
 

Resumen— Los gases neuronales crecientes (GNG) han sido 

utilizados con éxito tanto para clustering y reconocimiento 

de patrones como para la representación topológica de 

conjuntos de datos. En trabajos anteriores se presentó la 

aceleración de la red neuronal GNG usando Unidades de 

Procesamiento Gráfico (GPUs) para paralelizar los 

cálculos del proceso de aprendizaje. En este trabajo 

proponemos la utilización de múltiples GPUs para 

paralelizar el aprendizaje de distintas redes neuronales que 

actúan sobre distintos espacios de entrada de forma 

simultánea. La arquitectura propuesta para llevar a cabo 

la paralelización combina la utilización de procesadores 

multinúcleo y múltiples GPUs conectadas a un mismo 

sistema. Varios experimentos son presentados con el 

objetivo de demostrar la validez del sistema para procesar 

en paralelo distintos flujos de datos. 

Palabras clave— Gases Neuronales Crecientes, GPGPU, 

CUDA, multi-core CPU, multi-GPU. 

I. INTRODUCCIÓN 

N los últimos años la democratización de la 

computación de alto rendimiento ha sido posible 

gracias a la utilización de GPUs para cómputo de 

propósito general (GPGPU) y esto además ha atraído a 

un gran número de investigadores. Implementaciones 

relacionadas con redes neuronales [1-3], visión por 

computador y procesamiento de imagen [4-10] tienen un 

particular interés en este trabajo. 

El incremento producido en los últimos años en la 

cantidad de datos que manejan aplicaciones de todo tipo 

requiere una mayor capacidad de cómputo  que permita 

aprovechar el paralelismo inherente en los datos 

manejados. La GPU está dotada de una cantidad masiva 

de procesadores, encaja perfectamente en estas tareas y 

provee de la capacidad de cómputo necesaria. 

El comportamiento intrínsecamente paralelo de las 

redes neuronales artificiales permiten su implementación 

sobre GPUs acelerando el proceso de aprendizaje. 

Extendiendo nuestro trabajo inicial [11] que adaptaba e 

implementaba el algoritmo de aprendizaje los Gases 

Neuronales Crecientes [12] sobre GPUs, proponemos el 

tratamiento en paralelo de  múltiples espacios de entrada 

utilizando una arquitectura compuesta por procesadores 

multinúcleo y múltiples GPUs. 

Las GPUs actuales poseen un elevado número de 

procesadores que pueden ser utilizados para cómputo de 

propósito general. La GPU esta específicamente 

diseñada para resolver problemas que tienen un elevado 

coste computacional y que por lo tanto requiere el 

procesamiento de una gran cantidad de información en 

paralelo. 

S. Orts-Escolano, J. García-Rodríguez y V. Morell-Giménez. 

Departamento de Tecnología Informática y Computación, Universidad 
de Alicante, Ap 99. 03080, Alicante, Spain (Tel: +34 965903400; fax: 

+34965909643; e-mail: {sorts jgarcia,vmorell}@dtic.ua.es.  

 

 

Sin embargo, la implementación de algoritmos sobre 

la GPU requiere que se lleve a cabo un proceso de 

rediseño del algoritmo de forma que este sea adaptado 

en la medida de lo posible a la arquitectura de la GPU 

para explotar todo su paralelismo computacional. 

Además la programación de estos dispositivos tiene una 

serie de restricciones: necesidad de una elevada cantidad 

de cómputo con el objetivo de ocultar las latencias 

producidas por accesos a memoria, gestión y 

sincronización de diferentes hilos ejecutándose de forma 

simultánea, el uso correcto de la jerarquía de memorias 

y otras consideraciones.  Previamente, estos dispositivos 

ya se han aplicado con éxito para resolver en la GPU 

problemas que tradicionalmente eran resueltos en la 

CPU [13-16]. 

La implementación GPU propuesta en este trabajo esta 

basada en la arquitectura CUDA de NVIDIA [17], 

soportada por la mayoría de tarjetas gráficas de 

NVIDIA. 

El nivel de paralelismo de nuestra implementación 

original de la GNG sobre GPUs ha sido extendido 

combinando un procesador multinúcleo y multiples 

GPUs, de forma que cada hilo de ejecución en el 

procesador multinúcleo se encarga de llevar a cabo el 

aprendizaje de distintos flujos de datos o espacios de 

entrada con diferentes redes neuronales, de forma 

simultánea sobre múltiples GPUs, acelerando el proceso 

de forma considerable respecto a la versión secuencial 

en un procesador con un único núcleo.  

