Effet d’un masquage d’impulsions sur la consommation énergétique
d’un SNN : application au Spikformer
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Résumé — Les réseaux de neurones impulsionnels offrent une alternative économe en énergie aux réseaux neuronaux traditionnels.
Cependant, bien que les Transformers impulsionnels, comme Spikformer, soient naturellement plus économes en énergie que
leurs homologues non impulsionnels, ils restent cofiteux en calcul et redondants dans le traitement des impulsions. Cette étude
évalue I’impact de la méthode Random Spike Masking (RSM) qui vise & masquer les impulsions redondantes et ainsi réduire sa
consommation énergétique. RSM est appliqué sur Spikformer, une architecture de type Transformer totalement impulsionnelle.
L’évaluation porte sur les ensembles de données neuromorphiques (CIFAR10-DVS, DVS Gesture) et montre que RSM réduit la
consommation d’énergie jusqu’a 70% avec une perte de précision négligeable.

Abstract — Spiking neural networks offer an energy-efficient alternative to traditional neural networks. However, although
Spiking Transformers, such as Spikformer, are naturally more energy-efficient than their non-spiking counterparts, they remain
computationally expensive and redundant in processing spikes. This study, evaluates the impact of the Random Spike Masking
(RSM) method, which aims at masking redundant spikes and thus at reducing energy consumption. RSM is applied to Spikformer, a
fully spiking transformer architecture. The evaluation is done on neuromorphic datasets (CIFAR10-DVS, DVS Gesture) and show
that RSM reduces energy consumption by up to 70% with a negligible accuracy loss.

1 Introduction * Validation expérimentale sur des bases de données neu-
romorphiques (CIFAR10-DVS, DVS Gesture) pour me-
surer son effet sur I’efficacité énergétique et les perfor-

mances du modele;

Les réseaux de neurones impulsionnels (SNNs) sont une al-
ternative écoénergétique aux réseaux neuronaux traditionnels
en reproduisant la dynamique des systemes neuronaux biolo-
giques. Leur capacité a traiter les données de maniere asyn-
chrone et événementielle les rend particulierement adaptés aux
applications neuromorphiques et temps-réel [7]].

Les Transformers et leur mecanisme d’attention ont démon-
tré des performances exceptionnelles dans le développement
des LLM puis en vision par ordinateur [3]]. Cependant, I’in-
tégration de 1’auto-attention aux SNNs est un défi, car elle
repose sur des opérations matricielles incompatibles avec la

* Réduction de la consommation énergétique jusqu’a 50%
avec un masquage de 70%, sans perte significative de
précision, confirmant RSM comme une stratégie d’opti-
misation efficace pour Spikformer.

2 Ktat de art

nature événementielle des SNNs [[10]. Plusieurs approches ont
été proposées pour adapter ces modeles, notamment a travers
le Spiking Self-Attention (SSA) et d’autres variantes hybrides
(9.

Le Random Spike Masking (RSM), proposé pour les ar-
chitectures impulsionnelles dérivées d’un ANN, réduit aléa-
toirement les impulsions transmises afin d’alléger la charge
computationnelle tout en conservant la précision [§&]].

Dans cet article, nous explorons pour la premiere fois son
application a Spikformer [10], un Transformer entierement
impulsionnel, en analysant ses effets sur la consommation
énergétique et la précision, tant en entrainement qu’en infé-
rence, contrairement aux approches ANN-to-SNN classiques
(8, [10].

Les principales contributions de cet article peuvent étre
résumées comme suit :

¢ Analyse de I’'impact du RSM sur Spikformer qui com-
plete I’analyse faite sur un modele ANN-to-SNN;

2.1 Réseaux de neurones impulsionnels

Les réseaux de neurones impulsionnels traitent 1’informa-
tion sous forme d’impulsions plutot que de valeurs continues
comme dans les réseaux traditionnels. Grace a leur dynamique
temporelle, ou I’encodage repose sur le moment et la fréquence
des impulsions, ils offrent une meilleure efficacité énergétique
et un traitement asynchrone adapté aux architectures neuro-
morphiques [7]].

Dans un réseau de neurones impulsionnels, chaque neurone
accumule un potentiel membranaire U,,¢,,en fonction des en-
trées synaptiques I;,,. Lorsque le potentiel atteint le seuil Uy,
une impulsion est émise et le potentiel est réinitialisé. Parmi
les modeles proposés dans la littérature, le Leaky Integrate-
and-Fire (LIF) [7] est largement adopté pour sa simplicité
computationnelle et sa fidélité aux dynamiques biologiques
(voir Figure [T). 11 reproduit le fonctionnement neuronal en
intégrant un mécanisme de fuite, empéchant ainsi une accu-
mulation excessive du potentiel membranaire et la création
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d’impulsions inutiles et améliorant I’efficacité énergétique des
SNNs.
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FIGURE 1 : Schéma illustrant le fonctionnement du modele
LIF.

