUDA et OpenCL sont actuellement les deux solutions les plus populaires pour
faire du GPGPU. Il existe aussi des librairies permettant d’utiliser CUDA et OpenCL
au travers d’autres langages comme Java 6 ou Python 7.

Figure 5. Illustration du concept de grille, bloc, thread

Pour illustrer plus en détail le GPGPU et sa philosophie, nous avons mis en ligne
sur GitHub des exemples simples de programmes (addition d’un vecteur, calcul de pi,
etc.) ainsi que leur parallélisation sur CPU et GPU 8. Les travaux d’Owens et al. (2007)
permettent aussi d’avoir une meilleure compréhension du domaine car ils présentent
en détails les différents aspects techniques autour de la programmation sur GPU.

5. Le terme thread s’apparente ici à la notion de tâche : un thread peut être considéré comme une instance
du kernel qui s’effectue sur une partie restreinte des données en fonction de son identifiant, c’est-à-dire
suivant sa localisation dans la grille globale.
6. JCUDA www.jcuda.org et JOCL www.jocl.org
7. PyCUDA et PyOpenCL http://mathema.tician.de/
8. https://github.com/ehermellin/IntroHPC
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3. Système multi-agent

Les systèmes multi-agents sont des systèmes composés d’un ensemble d’entités,
appelés agents, potentiellement organisés partageant un environnement commun dans
lequel ils peuvent interagir (Ferber, 1999). Les systèmes multi-agents sont donc basés
sur un certain nombre de principes et concepts avec notamment les agents, l’environ-
nement, les interactions.

Un agent est une entité logicielle ou matérielle située dans un environnement réel
ou virtuel. L’agent est capable d’agir dans son environnement, d’être dirigé par ses
tendances (objectifs individuel, buts, satisfaction, survie), posséder ses propres res-
sources, communiquer (directement ou indirectement), avoir une représentation par-
tielle du monde dans lequel il évolue. Son comportement et son autonomie sont la
conséquence de ses perceptions, représentations et interactions dans le monde avec
les autres agents. Cet agent possède une structure interne que l’on appelle architecture
qui peut être soit réactive, on ne considère que les perceptions-actions (ou réponse à
des stimulis), soit cognitive, l’agent fait alors preuve de réflexion.

Le concept d’agent seul n’est pas suffisant lorsque l’on parle de systèmes multi-
agents (Odell et al., 2003) : il est indissociable de celui d’environnement. En effet,
l’ensemble des perceptions et des actions qu’un agent est susceptible de réaliser est
entièrement défini par rapport à l’environnement où celui-ci va opérer. L’environne-
ment définit ainsi les conditions d’existence de ce genre d’entités. Il n’est donc pas
possible de parler d’agent sans parler d’environnement car ce dernier représente la
modélisation du monde dans lequel évolue les agents (Weyns et al., 2005).

L’approche multi-agent se fonde sur une démarche individus-centrée (Michel et
al., 2009). En effet, elle considère qu’il est possible de modéliser, non seulement les
individus et leurs comportements, mais aussi les interactions qui se déroulent entre
ces individus. Elle considère ainsi que la dynamique globale d’un système, au niveau
macroscopique, résulte directement des interactions entre les individus qui composent
ce système au niveau microscopique. Ainsi, alors que les modèles classiques modé-
lisent les relations qui existent entre les différentes entités identifiées d’un système
à l’aide d’équations mathématiques, l’approche multi-agent modélise directement les
interactions engendrées par des comportements individuels.

Les systèmes multi-agents sont donc un moyen de comprendre, modéliser, et im-
plémenter un très grand nombre de systèmes distribués. Il peuvent être aussi utilisé
comme paradigme de développement pour des logiciels, particulièrement dans des
contextes de calcul où le contrôle global n’est pas possible ou pour la représentation
de phénomènes réels ou virtuels, en décomposant ces systèmes en entités individuelles
pouvant interagir entre elles.

4. État de l’art des simulations multi-agents sur GPU

Nous proposons un état de l’art des contributions traitant de l’utilisation du GPGPU
dans un contexte SMA. Comme nous le verrons, malgré les gains de performances
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impressionnants obtenus par certaines contributions, la jeunesse du GPGPU et son
manque d’accessibilité limitent pour l’instant son utilisation aux domaines où le temps
de calcul est critique. Ainsi, la grande majorité des contributions recensées traitent de
simulations multi-agents. De plus, nous verrons que la plupart de ces travaux ont été
réalisés de manière adhoc.

L’implémentation d’un modèle sur GPU peut se faire de deux façons différentes,
chacune possédant des avantages et inconvénients : (1) tout-sur-GPU, la simulation va
être exécuté entièrement par la carte graphique et (2) hybride, l’exécution de la simu-
lation va être partagée entre le CPU et le GPU. Nous avons donc fait le choix de suivre
ce découpage pour classer les contributions : (1) dans un premier temps nous présen-
terons les recherches s’exécutant entièrement sur GPU, puis (2) nous introduirons les
approches hybrides.

4.1. Implémentation tout-sur-GPU

Il existe deux façon d’implémenter un modèle entièrement sur GPU : utiliser (1) les
fonctions graphiques des GPU ou (2) les environnements de développement CUDA et
OpenCL. Les détails de ces techniques d’implémentation ont été énoncés en section
2.2 et sont explicités dans les travaux d’Owens et al. (2007).