El resto del artículo se organiza de la siguiente forma: 

en la sección 2 se describe la arquitectura de la GPU y 

su escalado utilizando múltiples GPUs. En la sección 3 

se describe brevemente el algoritmo de aprendizaje de la 

red GNG así como la implementación paralela del 

algoritmo de aprendizaje y su extensión sobre múltiples 

GPUs. La sección 4 muestra los experimentos llevados a 

cabo, y la utilización de esta implementación para el 

procesamiento de múltiples flujos de datos en paralelo, 

seguido de las conclusiones y trabajos futuros. 

II. ARQUITECTURA GPU/MULTI-GPU 

Una arquitectura GPU compatible con CUDA se 

encuentra organizada en un conjunto de 

multiprocesadores como se puede observar en la figura 1 

[18]. Estos multiprocesadores llamados Streaming 

Multiprocessors (SMs) son altamente paralelizables a 

nivel de ejecución de hilos. Sin embargo, el número de 

multiprocesadores varía dependiendo de la generación 

de la GPU utilizada. A su vez, cada SM esta formado 

por una serie de Streaming Processors (SPs) que 

comparten la lógica de control y una memoria cache. 

Cada uno de estos SPs puede manejar en paralelo una 

gran cantidad de hilos. 

E 
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                         Fig. 1. Arquitectura CUDA. 

La arquitectura CUDA refleja el modelo de ejecución 

SIMT: una única instrucción sobre múltiples hilos. Estos 

hilos son ejecutados simultáneamente procesando en 

paralelo una gran cantidad de información. Cada uno de 

ellos ejecuta una copia del kernel (pieza de código que 

es ejecutada) en la GPU y utiliza índices locales para 

identificar sobre que porción de información procesar. 

Los hilos a su vez son agrupados en bloques para ser 

ejecutados. Cada uno de estos bloques se aloja sobre un 

único SM permitiendo la ejecución de varios bloques en 

un mismo SM. El número de bloques que son ejecutados 

depende de los recursos disponibles así como de las 

características de la arquitectura. CUDA cuenta con un 

planificador de ejecución encargado de coordinar de 

forma automática la ejecución de los distintos bloques 

de hilos sobre los recursos hardware, SMs. 

Dentro de cada uno de estos bloques, los hilos son 

agrupados a su vez en conjuntos de 32 hilos, de forma 

que estos conjuntos se ejecutan de forma totalmente 

paralela gracias a la segmentación del cauce de 

ejecución de las GPUs.  

La arquitectura CUDA presenta diferentes niveles de 

memoria con el fin de obtener el máximo rendimiento: 

memoria constante, de texturas, global, compartida por 

los SMs y registros locales representan los tipos más 

importantes de la arquitectura. La memoria compartida 

juega un papel crucial al utilizarse como una cache a 

nivel de ejecución en cada SMs. Las memorias de 

texturas y constantes también son ampliamente 

utilizadas para evitar las altas latencias que supone el 

acceso a memoria global. 

CUDA ofrece la posibilidad de escalar la potencia de 

cómputo utilizando múltiples GPUs en un mismo 

sistema. Además, a partir de la versión 4.0 de su driver 

la programación de estos dispositivos se ha facilitado 

mucho de cara a la gestión y sincronización de los 

dispositivos. Cada dispositivo compatible con CUDA se 

maneja como un contexto dentro del sistema que puede 

ser además manejado por distintos hilos de cómputo de 

nuestra CPU. Otra consideración importante es la 

capacidad para transferir datos entre las distintas 

memorias de las GPUs utilizando un hilo de la CPU. Por 

otro lado la utilización de múltiples GPUs para resolver 

ciertos problemas presenta la restricción de tener que 

dividir el dominio del problema para aprovechar todos 

los dispositivos de cómputo de forma eficiente. 

En los últimos años un gran número de aplicaciones 

han utilizado las GPUs para acelerar el procesamiento 

de algoritmos de redes neuronales artificiales [19-24], 

aplicados, por ejemplo, sobre varios problemas de visión 

artificial tales como la representación y seguimiento de 

objetos en escenas [25], seguimiento y modelado de 

caras [26] o estimación de la pose [27]. 