L’apprentissage des réseaux de neurones impulsionnels
(SNN5s) est complexe en raison de la non-différentiabilité des
impulsions, rendant inapplicables les méthodes classiques de
descente de gradient. Deux approches permettent de contour-
ner cette contrainte : la conversion ANN-to-SNN qui consiste
a transférer les poids d’un ANN pré-entrainé [2], et I’approxi-
mation des gradients qui fait appel a une fonction de substitu-
tion des gradients différentiable et permet I’entrainement des
SNNss via la descente de gradient (Surrogate Gradient Descent
- SGD) [6]]. Sur le plan de la consommation énergétique, la
conversion ANN-vers-SNN génere davantage d’impulsions, ce
qui augmente 1I’énergie consommée. En revanche, 1’utilisation
de gradients approximés permet d’optimiser efficacement les
SNNs par rétropropagation, tout en tirant parti d’une activité
neuronale plus éparse. Grace a I’optimisation par descente de
gradient stochastique (SGD), le SNN apprend a ne produire
que les impulsions nécessaires a la transmission de 1’infor-
mation, ce qui réduit le calcul de charge et diminue ainsi la
consommation énergétique

[6]].

2.2 Transformers impulsionnels

Développer des architectures de type Transformers a I’aide de
SNNs permet d’optimiser la transmission des impulsions en
exploitant leur capacité a modéliser des dépendances a long
terme tout en profitant de I’efficacité énergétique des SNNs et
de leur faible latence. Contrairement aux Transformers clas-
siques, qui reposent sur une opération de softmax pour calculer
I’attention, dans le cas des SNNs une adaptation est requise
afin de le faire fonctionner avec des données discretes. Les
premieres approches ont cherché a convertir des Transformers
ANN en SNNs en conservant le mécanisme d’attention clas-
sique fondé€ sur le softmax [5]. C’est dans [8] que les auteurs
ont alors proposé de limiter la création d’impulsions redon-
dantes en utilisant le RSM sur les SNNs créés a partir d’ANNs
pré-entrainés. Cependant, ces méthodes requierent un nombre
élevé de pas temporels i.e. des unités de temps discretes sur
lesquelles les impulsions sont intégrées et traitées dans le ré-
seau neuronal [[7]] augmentant ainsi le nombre d’opérations a
effectuer et la consommation énergétique induite.

Plutot que d’appliquer un softmax sur des valeurs continues,
[LO] introduit un mécanisme d’attention entierement impul-
sionnel appelé Spiking Self-Attention (SSA) remplacant le

softmax par un mécanisme d’accumulation directe des impul-
sions. Ainsi SSA est compatible avec la dynamique et la nature
parcimonieuse des SNNG. Il nécessite moins d’impulsions et
requiert un nombre de pas temporels plus faible.

Toutefois, il présente encore une redondance importante
dans la transmission des impulsions. Cette redondance pro-
vient du fait que, dans un mécanisme d’attention, plusieurs
neurones peuvent coder des informations similaires, ce qui
entralne une augmentation du nombre d’impulsions et, par
conséquent, une consommation énergétique plus élevée. Dans
I’optique de réduire ces redondances, nous proposons d’appli-
quer la méthode Random Spike Masking (RSM) au Spikformer
en exploitant les corrélations spatiales et temporelles des im-
pulsions. RSM est appliqué lors des phases d’entrainement et
d’inférence.

3 Méthodologie

3.1 Architecture globale

La figure [2] illustre I’architecture globale de Masked Spik-
former, basée sur Spikformer [10] : cette architecture est
construite a partir des quatre modules suivants : le Spiking
Patch Splitting (SPS) [10], le Spiking Self-Attention (SSAM),
le Masked MLP, et la couche de classification linéaire. Le
SSAM et le Masked MLP sont le résultat de 1’application de
RSM aux modules SSA et MLP comme présenté sur la figure[2}
Le RSM differe d’une couche de dropout en ce qu’il est utilisé
pendant I’entrainement et pendant I’ inférence.
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FIGURE 2 : Architecture globale de Masked Spikformer
(adapté de [LQ]).

3.2 RSM appliqué a SSA

Dans Spikformer, le SSA capture les dépendances entre neu-
rones via les requétes (@), clés (K) et valeurs (V') encodées
sous forme d’impulsions neuronales. Le Random Spike Mas-
king (RSM) applique un masquage binaire aléatoire sur les
matrices ), K, ainsi que sur les scores d’attention issus du
produit QK T, afin de réduire la charge computationnelle et
supprimer les interactions redondantes. Le taux de masquage
7 contrOle la proportion d’impulsions masquées.