4.1.1. Utilisation des fonctions graphiques des GPU

SugarScape est le premier SMA ayant profité d’un portage sur GPU grâce au
GPGPU (D’Souza et al., 2007). C’est un modèle multi-agents très simple dans le-
quel des agents réactifs évoluent dans un environnement discrétisé en cellules conte-
nant une ressource, le sucre, et suivent des règles comportementales basiques (dé-
placement, reproduction, etc.). Avec cette implémentation, la simulation SugarScape
permettait de voir évoluer en temps réel plus de 2 millions d’agents dans un environ-
nement d’une résolution de 2 560 par 1 024. La performance était d’autant plus en-
courageante qu’elle a été réalisée à l’aide d’un ordinateur grand public équipé d’une
carte graphique comportant seulement 128 cœurs. D’un point de vue performance,
cette adaptation GPU surpassait ainsi toutes les versions séquentielles de SugarScape
tout en permettant d’avoir une population d’agents encore jamais vue dans des envi-
ronnements de plus en plus larges.

Motivés par ces très bons résultats, Lysenko et D’Souza se sont ensuite attaqués
au problème de l’accessibilité en généralisant leur approche et en proposant un fra-
mework destiné à faciliter l’implémentation de modèle sur GPU (Lysenko, D’Souza,
2008). Celui-ci était composé de fonctions de bases telles que la gestion de données
environnementales, la gestion des interactions entre agents, naissance, mort, etc. Ce-
pendant, il ne permettait que des implémentations de modèles simplistes similaires à
SugarScape avec des agents réactifs aux comportements peu évolués.

Suivant cette tendance, le framework ABGPU se proposait d’être une interface de
programmation un peu plus générique et surtout plus accessible grâce à une utilisation
transparente du GPU reposant sur un ensemble de classes C/C++ et un système de
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mots clés (Richmond, Romano, 2008). À cela s’ajoutaient des fonctions et des classes
pré-programmées, facilitant d’avantage l’implémentation de comportements et fonc-
tions agents un peu plus évoluées (fonctions de synchronisations, communications,
etc). ABGPU se voulait optimisé pour des simulations dans lesquelles évoluaient des
agents réactifs aux comportements simples qui arrivaient à créer des déplacements
complexes et des actions coordonnées. ABGPU était ainsi capable de simuler et d’af-
ficher 65 536 agents en mouvements et en interactions en temps réel et en 3D en
utilisant une carte graphique composée de 112 cœurs.

Même dans le cas d’architectures agents très simples, ces travaux pionniers mettent
en évidence la difficulté de mettre en place une méthode de conversion générique pour
le portage de SMA sur GPU, du fait de la grande diversité des modèles. À ce propos,
Perumalla et Aaby (2008) ont étudié les contraintes associées à de telles conversions
en réalisant l’implémentation de différents modèles (Mood Diffusion 9, Game of Life 10

et Schelling Segregation 11) sur CPU (avec NetLogo (Sklar, 2007) et Repast (North
et al., 2007)), deux environnements de développement de simulations multi-agents
très connus), puis sur GPU. Ces cas d’études montrent bien que les spécificités de la
programmation sur GPU rendent difficile, voire impossible, le processus de conver-
sion qui est bien plus complexe qu’un simple changement de langage de program-
mation. En effet, avec le GPGPU, de nombreux concepts présents en programmation
séquentielle ne sont plus disponibles. En particulier, des caractéristiques importantes
du monde orienté objet ne peuvent être utilisées (héritage, composition, etc.). Du fait
de ces difficultés, le besoin en outils et interfaces spécialisés était très grand et leur
apparition va permettre une explosion du GPGPU en général, comme nous allons le
voir maintenant.

4.1.2. Utilisation des environnements de développement

Avec l’arrivée de CUDA et OpenCL, l’utilisation du GPGPU a été grandement
simplifiée et celui-ci est devenu une solution incontournable dans de nombreux do-
maines où le temps de calcul est critique. Ainsi, le nombre de SMA utilisant le GPGPU
n’a fait qu’augmenter et de nouveaux outils et frameworks ont vu le jour.

Le plus représentatif est Flame GPU 12 (Richmond et al., 2010). En effet, Flame
GPU est une solution clef en main pour la création de simulations multi-agents sur
GPU et possède plusieurs avantages. Tout d’abord, Flame GPU se focalise sur l’ac-
cessibilité en s’appuyant sur une utilisation transparente du GPGPU. Pour cela, il uti-
lise les X-machines (Coakley et al., 2006) : un formalisme de représentation d’agents
s’appuyant sur une extension du langage XML : le XMML. Ainsi, les données ini-
tiales de la simulation ainsi que les états des agents sont implémentés dans des fichiers

9. L’humeur de l’agent est initialisée avec une valeur aléatoire et varie en fonction d’une tendance homéo-
statique propre à l’agent et aux influences des humeurs de ces voisins.
10. Le modèle Game of Life de Conway.
11. Un des premiers exemples d’émergence fondé sur des interactions sociales.
12. http://www.flamegpu.com/
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XMML pendant que les comportements de ces derniers sont programmés en C. Les
fichiers XMML vont être combinés dans des templates GPUXMML 13 et ensuite véri-
fié par un processeur XSLT 14 dans le but d’être compilé dans le langage GPU avec les
fichiers de comportements en C. La simulation est ensuite générée puis exécutée par
le GPU. La figure 6 (Richmond et al., 2010) illustre le processus de génération d’une
simulation avec Flame GPU.

Figure 6. Illustration du processus de génération d’une simulation avec Flame GPU

De plus, Flame GPU fournit un framework open source contenant des modèles
agents pré-programmés facilement réutilisables. Ainsi, il devient le premier frame-
work utilisé pour simuler un large éventail de modèles dans des contextes et domaines
différents : en biologie, e.g. simulation de cellules de peau (Richmond et al., 2009a),
en intelligence artificielle, e.g. simulation proie - prédateur (Richmond et al., 2009b),
ou pour des simulations de foules e.g. (Karmakharm et al., 2010 ; Karmakharm, Rich-
mond, 2012).