III. IMPLEMENTACIÓN GNG SOBRE MÚLTIPLES GPUS 

Del modelo Neural Gas [28] y Growing Cell 

Structures [29], Fritzke desarrolló el modelo Growing 

Neural Gas [12], que no presenta una topología inicial 

predefinida entre las neuronas que componen su 

estructura, siendo estas añadidas a la red de forma 

incremental (figura 2). 

El algoritmo de aprendizaje de la red GNG tiene un 

alto coste computacional, por lo que se propone su 

aceleración utilizando GPUs y por lo tanto 

aprovechando la arquitectura masivamente paralela que 

nos ofrecen estos dispositivos, así como su paralelismo a 

nivel de instrucción. Las GPUs son hardware 

especializado para tareas computacionalmente costosas 

y que posean un alto nivel de paralelismo de datos. Las 

GPUs dedican un número más elevado de transistores al 

procesamiento de datos que a la unidad de control a 

diferencia de las unidades de procesamiento 

convencionales. Para la implementación de la GNG 

sobre GPUs hemos utilizado la arquitectura y conjunto 

de herramientas de programación proporcionado por 

NVIDIA para explotar al máximo el paralelismo de su 

hardware. 

A. Algoritmo GNG 

GNG es un algoritmo de clustering incremental no 

supervisado que dada una distribución de entrada en R
d 

crea incrementalmente un grafo, o red de nodos, donde 

cada nodo en el grafo tiene una posición en R
d
. El 

modelo puede ser utilizado para la cuantización de 

vectores encontrando así las diferentes agrupaciones  

presentes en una determinada distribución. Estos 

vectores significativos son representados por los 

vectores referencia (posición) de los nodos. Puede ser 

también utilizado para localizar estructuras topológicas 

que reflejan cierta similitud respecto a la estructura del 

espacio de entrada. El aprendizaje de la red GNG es un 

algoritmo dinámico. En el sentido de que si la 

distribución de entrada cambia ligeramente en el tiempo, 

la red tiene la capacidad para adaptarse moviendo los 

nodos hacia la nueva posición del espacio de entrada. 

Empezando con dos nodos, el algoritmo crea un grafo 

en el cual los nodos son vecinos si están conectados por 

una arista. La información de vecindad es mantenida a 

lo largo de la ejecución por medio de una regla de 

aprendizaje competitivo Hebbiano (CHL).  

El grafo generado por CHL crea una “triangulación 

inducida de Delaunay” que es un sub-grafo  de la 

triangulación de Delaunay correspondiente al conjunto 

de nodos. La triangulación inducida de Delaunay 

preserva de forma óptima la topología de entrada [30]. 

CHL es un componente esencial del algoritmo de 

aprendizaje de la GNG ya que es utilizado para gestionar 

la adaptación local de los nodos que conforman la red y 

la inclusión de nuevos nodos a esta. 



 

      Fig. 2. Etapas del algoritmo Growing Neural Gas 

La red se especifica como: 

– Un conjunto N de nodos (neuronas). Cada neurona  

    tiene su vector de pesos asociado     
 . El 

vector de pesos puede ser considerado como la posición 

en el espacio de entrada de sus correspondientes 

neuronas. 

– Un conjunto de aristas (conexiones) entre pares de 

neuronas. Estas conexiones no tienen pesos y su 

propósito es definir una estructura topológica. Un 

esquema basado en la antigüedad de las aristas es 

utilizado para eliminar aquellas conexiones que han 

dejado de ser validas debido al movimiento de las 

neuronas en el proceso de adaptación. 

Se utilizan parámetros constantes en el tiempo. 

Además, no es necesario definir el número de nodos 

utilizados a priori, ya que los nodos son añadidos de 

forma incremental durante la ejecución del algoritmo. 

La inserción de nodos se detiene cuando se alcanza un 

criterio de rendimiento definido por el usuario o 

alternativamente el tamaño máximo de la red es 

alcanzado. 

El proceso de adaptación de la red a los vectores del 

espacio de entrada se produce en el paso 6. La inserción 

de conexiones (paso 4) entre la neurona ganadora y la 

segunda más cercana a la muestra del espacio de entrada 

establece la relación topológica entre las neuronas 

(figura 2). 