Sur la Figure [2] Linear désigne une projection linéaire et
BN une normalisation par batch. Les couches Randomly Mas-
ked illustrent 1’application du masque binaire. Seules les im-
pulsions non masquées sont transmises a la couche suivante,



réduisant ainsi le nombre de calculs effectués.

Les impulsions retenues sont ensuite pondérées par les
scores d’attention masqués, puis passent par une couche li-
néaire et une normalisation BN, afin d’assurer une représenta-
tion adaptée a la classification. Linear+BN assure que la sortie
de I’attention reste dans un espace de représentation adapté aux
couches suivantes du réseau, facilitant ainsi I’apprentissage et
la convergence du modele.

Dans Masked Spikformer, le taux de masquage 7 est fixé
a I’avance (ex. 20 %, 50 %, 70 %) et appliqué uniformément
dans toutes les couches concernées (SSA et MLP), garantissant
une réduction contrdlée de 1’activité neuronale sans adaptation
dynamique.

3.3 Masked MLP

Comme illustré sur la Figure[2] RSM est également appliqué
au MLP apres la premiére projection linéaire et la normalisa-
tion (BN), avant la propagation vers les couches suivantes. Ce
masquage statique, appliqué aussi bien a ’entrainement qu’a
I’inférence, induit une forme de sparsité contrdlée : une pro-
portion 1 — 7 des activations est désactivée (soit environ 30 %,
50 % ou 80 % selon le taux 7 choisi). Certaines connexions ou
activations deviennent ainsi systématiquement moins utilisées
pendant I’apprentissage. Dans ce contexte, une étape de pru-
ning pourrait éliminer définitivement les parametres les moins
informatifs lors de la phase de classification, conduisant a un
modele plus compact et potentiellement plus rapide lors de
I’inférence.

4 Expériences

Nous évaluons notre méthode Masked SpikFormer (MS) sur
les jeux de données CIFAR10-DVS et DVS Gesture. L ar-
chitecture repose sur deux blocs encodeurs, avec un nombre
de pas temporels variant entre 8 et 16 afin de maintenir une
faible latence. L’entralnement est réalisé sur 96 époques pour
CIFAR10-DVS et 192 pour DVS Gesture, a I’aide de I’optimi-
seur AdamW. Nos implémentations s’appuient sur les frame-
works SpikingJelly et PyTorch.

Pour estimer la consommation énergétique, nous suivons la
méthode proposée dans [[L0], en tenant compte des opérations
synaptiques effectuées sur une cible CMOS 45 nm. Les cofits
énergétiques unitaires sont fixés a Eyy 4c = 4.6 pJ pour les
multiplications-accumulations, et E4c = 0.9 pJ pour les ac-
cumulations simples. L’effet du masquage aléatoire est intégré
dans le calcul du nombre d’opérations synaptiques par couche
[ selon :

SOPs(l) = fr x T x FLOPs(l) x (1 — )

ou fr est le taux de décharge neuronal, T le nombre de pas
temporels, et 7 le taux de masquage appliqué dans les modules
SSA et MLP. La consommation énergétique totale estimée du
modele est donnée par :

Eys = Ewiac - FLy + Exc - »_ SOP

ol F'L; correspond aux opérations de la premiere couche
convolutionnelle, et > SOP regroupe les contributions des
autres couches : convolutions, MLP et auto-attention mas-
quée. Cette formulation permet de quantifier I’impact direct du

masquage sur la charge computationnelle et la consommation
énergétique.

4.1 Jeu de données

CIFAR10-DVS [4] est un jeu de données neuromorphique
dérivé d’un ensemble d’images statiques comportant 10 caté-
gories. Les échantillons y sont convertis en événements neuro-
morphiques a 1’aide d’une caméra DVS, générant 9000 échan-
tillons d’apprentissage et 1000 échantillons de test.

DVS128 Gesture [1] est un ensemble de données dédi€ a la
reconnaissance de gestes, comprenant 11 catégories de gestes
de la main, effectués par 29 individus sous trois conditions
d’éclairage différentes.

4.2 Comparaison de Spikformer avec et sans
masquage

Les tableaux [T|et 2] comparent SpikFormer et Masked SpikFor-
mer sur CIFAR10-DVS et DVS Gesture, en termes de précision
(Acc), d’énergie (E), et de taille du modele (Param). AE in-
dique la variation énergétique (%) par rapport a SpikFormer.
T est le nombre de pas temporels et M le taux de masquage.

Sur CIFAR10-DVS, Masked Spikformer (MS) surpasse sys-
tématiquement SpikFormer en précision et en efficacité éner-
gétique. A T' = 16, un masquage de 20% permet d’atteindre
83.20 % (+2.3 %) avec 28.8 % d’énergie en moins. Avec 70%
de masquage, I’économie atteint 72.7 % pour une précision
toujours élevée 82.10 %. Réduire le nombre de pas temporels
(T'= 10 ou 8) abaisse encore la consommation (jusqu’a 92.6 %
aT =8, 7 = 70%) sans perte significative de performance.
Ces gains s’expliquent par la redondance des événements dans
CIFAR10-DVS, issus de la conversion d’images statiques, que
le RSM parvient a masquer efficacement en introduisant une
forme de sparsité utile.