Bien que les avancées apportées par Flame GPU en termes d’accessibilité et de gé-
néricité soient remarquables, la solution proposée par ce framework nécessite d’adhé-
rer à une modélisation peu intuitive basée sur XML. De plus, les abstractions utilisées
pour cacher la complexité du GPGPU réduisent naturellement les performances. C’est
pourquoi, comme nous allons le voir maintenant, beaucoup de travaux existants sont
repartis de zéro et se sont focalisés sur les gains de performances.

4.1.2.1. Les simulations de flocking

Reynolds (1987) est le premier à avoir proposé un modèle de flocking. Chaque
individu était alors implémenté de manière indépendante et pouvait naviguer grâce
à ces propres perceptions dans un environnement dynamique. Chaque entité devait
obéir, selon ces perceptions, à trois lois de comportement :

1. Éviter les collisions avec ses voisins.
2. Avoir la même vitesse que ses voisins.
3. Rester le plus prêt possible de ses voisins et du centre du groupe.

Dans ce genre de modèles, les entités sont considérées comme des agents uniques
possédant des règles de comportements et d’interactions. Appelés IBM (Individual

13. Les templates sont des modèles qui contiennent du code CUDA afin de générer le code source de la
simulation automatiquement à partir des fichiers XMML fournis.
14. Le processeur XSLT va vérifier que le code XMML est correct et correspond au template utilisé.
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Based Model (Michel et al., 2009)), ces agents peuvent ainsi reproduire de manière
expérimentale des comportements de groupes et de modèles biologiques réalistes.

Ce genre de simulation peut faire intervenir un très grand nombre d’entités (jus-
qu’à plusieurs millions) et nécessite donc une puissance de calcul très importante. Se
tourner vers le GPGPU a donc été une évidence et plusieurs contributions significa-
tives ont vu le jour. On peut notamment citer la contribution de Passos et al. (2008)
introduisant la première simulation de flocking sur GPU. Celle-ci fût suivie par le tra-
vail de Li et al. (2009) qui ajoute la notion d’évitement d’obstacles dans son modèle.

L’article d’Erra et al. (2009) est très intéressant car il propose une description
complète et détaillée des étapes suivies pour implémenter un modèle sur GPU en uti-
lisant l’API de Nvidia. Reprenant les bases énoncées dans les travaux de Reynolds, les
agents de ce modèle ne vont avoir qu’une représentation locale de leur environnement
et se coordonnent avec leurs plus proches voisins. Ce travail offre une vision globale
de la faisabilité et des performances que l’on peut obtenir en utilisant le GPGPU pour
des modèles de flocking. Dans ces simulations, des millions d’individus sont rendus à
l’écran en temps réel et en 3D par une carte graphique comportant 128 cœurs.

Silva et al. (2010) propose un nouveau modèle intégrant une technique de self-
occlusion dans le but d’accélérer les calculs et le rendu des simulations de flocking.
L’idée proposée est que chaque agent est plus ou moins visible en fonction de sa
distance avec l’agent sur lequel on se focalise. De plus, Silva présente aussi une com-
paraison entre deux implémentations de son travail : l’une utilisant directement les
fonctions graphiques de la carte et l’autre basée sur CUDA. Les résultats obtenus
montrent que, même dans le cas de CUDA, abstraire la couche matérielle ne peut se
faire qu’au détriment des performances : le même modèle utilisant directement les
fonctions graphiques du GPU reste plus rapide.

Finalement, Husselmann et Hawick (2011) proposent un modèle de flocking sur
GPU plus complexe capable de simuler un environnement comportant plusieurs es-
pèces d’entités différentes. Ainsi, ces travaux font partie des premiers à intégrer la
notion d’hétérogénéité. En effet, cette contribution ajoute au modèle de flocking de
Reynolds une nouvelle règle : le but, chaque agent va avoir une position à atteindre.
La possibilité de donner à chaque espèce différente une "personnalité" caractérisée
par des paramètres propres aux agents va aussi être ajoutée. L’étude de ce système
est rendue possible grâce à la puissance de calcul offerte par le GPGPU et va ainsi
permettre de voir apparaître des comportements émergents entre agents hétérogènes
(flock separation behaviour) et donc d’avoir des modèles de flocking plus complexes.
L’implémentation de ce modèle a été testée sur 5 cartes graphiques différentes (de la
carte d’entrée de gamme comportant 192 cœurs jusqu’à la carte professionnelle conte-
nant 512 cœurs) et les résultats montrent un temps de calcul et de rendu 3D par image
entre 0,08 secondes et 0,14 secondes pour environ 37 000 entités simulées.
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4.1.2.2. Les simulations de foules et de trafics

La simulation de foules est une des plus gourmande en ressource de calcul et né-
cessite une approche agent afin de reproduire le plus fidèlement possible le comporte-
ment d’individus dans le but de recréer des mouvements de foules humaines réalistes.
Les simulations de foules font ainsi partie des domaines pour lesquels il est pertinent
d’étudier des environnements et des populations d’agents toujours plus grands : le
GPU devient alors indispensable.

Évolution du framework ABGPU, le Pedestrian framework (Richmond, Romano,
2011), basé sur CUDA, ne se focalise pas seulement sur la performance. En effet, il
propose de pouvoir modéliser pour la première fois des agents ayant un comportement
cognitif tels que ceux décrit dans Romano et al. (2005) : qualifiés de sociaux, ils
s’adaptent à leur environnement et s’expriment au travers de leurs actions et leurs
gestes. Ce framework permet aussi d’intégrer dans la simulation des forces sociales et
en particulier celles d’Helbing et al. (2002). Pour cela, la proposition de Richmond et
Romano (2011) est la première à distinguer explicitement agent et environnement, ce
dernier étant chargé de représenter des forces environnementales virtuelles qui attirent
les agents vers des points d’intérêt (vitrines de magasins, événements spéciaux, etc.).
En utilisant ce framework, il est possible de simuler 65 536 agents en 3D et en temps
réel avec une carte graphique contenant seulement 96 cœurs.

