Détection de Voies a Faible Consommation avec SNN sur SPECK
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Résumé — La détection des voies de circulation est une tiche cruciale dans ’industrie automobile, constituant un élément
fondamental et critique pour la sécurité des systémes de conduite autonome. Au fil des ans, de nombreuses approches ont été
proposées, la plupart reposant sur des réseaux neuronaux convolutionnels (CNN) traitant des images RVB. Bien que ces méthodes
permettent d’obtenir une précision et une robustesse élevées, elles se heurtent a des exigences importantes en matiere de calcul
et d’énergie, ce qui les rend inadaptées a un fonctionnement en temps réel sur des systemes embarqués a faible consommation
d’énergie. Dans ce travail, nous explorons une approche alternative 1égére, frugale qui s’appuie sur le matériel neuromorphique et
les réseaux convolutionnel neuronaux Spiking (SCNN) optimisé pour le déploiement sur la puce neuromorphique SPECK. Nous
démontrons que la détection de voies peut étre effectuée avec une consommation d’énergie de seulement 12mW soit deux ordres
de grandeur de moins que les modeles d’apprentissage profond conventionnels. Au-dela des performances expérimentales, nous
discutons également de 1’intégration de notre approche dans 1’écosysteme neuromorphique actuel. Nous présentons les limitations
rencontrées avec la carte SPECK, notamment en termes de contraintes de mémoire, de latence d’inférence et de support logiciel.
Cette analyse met en lumiere les défis et opportunités liés a I’'usage de matériel neuromorphique pour des taches de perception
embarquée, et souligne son potentiel pour les véhicules autonomes de prochaine génération.

Abstract — Lane detection is a crucial task in the automotive industry, forming a fundamental and safety-critical component of
autonomous driving systems. Over the years, numerous approaches have been proposed, with the majority relying on convolutional
neural networks (CNNs) processing RGB images. While these methods achieve high accuracy and robustness, they come at the cost
of significant computational and energy demands, making them unsuitable for real-time operation on power-constrained embedded
systems. In this work, we explore a lightweight, energy-efficient alternative approach leveraging neuromorphic hardware and
spiking convolutional neural networks (SCNN5s) optimized for deployment on the SPECK neuromorphic chip. We demonstrate that
lane detection can be performed with a power consumption of just 12mW—two orders of magnitude lower than conventional deep
learning models. Beyond the experimental results, we also discuss how our approach fits within the broader neuromorphic computing
landscape. We highlight the limitations we encountered with the SPECK chip, particularly in terms of memory constraints, inference
latency, and software support. This analysis sheds light on both the challenges and opportunities of using neuromorphic hardware
for embedded perception tasks, and emphasizes its potential for next-generation autonomous vehicles.

1 Introduction une alternative prometteuse pour la vision embarquée a faible
consommation. Contrairement aux caméras classiques, les cap-
teurs événementiels capturent des données de maniere asyn-
chrone avec une grande précision temporelle. Si les CNN ont
prouvé leur efficacité pour cette tche, 1’ utilisation des SNN
reste encore peu explorée. LaneSNNIS8], déployé sur Loihi[2]],
en est une premiere contribution : il combine un encodeur
convolutif a pointes avec un décodeur dense, mais reste gour-
mand en calcul. Un décodeur spiking plus 1éger, couplé a un
SoC économe, pourrait améliorer son efficacité.

La détection des voies est essentielle pour la sécurité des
systemes de conduite autonome. Les CNN, bien que perfor-
mants, requierent des architectures lourdes comme U-Net[1]],
inadaptées aux solutions embarquées. Les SNN, inspirés des
neurones biologiques[4]], offrent une alternative énergétique-
ment efficace, surtout sur du matériel neuromorphique comme
SPECK]10]. Cet article propose une approche de détection de
voies ultra-basse consommation basée sur un SNN entrainé
sur un dataset d’images événementielles et testé sur SPECK
via Sinabs|[[7]. Ceci est la continuation du travail de Mauriello
et al. [5].