Model T M Acc E AFE Param
(%) (%) (mJ) (%) M)
SpikFormer 16 - 80.9 8.20 - 2.59

MS (ours) 8§ 20 813 1.62 8024 259
MS (ours) 8 50 80.8 098 88.02 259
MS (ours) 8§ 70 803 0.61 9256 @ 2.59

MS (ours) 10 20 821 251 6939 259
MS (ours) 10 50 814 154 8119 259
MS (ours) 10 70 815 092 8878 259

MS (ours) 16 20 8320 584 2878 259
MS (ours) 16 50 8270 3.69 5500 259
MS (ours) 16 70 82.10 224 7268 259

TABLE 1 : Performances comparées de SpikFormer et Masked
SpikFormer (MS) sur CIFAR10-DVS pour différentes valeurs
de Tet M.

Sur DVS Gesture (Table [2)), Masked SpikFormer (MS) offre
une excellente robustesse, atteignant jusqu’a 98.61 % de pré-
cision avec T=16 et M=70%, surpassant 1égérement Spik-
Former tout en réduisant la consommation énergétique de
68.9 %. Notons que méme avec T'=8, la précision reste com-
pétitive (>95.48 %) et la consommation énergétique diminue



Model T M Acc E AFE Param
(%) (%) (mJ) (%) M)
SpikFormer 16 - 98.3 9.92 - 2.59
MS (ours) 8 20 9548 1.714 82.71 2.59
MS (ours) 8 50 9548 1.031 89.60 2.59
MS (ours) 8 70  96.18 0.770 92.24 2.59
MS (ours) 10 20 95.83 2.7695 72.08 2.59
MS (ours) 10 50 96.18 1.8017 81.83 2.59
MS (ours) 10 70 97.22 1.0811 89.10 2.59
MS (ours) 16 20 98.26 7.29 26.52 2.59

MS (ours) 16 50
MS (ours) 16 70

98.26  4.81 51.41 2.59
98.61 3.09 68.85 2.59

TABLE 2 : Performances comparées de SpikFormer et Masked
SpikFormer (MS) sur DVS Gesture pour différentes valeurs
de T et M.

de maniere significative jusqu’a 0.770 mJ, soit plus de 92 %
d’économie énergétique. Ces résultats illustrent la capacité de
MS a conserver de hautes performances sous des contraintes
computationnelles séveres.

4.3 Comparaison avec I’état de I’art

Nous comparons désormais notre approche Masked SpikFor-
mer a d’autres méthodes de 1’état de I’art, notamment le Mas-
ked Spiking Transformer (MST) proposé dans [8]], mais uni-
quement en termes de précision, car aucun calcul énergétique
n’a été réalisé pour ces deux jeux de données. Cette archi-
tecture ANN-to-SNN atteint des précisions de 86.60% avec
128 pas temporels, 87.20% avec 256, et 88.12% avec 512 pas
temporels sur CIFAR10-DVS. En comparaison, notre modele
MS atteint une précision moins élevée de 83.20% mais avec
seulement 16 pas temporels donc une latence moins élevée.
Cette différence s’explique en partie par le fait que bien que
MST applique RSM pour réduire la redondance importante
présente dans les sorties converties du modele ANN, MST
reste dépendant d’un grand nombre de pas temporels pour
placer en entrée un nombre suffisant d’impulsions. Par ailleurs,
face a ce constat, MST pourrait faire état d’une consomma-
tion énergétique plus élevée que notre modele :notre méthode
reposant sur un modele SNN nativement impulsionnel, plus
parcimonieux et nécessitant moins d’impulsions en entrée.

5 Conclusions

Les résultats obtenus avec Masked Spikformer montrent qu’il
est possible de réduire significativement la consommation
énergétique des réseaux de neurones impulsionnels tout en
maintenant une précision compétitive, grace a I’introduction
du Random Spike Masking. Ce gain d’efficacité est d’autant
plus marqué lorsque le nombre de pas temporels 7" est réduit,
permettant des représentations temporelles plus compactes.
Sur DVS Gesture, le masquage améliore 1’efficacité sans com-
promettre les performances, tandis que sur CIFAR10-DVS,
il contribue mé€me a une meilleure précision. Cette approche
ouvre ainsi des perspectives prometteuses pour d’autres archi-

tectures SNN plus récentes, oll son impact sera évalué. Elle
pourrait également renforcer la robustesse face au bruit impul-
sionnel élevé.
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