Les travaux de Varga et Mintal (2014) présentent un modèle de simulation de mou-
vement d’agents pédestres évoluant dans un environnement discrétisé en cellules. Les
agents ne vont avoir qu’une perception locale de leur environnement mais vont pos-
séder un espace local autour d’eux. Cet espace local est lui aussi divisé en cellules,
chacune caractérisée par un état et une valeur. L’état de la cellule peut être "libre" ou
"bloqué", la valeur correspond à l’opportunité de se déplacer dans cette cellule. Cette
valeur est calculée en fonction des champs de gradient diffusés par les objectifs à at-
teindre, les objets de l’environnement, les autres agents, les obstacles, etc. Ce calcul
peut être effectué de manière indépendante sur chaque cellule ce qui rend la parallé-
lisation et l’utilisation du GPGPU très effectif. L’agent va ainsi ce déplacer de cellule
en cellule vers son but en s’adaptant à ce qui se passe dans l’environnement.

Assez similaire aux simulations de foules, il existe des recherches portant sur des
modèles simulant des réseaux routiers dans des environnements plus ou moins dyna-
miques. Les motivations qui poussent à la réalisation de ces outils sont l’amélioration
de la sécurité et l’évitement des congestions des réseaux de circulation. En effet, ces
simulations vont permettre de prendre des décisions et améliorer les évacuations en
cas de situation d’urgence. Nécessitant aussi une grande puissance de calcul, les gains
de performances offerts par le GPGPU sont clairement visibles dans les travaux de
Strippgen et Nagel (2009) et Shen et al. (2011).

4.1.2.3. Les algorithmes de navigation

Avec le nombre important de travaux exploitant le GPGPU dans le domaine des
simulations de foules ou de trafics, la question de la réutilisation et de la généralisation
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s’est posée. Dans le même temps, les systèmes multi-agents ont gagné en popularité
auprès des développeurs de jeux vidéo et surtout pour le développement d’intelli-
gences artificielles. Dans ce cadre, la navigation autonome et la planification d’itiné-
raires ont été rapidement identifiées comme des fonctions couramment utilisées. Ainsi,
les travaux que nous allons voir maintenant proposent des implémentations d’algo-
rithmes permettant de résoudre le problème de Pathfinding / Pathplanning 15 dans un
contexte agent sur GPU. De par leur aspect distribué, ces algorithmes s’adaptent très
bien aux architectures massivement parallèles et de très gros gains de performances
peuvent être obtenus.

Bleiweiss (2008) est le premier à proposer une implémentation des algorithmes
Dijkstra 16 et A* 17 sur GPU. Ceux-ci seront ensuite modifiés par Caggianese et Erra
(2012) afin de s’adapter en temps réel tout au long de la simulation. Santos et al.
(2012) apportent aussi leur contribution en proposant une nouvelle standardisation
pour l’utilisation des GPU dans un contexte agent en respectant le standard FIPA
(Foundation for Intelligent Physical Agents) afin de rendre possible la modélisation
de comportements plus complexes. Pour tester cette approche, un cas d’étude a été
implémenté : celui-ci consiste en une simulation de foule dans laquelle les agents
utilisent l’algorithme A* pour trouver leur chemin.

Cependant, ces algorithmes fonctionnent en ayant une représentation globale de
l’environnement et sont connus pour donner des comportements peu réalistes. Pour
considérer ce problème, des algorithmes centrés sur l’agent et basés sur des percep-
tions locales ont été proposés dans le cadre du GPGPU. On peut citer par exemple l’al-
gorithme BVP Planner (Fischer et al., 2009) qui utilise une carte globale couplée à des
cartes locales gérées par les agents. Ces cartes locales contiennent des buts intermé-
diaires, générés en fonction des perceptions de l’agent, lui permettant ainsi de réagir de
manière plus réaliste dans un environnement dynamique. Autre exemple, l’algorithme
RVO (Reactive Velocity Obstacles) (Bleiweiss, 2009) se focalise sur l’évitement dy-
namique d’obstacles en intégrant le comportement réactif des autres agents et permet
de produire des mouvements visuellement très réalistes. Enfin, Demeulemeester et al.
(2011) proposent un algorithme qui donne la possibilité aux agents de définir des ROI
(Region Of Interest) qui évoluent en même temps que les objectifs de ses agents. Pré-
sents dans de nombreux modèles multi-agents, les algorithmes de navigation sont un
très bon exemple de la réutilisabilité qu’il est possible d’obtenir dès lors que l’on aug-
mente la modularité des solutions trouvées. En effet, en dissociant les algorithmes des
comportements des agents, il est alors possible de créer des algorithmes génériques
pouvant s’adapter à de nombreux modèles et contextes différents ce qui améliore donc
grandement leur réutilisation.

15. On appelle PathFinding ou PathPlanning, les techniques et algorithmes permettant de résoudre les
problèmes de navigation des agents.
16. L’algorithme de Dijkstra permet de déterminer le plus court chemin dans un graphe en utilisant le poids
lié aux arêtes.
17. L’algorithme A* est une extension de Dijkstra et permet des recherches de chemin dans un graphe entre
un nœud initial et final.
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4.2. Bilan des implémentations tout-sur-GPU

On ne peut contredire que l’arrivée des environnements de développement spécia-
lisés dans le GPGPU aient simplifié l’utilisation de cette technologie. De plus, lorsque
le GPGPU est utilisé dans des simulations multi-agents, on observe, dans l’ensemble,
de nettes accélérations des simulations (au minimum 2 fois plus rapides qu’une im-
plémentation sur CPU), en particulier compte tenu du fait qu’elles ont été obtenues en
utilisant des cartes graphiques standards comportant quelques centaines de cœurs.