1.1.1 SPECK

La carte SPECK de Sinabs[10]][7], basée sur un SoC neuro-
morphique, integre 9 cceurs DYNAP-CNN, chacun avec une

1.1 Approches pour la détection des voies

La détection de voies peut étre formulée comme une tache de
segmentation sémantique, ol chaque pixel est classé comme
voie ou arriere-plan. La plupart des méthodes reposent sur
des CNN, comme les FCN[3]] ou U-Net[6], qui offrent une
bonne précision mais sont cofiteux en calcul et peu adaptés au
matériel neuromorphique comme SPECK.

Les SNN, associés aux caméras événementielles, offrent

mémoire dédiée aux poids et aux neurones. Elle impose plu-
sieurs contraintes : absence d’upsampling, skip connections
déconseillées, et taille d’entrée limitée a 128x128 pixels.
Malgré ces limites, SPECK reste I’une des plateformes les
plus économes en énergie, idéale pour des applications embar-
quées a tres faible consommation. Nous présentons dans ce
travail les éléments fonctionnels de notre implémentation, ainsi
que les limitations rencontrées, en les confrontant a d’autres
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architectures pour orienter de futurs choix matériels.

1.2 Modé¢le de neurone

Le modele Leaky Integrate-and-Fire (LIF) est couramment uti-
lisé en neurosciences computationnelles pour simuler 1’activité
neuronale de maniere efficace. Il intégre les pointes entrantes
dans un potentiel membranaire qui décroit selon une fonction
de fuite :

TO = _U(t) + R(Isyn + Ibias) (D

ou 7 régit la dynamique temporelle, I,yn = W x est la somme
des entrées synaptiques pondérées, IbiasIbias un biais constant,
et v(t) représente la fuite.

Ce travail utilise une variante simplifiée, le modele Integrate-
and-Fire (IAF), ot la fuite v(¢) est constante, facilitant le calcul
et améliorant I’efficacité du matériel.

Pour I’apprentissage, nous employons la rétropropagation
spatio-temporelle (STBP)[9]], une variante de la rétropropa-
gation a travers le temps (BPTT) adaptée aux SNN. STBP
apprend les dépendances temporelles en propageant le gra-
dient a travers le temps et les couches, indispensable pour
gérer les trames temporellement espacées en apprentissage et
en inférence.

1.3 Evaluation

L’évaluation repose sur 1’Intersection over Union (IoU), une
métrique de segmentation sémantique :

__ prédit N cible VP

— frd 2
prédit Ucible  FP + FN + VP &

ot VP = Vrais Positifs, FP = Faux Positifs, FN = Faux Négatifs.

2 Dataset

Le dataset DET [3] est un jeu de données haute résolution
basé sur les événements, concu pour la détection des voies. 1l
contient des images d’événements et leurs étiquettes associées,
avec une résolution de 1280 x 800 pixels. Chaque image est
générée en accumulant jusqu’a 255 événements par pixel sur
30 ms. Les étiquettes sont multi-classes, mais la segmentation
d’instances ne sera pas exploitée dans cette étude.

FIGURE 1 : Exemple d’une image contenu dans DET.

2.1 Prétraitement

Nous avons appliqué un prétraitement aux images du jeu de
données. En raison de 1’angle de la caméra de I’événement,
nous supprimons les 240px du haut, ce qui représente 30% de
la taille d’origine, obtenant ainsi une forme de 1280 x 560 et
160px du bas, ce qui représente 20% supplémentaires de la
taille originale, ce qui donne 400 x 800;
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FIGURE 2 : Etapes de prétraitement des images et des label

Comme I’ensemble de données contient des images sta-
tiques, deux approches différentes pour construire les cadres
ont été testées.