La eliminación de conexiones (paso 8) elimina las 

aristas que han dejado de pertenecer a la topología. Esto 

se realiza eliminando las conexiones entre neuronas que 

no están ya cerca o que tienen otras neuronas más 

cercanas, de forma que la edad de las aristas entre estas 

neuronas excede un umbral. 

La acumulación del error (paso 5) sirve para identificar  

aquellas áreas del espacio de entrada donde es necesario 

incrementar el número de neuronas para mejorar la 

representación. 

B. Implementación GPU 

Para llevar a cabo la aceleración del algoritmo de 

aprendizaje de la GNG sobre GPUs utilizando CUDA ha 

sido necesario rediseñar el algoritmo original de forma 

que encaje dentro de la arquitectura de la GPU. Muchas 

de las operaciones realizadas por el algoritmo son 

paralelizables debido a que estos cálculos se realizan 

sobre todas las neuronas de la red de forma simultánea. 

Es posible llevar a cabo estas operaciones en paralelo ya 

que no existe dependencia a nivel operacional entre las 

neuronas. Sin embargo existe dependencia de cálculo 

entre distintos ajustes de la red neuronal, lo cual afecta 

al final de cada iteración, forzando la sincronización de 

varias operaciones en paralelo. La figura 2 muestra, en 

verde, los distintos pasos del algoritmo de la GNG que 

han sido acelerados implementando kernels sobre la 

GPU. 

1) Cálculo paralelo de las distancias de las neuronas 

al espacio de entrada 

La primera etapa del algoritmo que ha sido acelerada 

es el cálculo de la distancia euclídea entre cada una de 

las neuronas y el patrón aleatorio del espacio de entrada 

que se genera en cada iteración. Estos cálculos son 

ejecutados en paralelo computando la distancia de cada 

neurona en un hilo distinto dentro de la GPU, por lo que 

se lanzan tantos hilos como neuronas forman la red 

neuronal. Es posible calcular más de una distancia por 

hilo, pero solo es eficiente para vectores de tamaño muy 

elevado, del orden de cientos de miles. 

2) Reducción paralela 

La segunda tarea paralelizada dentro del algoritmo de 

aprendizaje es la búsqueda de la neurona ganadora: 

aquella neurona con menor distancia respecto al patrón 

del espacio de entrada, y a su vez la segunda neurona 

más cercana. Para la búsqueda de estos dos mínimos, 

hemos adaptado la técnica de reducción paralela [31] 

para obtener, dividiendo el problema en subproblemas, 

no solo el mínimo, sino los dos mínimos de un vector de 

neuronas. Esta técnica acelera operaciones tales como la 

búsqueda del máximo, mínimo, suma, en general 

operaciones unarias sobre conjuntos de datos. Para 

nuestro trabajo hemos modificado el algoritmo original, 

de forma que con una única reducción obtenemos los 

dos valores mínimos de un conjunto de datos, en el 

trabajo nos referimos a este método como 2MinParallel 

Reduction. La reducción paralela puede ser descrita 

como un árbol binario donde en log2 (n) pasos 

ejecutados en paralelo aplicando una operación sobre los 

pares de elementos se obtiene el resultado deseado. De 

esta forma se reduce el coste computacional de n  a log2 

(n) pasos. 

3) Otras optimizaciones 

Para acelerar el resto de pasos hemos seguido la 

misma estrategia usada durante la primera fase, donde 

cada hilo es responsable en diferentes casos de llevar a 

cabo operaciones sobre una neurona: comprobación de 

las edades de las aristas entre neuronas, eliminación de 

aristas que superan un determinado umbral, 

actualización de errores locales a cada neurona, etcétera. 



En la etapa de la búsqueda de la neurona con mayor 

error se ha seguido la misma estrategia que la utilizada 

en la búsqueda de la neurona ganadora, pero en este caso 

la reducción busca solo la neurona con error máximo 

entre el conjunto, aplicando también la operación de 

reducción en paralelo. 

Además se han seguido una serie de buenas prácticas 

de programación sobre la arquitectura CUDA con el fin 

de obtener todavía mayor rendimiento. Entre estas, cabe 

destacar la utilización de memoria constante para 

almacenar los parámetros constantes de la red neuronal: 

ε1, ε2, α, β, αmax. Almacenando estos parámetros en esta 

memoria se consigue un acceso con menor latencia que 

trabajando con estos valores en memoria global. 