Cependant implémenter un modèle sur GPU n’implique pas obligatoirement un
gain de performance, surtout dans le domaine des SMA où l’on peut trouver de nom-
breuses architectures différentes. En effet, Aaby et al. (2010) montrent clairement l’in-
fluence des choix d’implémentation sur les résultats et performances. Ainsi, en dépit
d’outils de qualité comme CUDA et OpenCL, effectuer une implémentation GPGPU
efficace requiert toujours de prendre en compte les spécificités liées au GPGPU.

L’approche utilisée jusqu’à présent qui consiste à exécuter entièrement le modèle
sur le GPU, approche tout-sur-GPU, a donc permis des avancées. Mais par contre,
d’un point de vue génie logiciel, cette approche n’est pas adaptée car le but est de
fournir des outils et framework réutilisables, modulaires, avec de bonnes performances
et une accessibilité importante. Il est donc nécessaire, pour résoudre ces problèmes,
de trouver une nouvelle approche. Nous allons voir maintenant que les systèmes hy-
brides représentent une alternative très intéressante pour la diffusion de la technologie
GPGPU dans la communauté multi-agent.

4.3. Les approches hybrides comme solutions d’implémentation

Jusqu’à maintenant, nous avons recensé des contributions pour lesquelles le sys-
tème est exécuté dans son ensemble par le GPU. Cette conception des simulations
limite fortement les possibilités car il est alors nécessaire de repenser entièrement ces
structure de données, la simultanéité des actions, les fonctions à implémenter (une
fonction sur GPU se doit d’être indépendante et simple), etc. Pour palier ces désagré-
ments, il est intéressant de considérer l’approche hybride qui consiste en une exécu-
tion répartie entre le CPU et le GPU d’un système multi-agents selon la nature des
calculs et instructions (la figure 7 illustre cette approche). Moins performante qu’une
approche tout-sur-GPU, l’approche hybride possède cependant de nombreux avan-
tages.

Figure 7. Illustration d’une approche hybride
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Par exemple, Sano et Fukuta (2013) proposent un framework visant à aider l’utili-
sateur dans la conception et le déploiement de simulations dans le domaine du trafic
routier. Ce framework est voulu très modulaire et peut faire appel, grâce à une ap-
proche hybride, à la librairie MAT-Sim (Multi-Agents Transport Simulation) et à des
algorithmes parallélisés permettant d’adapter et exécuter automatiquement certains
comportements agents les plus gourmands en ressources sur le GPU (comme les al-
gorithmes de navigation). Ainsi, un avantage important de l’approche hybride tient au
fait qu’elle autorise une plus grande flexibilité et de nouvelles opportunités pour les
modèles agents car elle permet une ouverture sur d’autres technologies déjà existantes
et éprouvées.

Pour Laville et al. (2012), la conversion du modèle Sworm vers une version utili-
sant le GPGPU passe aussi par une approche hybride. Celle-ci est motivée par le fait
que Sworm est une simulation multi-niveaux intégrant deux types d’agents très dif-
férents : (1) des agents réactifs (niveau micro) simulés par le GPU et (2) des agents
cognitifs (niveau macro) gérés par le CPU. En effet, les agents cognitifs invoquent des
processus complexes qui peuvent reposer sur de nombreuses données et beaucoup de
structures conditionnelles. De fait, ils ne peuvent généralement pas être portés effica-
cement sur GPU. Ainsi, en éliminant les contraintes du tout-sur-GPU, l’approche hy-
bride autorise une intégration plus facile d’agents ayant des architectures hétérogènes.
De plus, cette contribution illustre encore une fois le fait que le portage d’un SMA
sur GPU ne garantit pas un gain de performance et montre l’importance des choix
de structures de données. En comparant plusieurs implémentations différentes du mo-
dèle Sworm, les résultats montrent qu’une version GPU peut être moins performante
qu’une version CPU si les structures de données ne s’y prêtent pas. En l’occurrence, il
s’agit principalement de s’assurer que les données peuvent être traitées avec un degré
élevé d’indépendance.

Un autre exemple de l’intérêt des systèmes hybrides est donné par Pavlov et Mül-
ler (2013). Leurs travaux présentent trois approches différentes pour l’implémentation
d’un gestionnaire de tâche et d’ordonnancement des actions dans un SMA : (1) ap-
proche tout-sur-CPU, (2) approche tout-sur-GPU, et (3) approche hybride. Les avan-
tages et inconvénients de chacune des solutions montrent que l’approche hybride est
la plus prometteuse pour ce contexte applicatif, car la contrainte d’exécuter des tâches
simples et indépendantes n’existe plus. Il faut aussi noter que ces travaux sont les pre-
miers à considérer l’utilisation du GPGPU pour des SMA en dehors d’un contexte de
simulation.

Michel (2013) présente un autre aspect de l’approche hybride. En considérant l’en-
vironnement comme une entité active, il est possible de simplifier le processus com-
portemental des agents. L’idée sous-jacente est que les agents ont finalement besoin
de manipuler des percepts de haut niveau pour calculer leur comportement : ils ne
sont pas intéressés par les données environnementales de bas niveau qui nécessitent
un traitement pour être intelligibles. Il est donc intéressant de soulager les agents de
ces traitements et de déléguer à l’environnement le soin de produire des perceptions de
haut niveau à partir des données environnementales brutes (Chang et al., 2005 ; Payet
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et al., 2006). Cette séparation permet de (1) réduire la complexité du modèle et surtout
(2) faciliter la réutilisabilité et l’intégration des différents processus qui sont définis.
Le principe de délégation GPU des perceptions agents (Michel, 2013) se place dans
la continuité d’une approche de programmation dans l’environnement avec un délé-
gation d’une partie des processus de l’agent. Cependant, elle essaye de répondre aussi
aux problèmes de performance induits par cette déportation de la partie calculatoire.
Ce principe considère toujours l’environnement comme une partie fondamentale du
système ce qui permet d’atteindre deux objectifs : (1) conserver l’accessibilité du mo-
dèle agent dans un contexte GPU et (2) travailler avec un grand nombre d’agents avec
des environnements plus importants. Le principal intérêt est de promouvoir une réuti-
lisation simplifiée des modules GPU, car ils n’ont aucun lien avec le modèle d’agent
qui les utilisera. Cette approche a permis d’intégrer le calcul sur GPU dans la plate
forme TurtleKit (Michel et al., 2005) sans avoir à modifier l’API du modèle agent
grâce à une séparation claire entre le modèle agent et le modèle environnemental.