» Probabiliste, qui consiste a utiliser chaque valeur de
pixel (entre O et 255) comme une probabilité et a gé-
nérer des images sur cette base. Nous générons donc
la probabilité P du cadre en fonction de la valeur pré-
sente dans le pixel valeur(x,y) divisée par la valeur
maximale parmi I’ensemble des données de 255 comme
le formule [3]| Ce masque est ensuite utilisé pour gé-
nérer la valeur valeur’(z,y) en générant une valeur
aléatoire entre 0 et 1 rand(0, 1) et en fixant la valeur
valeur’(z,y) a 1 si la valeur aléatoire est inférieure au
masque pour ce pixel, sinon a 0 comme montré par la
formule [

* Copie, clonage simple de I’image plusieurs fois.

P(x,y) = valeur(x,y)/255 3)

“

valeur’ (z,y) =

1 4f rand(0,1) <P(z,y)
0 if rand(0,1) > P(z,y

Les deux méthodes générent # frames a partir de 1’image
monocanal, avec # frames = 30, conformément aux 30 ms
définies par le dataset et efficaces pour I’entralnement. Pour
améliorer la généralisation, une augmentation de données a été
appliquée : 50% des images sont retournées horizontalement,
ce qui renforce la robustesse du modele en détection de voies.

3 Réseau Neuronal

Nous utilisons un réseau convolutionel dont I’architecture dé-
crite dans la table|l| Le réseau peut étre divisé en deux struc-
tures principales : I’encodeur et le décodeur, dont les couches
sont suivies d” activations impulsionelles IAF (Integrate And
Fire). Ces dernieres imitent la dynamique temporelle des neu-
rones biologiques. Pour améliorer la généralisation et la sta-
bilité, des couches de batch normalization sont insérées entre
les convolutions et une couche de dropout est incluse avant la



couche convolutive finale. Le nombre final de paramétres pou-
vant étre appris dans le réseau est de 6365. Afin d’obtenir une
prédiction, le tenseur de sortie est moyenné sur la dimension
temporelle pour générer une matrice dont la résolution finale
est de 32 x 32 = 1024 pixels (méme taille que nos labels).
Cette structure permet au réseau d’extraire efficacement les
marquages de voies a partir de données événementielles tout en
respectant les contraintes de notre matériel neuromorphique.

TABLE 1 : table des couches convolutives. Couche ; Forme
(Input, Output) ; Filtres (Input, Output) ; Surface de traitement
(K), Pas (S), Marge (P); Parameétres.

Co Fol,O Fi.IL,O KSP Par
E1l 128, 64 1,4 3,2,1 40

E2 64, 64 4,4 3,1,1 148
E3 64,32 4,8 3,2,1 296
F4 32,32 8,16 3,1,1 1178
E5 32,32 16,32  3,1,1 4640
Drenvn 32,32 32,1 1,1,0 33

4 Entrainement du réseau

Le réseau a été entrainé avec une carte graphique Nvidia Ge-
Force RTX 4070, Python, Pytorch, Sinabs, Samna.

Les hyperparametres ont été optimisés pour la performance.
Un batch size de 32 a été choisi pour un entralnement efficace.
Chaque séquence a été traitée sur 30 pas de temps pour capturer
la dynamique temporelle. Le taux d’apprentissage était de
10~3, assurant un bon équilibre entre stabilité et vitesse de
convergence.

Le modele, basé sur 2 classes (voie / non-voie), a été entrainé
avec la fonction de perte MSE et I’optimiseur Adam, sur 200
époques.

Le dataset a été divisé en 80% pour I’entrainement, 10%
pour la validation et 10% pour le test, garantissant une évalua-
tion sur des données inédites.

5 Résultats

Les résultats, résumés dans la table E], montrent que notre
modele, FCNN_NB est moins complexe et plus économe en
énergie par rapport aux modeles neuromorphiques de 1’état de
Iart.