Nuestra implementación de la GNG sobre la 

arquitectura CUDA esta también limitada por el ancho 

de banda disponible en el acceso a la memoria. Aunque 

en la sección de experimentos se mostrarán los anchos 

de banda de cada dispositivo utilizado, estos son teóricos 

y alcanzables solo bajo situaciones idealizadas. La 

utilización de patrones de acceso a memoria como la 

utilización de la memoria compartida como una cache a 

nivel de multiprocesador, la utilización de los registros 

de forma adecuada y un acceso coalescente a memoria 

por parte de los hilos nos permiten aproximar ese ancho 

de banda teórico. 

En cuanto a la ocupación de espacio en memoria, el 

almacenamiento de la estructura de la red neuronal, así 

como el manejo de distintas redes en memoria GPU no 

supone un problema. Por ejemplo, una red neuronal 

GNG compuesta por 20.000 neuronas y las estructuras 

auxiliares requeridas para el aprendizaje requieren solo 

17 megabytes de memoria. Sin embargo, las 

transferencias de datos entre memorias CPU y GPU 

suponen un cuello de botella para obtener aceleración, 

ya que al existir dependencia de cálculos en la inserción 

de nuevas neuronas, es necesario copiar la red neuronal 

de vuelta a la CPU para procesar estos cálculos de forma 

secuencial. Las primeras versiones de la red sobre GPU 

no obtenían rendimiento respecto a la versión secuencial 

debido al  elevado tiempo de transferencia que suponía 

la cantidad total de movimientos de datos entre 

memorias CPU y GPU. Estas latencias ocurren debido al 

ancho de banda limitado que nos ofrece el bus PCI-

Express. Después de varias consideraciones sobre el 

flujo de ejecución, se dedujo que el tiempo de ejecución 

sobre un único hilo en la GPU era más eficiente que 

copiar entre memorias toda la información de la red 

neuronal, sobretodo para redes de tamaño considerable. 

C. Adaptación de la red neuronal 

Hemos llevado a cabo varios experimentos donde se 

muestra como la versión acelerada de la GNG no es solo 

capaz de llevar a cabo el aprendizaje inicial de forma 

más rápida, sino que además permite llevar a cabo sobre 

la red neuronal más ajustes por segundo que la versión 

CPU. Por ejemplo después del aprendizaje de una red 

compuesta por 20.000 neuronas hemos llevado a cabo 

17 ajustes por segundo utilizando la GPU mientras que 

la CPU solo obtiene 2.8 ajustes por segundo (figura 3). 

Esto significa que la implementación GPU es también 

capaz de obtener una mejor representación topológica 

del espacio de entrada bajo restricciones temporales.  

Fig. 3. Número de ajustes por segundo que manejan distintas GPUs y 
CPU. Versión acelerada GNG sobre 1 GPU. 

IV. PROCESAMIENTO DE MÚLTIPLES ESPACIOS DE 

ENTRADA USANDO MULTI-GPUS 

Después de acelerar el algoritmo de aprendizaje de la 

GNG utilizando la GPU como dispositivo de cómputo y 

aplicarlo a un flujo simple de datos. Proponemos 

abstraer y escalar esta capacidad de cómputo utilizando 

múltiples entradas de datos y múltiples GPUs 

conectadas a un mismo sistema. Todas las GPUs y los 

procesamientos llevados a cabo en ellas se coordinan 

mediante la utilización de varios hilos de procesamiento 

también paralelizados sobre un procesador múltinúcleo. 

Proponemos la utilización de múltiples GPUs 

conectadas a un mismo sistema para acelerar el 

procesamiento de múltiples flujos de entrada de 

información, grandes conjuntos de datos. En nuestro 

caso lo aplicamos al procesamiento de múltiples flujos 

de imágenes de video sobre las que obtenemos la 

estructura topológica de las mismas, acelerando todavía 

más el procesamiento respecto a la versión secuencial 

ejecutado sobre una CPU convencional. En la sección de 

experimentos se observará la capacidad de escalar la 

aceleración de un problema que presenta la utilización 

de múltiples GPUs, así como sus restricciones. 