Laville et al. (2014) proposent un ensemble d’outils appelé MCMAS (Many Core
MAS) qui doit permettre de faciliter l’implémentation de simulations multi-agents sur
des architectures parallèles et ainsi mieux exploiter la puissance de ces dernières. MC-
MAS est donc une boite à outils composée de fonctions usuelles et de structures de
données pouvant être utilisée comme une librairie par les plates-formes SMA exis-
tantes afin de simplifier l’adaptation des modèles existants et abstraire l’utilisation du
GPU aux utilisateurs. Il est aussi très modulaire car il se veut facilement extensible
par l’ajout de plugins afin de lui ajouter des fonctionnalités. Implémenté en Java et
OpenCL, MCMAS est un exemple frappant de l’intérêt des approches hybrides. Il
permet en effet de faire tourner des modèles (1) entièrement sur GPU, (2) entièrement
sur CPU ou (3) en utilisant conjointement le CPU et le GPU. Les expériences réalisées
dans ces travaux montrent que l’utilisation optimisée du GPU avec le CPU permet un
gain de performance très important alors qu’une exécution uniquement sur GPU peut
stagner au niveau d’une exécution sur CPU.

Enfin, certaines recherches proposent une architecture logicielle de haut niveau
qui se focalise sur le déploiement de SMA sur des systèmes matériels hétérogènes
et distribués. Par exemple, dans le contexte des simulations de foules, Vigueras et al.
(2010) définissent une architecture logicielle divisée en deux : le Action Server (AS) et
le Client Process (CP). L’AS doit prendre en charge le calcul de la simulation pendant
que le CP s’occupe de la gestion du comportement des agents et de leurs états. On
voit ici que la flexibilité d’une approche hybride permet de considérer des systèmes
beaucoup plus évolués en termes de fonctionnalités et d’architectures logicielles.

4.4. Chronologie, synthèse des travaux mêlant GPGPU et simulations multi-agents

Afin d’avoir un aperçu global de l’intersection entre le GPGPU et les systèmes
multi-agents, la figure 8 propose une chronologie (1) des événements les plus mar-
quants relatifs au GPGPU et présente aussi les différentes contributions classées et co-
lorées en accord avec leurs caractéristiques d’implémentations : (2) utilisation directe
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des fonctions graphiques du GPU, (3) utilisation de CUDA ou OpenCL, (4) utilisation
d’une approche hybride. L’évolution des architectures des cartes graphiques Nvidia
est là pour donner une idée de l’augmentation du nombre de cœurs au sein des GPU.

Figure 8. Chronologie de l’interaction entre SMA et GPGPU

Le tableau 1 est une synthèse regroupant les informations les plus importantes des
différents frameworks et contributions vus au cours de cet état de l’art.
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Tableau 1. Synthèse de l’état de l’art
Référence Approche Implémen- Types Comporte- GPU Agents

tation d’agents ments
(D’Souza et al.,

2007)
Tout-sur-

GPU
Fonctions
graphiques Réactif

Très
simples

128
cœurs 106

(Lysenko,
D’Souza, 2008)

Tout-sur-
GPU

Fonctions
graphiques Réactif

Très
simples

128
cœurs 106

(Richmond,
Romano, 2008)

Tout-sur-
GPU

Fonctions
graphiques Réactif Simples

112
cœurs 104

(Perumalla,
Aaby, 2008)

Tout-sur-
GPU

Fonctions
graphiques Réactif

Très
simples

112
cœurs 106

(Richmond et al.,
2010)

Tout-sur-
GPU CUDA

Réactif et
cognitif Variables

256
cœurs 105

(Erra et al., 2009)
Tout-sur-

GPU CUDA Réactif
Très

simples
128

cœurs 106

(Husselmann,
Hawick, 2011)

Tout-sur-
GPU CUDA

Réactif et
hétérogène

Très
simples

512
cœurs 104

(Richmond,
Romano, 2011)

Tout-sur-
GPU CUDA

Réactif et
cognitif Évolués

96
cœurs 104

(Bleiweiss, 2009)
Tout-sur-

GPU CUDA - -
240

cœurs 104

(Fischer et al.,
2009)

Tout-sur-
GPU CUDA - -

256
cœurs 103

(Laville et al.,
2012) Hybride OpenCL

Réactif et
cognitif Évolués

240
cœurs 103

(Pavlov, Müller,
2013) Hybride CUDA

Réactif et
cognitif Évolués - -

(Michel, 2013) Hybride
CUDA

(JCUDA)
Réactif et
cognitif Évolués

256
cœurs 103

(Laville et al.,
2014) Hybride OpenCL

Réactif et
cognitif Évolués

240
cœurs 103

5. Généricité et accessibilité des travaux existants

De l’état de l’art que nous venons de présenter, il est clair que le GPGPU est
une technologie d’avenir pour les simulations multi-agents mais aussi pour les SMA.
Pourtant, il est également évident que l’utilisation de cette technologie dans le cadre
d’une programmation agent reste une tâche difficile. Nous discernons deux raisons
principales qui expliquent ces difficultés : (1) le faible degré de généricité des mo-
dèles considérés et (2) le manque d’accessibilité des frameworks existants. Ces deux
problématiques ont d’ailleurs été identifiées par Holk et al. (2011) et Bourgoin et al.
(2014) comme cruciales pour le développement du GPGPU en général. Dans cette
section, nous proposons une étude des différentes contributions à l’égard de la façon
dont ils ont tenu compte de ces deux aspects.
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5.1. Nature et généricité des modèles