TABLE 2 : Comparison avec le SOTA
Classificateur  Puiss. Params Lat IoU
CNNLaneSNN 1w 1.39M 7ms  0.6,0.3
C600 LaneSNN 1W 1.2M 7ms 0.6,0.6

FCNN_NB 12mW 6k 19ms 0.3,0.2

L’inférence sur 30 frames a affiché une latence de 19,26
ms, confirmant 1’efficacité du matériel neuromorphique pour
des applications a faible latence. Cependant, 1’ToU a chuté a
0,2, suggérant un compromis entre contraintes matérielles et

précision, potentiellement dii a la quantification, aux limites
de précision ou aux ressources réduites de SPECK.

Coté consommation, le réseau a atteint 12,1 mW, répondant
aux exigences des systemes embarqués. Ce résultat souligne
le potentiel de SPECK pour la détection de voies en temps
réel dans des environnements contraints en énergie. Des op-
timisations futures pourraient améliorer la précision tout en
conservant cette efficacité énergétique, notamment via des
ajustements d’architecture ou de nouveaux schémas d’enco-
dage.

6 Mise en Perspective

Au-dela des résultats expérimentaux présentés, il nous pa-
rait intéressant de discuter de la place de ce travail dans la
sphere neuromorphique plus globale. Ce projet illustre une
évolution significative de I’écosysteme neuromorphique : il est
désormais possible, avec une équipe restreinte et des moyens
limités, de développer un prototype matériel complet, fonc-
tionnel, et énergétiquement efficient pour une tache de vision
embarquée. Ce constat marque une rupture importante avec
la situation d’il y a seulement quelques années, ou la mise
en ceuvre d’un pipeline neuromorphique complet nécessitait
souvent des ressources de recherche considérables, tant maté-
rielles qu”humaines.

Gréace a des plateformes comme SPECK, le développement
d’architectures spiking pour des applications concretes de-
vient accessible et réaliste, tant en termes de temps, de cofit
que de maintenance logicielle. Sa tres faible consommation
énergétique (de 1’ordre du milliwatt) et sa compacité maté-
rielle ouvrent la voie a des usages embarqués dans des en-
vironnements contraints, comme 1’assistance a la conduite,
la robotique mobile ou I’IoT événementiel. Le fait que ce
travail s’appuie sur une plateforme matériellement opération-
nelle, et non sur une simple simulation, marque une étape
importante : la neuromorphie franchit le cap de la recherche
exploratoire pour répondre a des besoins industriels. Dans ce
contexte, SPECK s’est révélé un outil doublement formateur.
Ses limitations (profondeur réduite, absence de multiplications
inter-couches, pas de skip-connections, contraintes mémoire)
exigent un design de réseau sobre et astucieux, tout en éclairant
les compromis entre expressivité algorithmique et efficacité
énergétique — un enjeu clé du calcul neuromorphique.

En comparaison avec des plateformes plus puissantes
comme Loihi 2, SPECK n’offre ni la complexité topologique
ni la flexibilité synaptique de certaines de ses ainées. Cepen-
dant, son accessibilité, sa simplicité de déploiement, et son
efficacité énergétique font de cette plateforme un excellent
tremplin pour le prototypage rapide et le transfert vers des
solutions embarquées réelles.

6.1 Défis Actuels et Futur pour le Neuromor-
phique

Malgré ses promesses technologiques — efficacité énergé-
tique, traitement asynchrone, parallélisme massif, compatibi-
lité naturelle avec les signaux événementiels — I’intelligence
artificielle neuromorphique peine encore a s’imposer dans des
applications commerciales a grande échelle. 11 est intéressant
de rappeler que le concept méme de calcul spiking remonte



aux travaux de Wolfgang Maass dans les années 1990, qui ont
formalisé le cadre computationnel des réseaux de neurones
impulsionnels (SNNs) comme une alternative potentiellement
plus puissante et plus biologique que les réseaux classiques.
Pourtant, plus de deux décennies plus tard, force est de consta-
ter que le neuromorphique reste largement cantonné au monde
académique, malgré un engouement constant dans les cercles
de recherche.