La nature des modèles de SMA utilisant le GPGPU est fortement liée à l’évolution
de cette technologie et des outils associés. En 2008, le faible nombre de contribu-
tions pouvait s’expliquer par : (1) la complexité à modéliser des SMA en utilisant
directement les fonctions graphiques et (2) les limitations du matériel alors disponible
(taille mémoire, bande passante, etc.). Sans surprise, au vue des difficultés énoncées,
la très grande majorité des modèles implémentés sur GPU mettait en scène des agents
purement réactifs évoluant dans des environnements minimalistes. Dans ce contexte,
ABGPU a été le premier framework à mettre en avant la généricité en généralisant des
comportements agents communs (Richmond, Romano, 2008).

Avec la sortie de CUDA et d’OpenCL, le nombre de contributions a considéra-
blement augmenté. Mais, malgré la simplification importante apportée par ces outils,
peu de travaux ont porté leur attention sur l’amélioration de la généricité. De fait,
l’augmentation des performances reste la motivation première et la plupart des implé-
mentations se font de zéro, limitant donc le modèle agent produit au domaine pour
lequel il a été créé.

Flame GPU est une exception remarquable car il fournit des modèles d’agents
prédéfinies qui peuvent être adaptés à différents domaines d’application tels que la
biologie (e.g. Richmond et al. (2009a) et Richmond et al. (2010)) ou les sciences
comportementales (e.g. Karmakharm et al. (2010)). Cependant, on peut tout de même
remarquer que la complexité des modèles agents proposés augmente et que certains
travaux reposent sur des architectures cognitives (e.g. Richmond et Romano (2011))
ou hétérogènes (e.g. D’Souza et al. (2009) et Husselmann et Hawick (2011)).

Par ailleurs, grâce au haut niveau de gestion des données mis en place dans CUDA
et OpenCL, il est devenu possible de séparer plus facilement le modèle agent de celui
de l’environnement afin de lui attribuer un véritable rôle, notamment en le rendant ac-
tif dans le processus de simulation comme c’est le cas dans les simulations de foules
avec la gestion (1) de forces sociales (Richmond, Romano, 2011) et (2) d’algorithmes
de mouvement (Bleiweiss, 2009 ; Fischer et al., 2009 ; Demeulemeester et al., 2011).
Grâce à cette séparation, ces derniers travaux représentent d’importantes contributions
du point de vue de la généricité car ils se concentrent sur la généralisation d’algo-
rithmes pouvant être appliqués dans plusieurs domaines.

L’approche hybride permet de faire un pas en avant vers la réalisation de mo-
dèles agents plus complexes. Tout d’abord, cette approche permet de créer plus faci-
lement des modèles dans lesquels les agents vont avoir des architectures différentes
(par exemple cognitive et réactive (Laville et al., 2012). Deuxièmement, une approche
hybride possède une grande modularité ce qui facilite, entre autres, la séparation ex-
plicite entre agents et environnements (Michel, 2013 ; Pavlov, Müller, 2013).

Ainsi, même si le caractère générique n’est pas nécessairement un objectif expli-
cite des systèmes hybrides, il est clair que cette approche présente une architecture
logicielle mettant en avant la modularité et la réutilisabilité. La librairie MCMAS
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(Laville et al., 2014) en est un exemple marquant : l’objectif de cette librairie est de
proposer une structure de programmation générique pour les simulation multi-agents
sur GPU. Il devrait être ainsi possible d’envisager, dans un futur proche, l’implémen-
tation d’agents possédant des architectures plus complexes, par exemple BDI (Beliefs-
Desires-Intentions), en déléguant une partie de leur comportement sur GPU grâce à ce
genre de librairies.

5.2. L’accessibilité des modèles

La nécessité de simplifier l’utilisation et la programmation sur GPU est très vite de-
venue une évidence et cela dès l’émergence de cette technologie comme l’expliquent
Perumalla et Aaby (2008). Lysenko et D’Souza (2008) et ABGPU (Richmond, Ro-
mano, 2008) sont les premières contributions à considérer l’accessibilité comme un
critère essentiel. En effet, ces travaux ne nécessitaient que peu de connaissances en
GPGPU car ils fournissaient des fonctions GPU prédéfinies de haut niveau, directe-
ment utilisables depuis le langage C/C++.

Par la suite, bien que CUDA et OpenCL aient grandement simplifié l’utilisation du
GPGPU, l’accessibilité des solutions créées est restée une problématique secondaire et
la majorité des travaux requièrent toujours des connaissances importantes en GPGPU.
Seul Flame GPU (Richmond et al., 2010) et les travaux de Michel (2013) et Laville
et al. (2012) rendent son utilisation transparente.

Ainsi, même si l’objectif n’est pas d’abstraire entièrement l’utilisation du GPU, il
faut noter les orientations prises par certains travaux liés à la simulation de foules et
de trafics. En travaillant sur la réutilisation des outils créés (e.g. algorithmes de Path-
Planning (Fischer et al., 2009 ; Bleiweiss, 2009 ; Demeulemeester et al., 2011)), ces
travaux font un pas certain vers une accessibilité renforcée en insistant sur la capi-
talisation des efforts passés, et donc sur la réutilisation. Ainsi, cette démarche nous
apparaît comme cruciale pour l’avenir : la constitution de bibliothèques d’algorithmes
spécifiquement dédiées au monde SMA ne peut qu’augmenter significativement l’ac-
cessibilité du GPGPU pour la communauté multi-agents.

C’est d’ailleurs sous cette forme, de bibliothèques prêtes à l’emploi, que de nom-
breux domaines utilisent cette technologie. On peut citer pour exemple les librairies
Nvidia CuBLAS (Compute Unified Basic Linear Algebra Subprograms) et NPP (Nvi-
dia Performance Primitives) spécialisées dans le traitement de signaux, d’images et
de vidéos ou encore cuFFT (CUDA Fast Fourier Transform) pour le calcul des trans-
formées de Fourier. Elles sont très abouties et leur utilisation est largement répandue
dans leur communauté respective.

L’approche hybride constitue encore une fois une piste très intéressante en ce qui
concerne l’accessibilité. Tout d’abord, elle s’accorde naturellement bien avec une vi-
sion modulaire du modèle et de son implémentation, et donc avec l’idée de librai-
rie réutilisable, comme c’est le cas avec MCMAS (Laville et al., 2014). De plus,
une approche hybride est par nature ouverte aux autres technologies car elle lève les
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contraintes du tout-sur-GPU. Par exemple, (Laville et al., 2012) et (Michel, 2013)
utilisent la programmation orientée objet en parallèle du GPGPU.

6. Conclusion et perspectives

De l’état de l’art que nous avons réalisé dans le domaine des SMA, le GPGPU
représente une technologie très intéressante pour toutes les applications où le temps
d’exécution et/ou les aspects temps réels sont cruciaux. L’utilisation du GPGPU per-
met en effet d’augmenter la taille des environnements, le nombre d’agents, de dimi-
nuer le temps de rendu, de permettre un affichage temps réel, etc. Il faut noter que la
plupart des travaux présentés utilisent des cartes graphiques grand public comportant
"seulement" quelques centaines de cœurs, alors que la Nvidia Tesla K40 en contient 2
880 et la Nvidia Tesla K10 en contient 3 072 (deux GPU de 1 536 cœurs sont présents
sur cette dernière). Ainsi, il est normal que la quasi-totalité des travaux recensés se
rapporte à la simulation de SMA, domaine où les gains obtenus peuvent être considé-
rables, uniquement avec des ordinateurs personnels.

Les travaux sur l’utilisation du GPGPU pour l’allocation de tâches, réalisés dans
(Pavlov, Müller, 2013), sont une exception notable qui préfigure cependant du fait
que le GPGPU peut apporter beaucoup au domaine des SMA en général. En effet, le
GPGPU est un paradigme où la décentralisation des données et des traitements est in-
trinsèque. Ainsi, il y a fort à parier que le GPGPU va se répandre dans la communauté
multi-agent dès lors que l’accessibilité et la généricité des outils couplant GPGPU et
SMA seront matures.

À l’image des travaux de Bourgoin et al. (2014) qui référencent l’accessibilité et la
généricité comme critères essentiels pour le domaine du GPGPU, nous retrouvons les
mêmes perspectives pour l’utilisation du GPGPU dans le domaine des SMA. Ainsi,
nous avons considéré ces deux aspects comme fondamentaux en vue d’une adoption
plus rapide du GPGPU dans la communauté multi-agent. Ceci nous a amené à identi-
fier plusieurs pistes de recherche qui nous semblent pertinentes.

Tout d’abord d’un point de vue technique, on peut affirmer que les solutions hy-
brides représentent une solution d’avenir, notamment du fait de deux avantages ma-
jeurs : (1) elles permettent d’utiliser des API de programmation classiques, apportant
ainsi une plus grande accessibilité aux outils créés et (2) les systèmes hybrides offrent
une grande modularité de modélisation et d’implémentation, rendant possible l’utili-
sation d’agents ayant des architectures plus complexes, hétérogènes et/ou cognitives.

Deuxièmement, sur un plan plus conceptuel, nous avons vu qu’une séparation ex-
plicite entre le modèle des agents et celui de l’environnement est sans aucun doute une
piste avec un fort potentiel. Ainsi, pour aller plus loin, on pourrait imaginer de conce-
voir des modèles d’environnements génériques propulsés par le GPU et dans lesquels
il serait possible d’intégrer différents types d’architectures agents (gérées par le CPU
ou le GPU) de manière simple. Adapter le concept des artefacts (Ricci et al., 2011) au
contexte GPGPU en créant des artefacts GPU intégrés dans l’environnement pourrait
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aussi permettre de mettre en place un modèle de programmation générique englobant
les fonctionnalités GPU auxquelles les agents vont avoir accès.

Il existe donc de nombreuses pistes de recherche pour améliorer l’utilisation du
GPGPU dans un contexte SMA. Pour aller plus loin, on peut cependant remarquer
que la grande majorité des travaux présentés reposent sur l’adaptation au GPGPU de
modèles multi-agents déjà existants, dont l’architecture est donc par essence pensée
pour le séquentiel. Il est donc finalement assez naturel que la communauté rencontre
des difficultés à les rendre compatibles avec cette nouvelle technologie. Il faut garder
à l’esprit que le GPGPU et la programmation sur CPU sont radicalement différents.
Mais, bien que ceci constitue aujourd’hui une difficulté majeure, nous pensons qu’il
est aussi pertinent de le voir comme une formidable opportunité de repenser notre ma-
nière de modéliser et de comprendre les SMA. Ce tournant technologique doit en effet
être l’occasion de définir de nouveaux modèles multi-agents qui auront la particula-
rité d’être pensés, avant tout, pour être exécutés dans un contexte matériel composé
d’architectures massivement parallèles. Cette dernière perspective de recherche nous
paraît avoir un potentiel d’innovation particulièrement prometteur pour les années qui
viennent.
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