Une des raisons majeures de cette stagnation est probable-
ment 1’absence d’une application phare, d’un cas d’usage com-
mercial fort — une killer app — capable de justifier un bascu-
lement industriel vers ce paradigme computationnel. Contrai-
rement au deep learning, qui a trouvé en la vision artificielle,
la reconnaissance vocale et la traduction automatique des cata-
lyseurs immédiats pour sa démocratisation, les réseaux SNNs
n’ont pas encore rencontré leur équivalent transformateur.

Dans ce contexte, des plateformes comme SPECK jouent un
role potentiellement déterminant par leur simplicité, leur faible
cott, leur faible consommation énergétique, et leur capacité
a exécuter des SNNs en temps réel sur un support matériel
concret. SPECK ne prétend pas offrir la méme puissance ou
la méme complexité que ces plateformes de recherche, mais
elle répond a une autre exigence tout aussi cruciale : permettre
a une communauté plus large — ingénieurs, industriels, dé-
veloppeurs embarqués — de construire, tester, et déployer
rapidement des solutions neuromorphiques réalistes.

Dans cette optique, ce travail contribue a poser les bases de
ce futur : en démontrant qu’il est possible de concevoir et de dé-
ployer une solution SNN compléte pour un probléme concret
— la détection de lignes de trafic a partir d’un flux événemen-
tiel — avec des ressources limitées, il participe a réduire la
distance entre le potentiel théorique du neuromorphique et sa
réalité industrielle. Dans cette continuité, et au regard des limi-
tations rencontrées lors de I’implémentation de notre prototype
sur la plateforme SPECK, nous proposons a titre prospectif et
subjectif une liste non exhaustive de fonctionnalités qui, selon
nous, pourraient rapprocher I’écosysteéme neuromorphique de
I’émergence d’une véritable « killer app ». Il ne s’agit pas
d’une critique technique de SPECK, mais d’une projection
fondée sur notre expérience pratique du déploiement.

* Support des skip-connections. L’ impossibilité d’expri-
mer des connexions résiduelles limite fortement 1’uti-
lisation de topologies modernes, pourtant essentielles
a la stabilité et a la profondeur des réseaux. La prise
en charge, méme partielle, de telles structures pourrait
ouvrir la voie a des architectures SNN plus robustes et
performantes.

Support partiel de la self-attention. La possibilité
d’implémenter des blocs attentionnels, méme de ma-
niére approximative ou échantillonnée, serait une avan-
cée majeure vers 1’adaptation de SNNs a des taches
complexes de traitement séquentiel, de perception mul-
timodale ou de prise de décision contextuelle.

Maintien du traitement asynchrone. Contrairement a
certaines plateformes comme Akida, qui imposent un
traitement synchronisé de 1’information par le réseau,
nous pensons qu’il est crucial de conserver la philoso-
phie événementielle et asynchrone du calcul neuromor-
phique, qui constitue I’un de ses avantages fondamen-

taux — tant en termes de pertinence biologique que
d’efficacité énergétique.

Ces axes d’amélioration refletent notre conviction qu’il
est désormais temps de construire des plateformes neuromor-
phiques a la fois expressives, compactes et orientées produit,
qui conservent I’essence événementielle du paradigme tout
en intégrant certains éléments-clés du deep learning moderne.
Une telle convergence pourrait bien représenter le socle tech-
nologique d’une future application commerciale structurante.

7 Conclusion

Avec notre approche, nous avons obtenu un réseau a tres faible
complexité et a consommation énergétique ultra-réduite, ca-
pable de fonctionner avec dix fois moins d’énergie que Loihi.
Cette efficacité se fait toutefois au prix d’une latence environ
triplée et d’un IoU réduit de moitié par rapport a I’implémen-
tation de Viale et al. [8]].
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