Esta nueva implementación incluye la utilización de 

procesadores multinúcleo y la utilización de varias 

GPUs conectadas al mismo sistema (figura 4). A través 

de una gestión eficiente de los hilos en la CPU y 

asignando diferentes flujos de datos sobre las distintas 

GPUs, es posible llevar a cabo en paralelo el aprendizaje 

de varias redes neuronales a su vez paralelizadas sobre 

una arquitectura GPU como dispositivo de cómputo. 

Este sistema propuesto permite al usuario escalar el 

sistema de forma sencilla utilizando una CPU con un 

número mayor de núcleos y añadiendo más GPUs para 

acelerar todavía más el procesamiento de un número 

mayor de flujos de información. Para llevar a cabo la 

implementación y gestión de los distintos hilos en la 

CPU se ha utilizado el estándar POSIX pthreads. 



 
Fig. 4. Implementación Multi-GPU propuesta 

 

A. Experimentos 

En esta sección se presentan los resultados obtenidos 

de los experimentos llevados a cabo utilizando la GNG 

para aprender las estructuras topológicas de imágenes 

2D previamente procesadas. Los múltiples flujos de 

información son simulados utilizando tantas imágenes 

en paralelo como número de cámaras sería capaz de 

procesar en paralelo nuestro sistema.  

En la figura 5 se muestran los resultados de los 

experimentos para diferente número de flujos de datos. 

En este experimento se compara el tiempo requerido 

para obtener la representación topológica del espacio de 

entrada con la GNG utilizando redes de distinto tamaño: 

5000 y 20000 neuronas respectivamente. Además las 

redes son entrenadas utilizando 500 y 1000 patrones de 

entrada por iteración. Todos los experimentos fueron 

llevados a cabo sobre un computador dotado de un 

procesador multinúcleo y dos GPUs conectadas al 

sistema central mediante dos puertos PCI-express a 16x. 

TABLA I 

ESPECIFICACIONES TÉCNICAS DE LAS GPUS UTILIZADAS Y DEL 

PROCESADOR MULTINÚCLEO  

Device SMs Cores Memory Bandwith 

GTX 480 15 480 1.5 GB 177.4 GB/s 

Tesla C2050 6 448 6 GB 144 GB/s 

Quadro 2000 4 192 1 GB 41,6 GB/s 

Processor #Cores #Threads Clock Memory 

Intel i3 540 2 4 3.06 Ghz 8 GB 

 

Se puede apreciar también como la implementación 

secuencial requiere mas tiempo conforme el número de 

flujos de datos aumenta. También se puede apreciar 

como la complejidad temporal de la versión secuencial 

crece más rápido que la versión multiprocesador/multi-

GPU. Por lo tanto se demuestra como estas aplicaciones 

serían inabordables sobre CPUs convencionales y la 

versión propuesta permite el manejo de varios flujos sin 

degradar el rendimiento de forma significante. La 

aceleración obtenida para un número elevado de flujos 

es sobre 2.5 veces más rápida que la versión secuencial 

 

 

 

Fig. 5. Tiempo de aprendizaje de la red GNG con distintos parámetros 
utilizando la versión propuesta (Multi-GPU) y la versión secuencial. 

 

En la figura 6 se demuestra como la implementación 

propuesta es capaz de procesar en paralelo hasta 16 

flujos de datos diferentes y de llevar a cabo 3 ajustes por 

segundo en cada uno de ellos, de forma que la estructura 

topológica ofrecida por la red GNG se adapte ante 

cambios en el espacio de entrada y sea capaz de hacerlo 

bajo restricciones temporales. También se puede 

apreciar como la versión CPU obtiene un número de 

adaptaciones significativamente menor comparado con 

la versión propuesta, obteniendo un número de ajustes 

entre 5 y 10 veces mayor. 

 

Figura. 6. Número de ajustes por segundo para diferentes parámetros 

de aprendizaje de la red GNG y para distinto número de flujos de datos 
utilizando la versión propuesta y la versión secuencial. 

V. CONCLUSIONES  

En este trabajo se ha propuesto una implementación  

acelerada del aprendizaje de la red neuronal GNG bajo 

restricciones temporales utilizando una arquitectura 

procesador multinúcleo combinada con múltiples GPUs. 

La implementación propuesta es capaz de aprender de 

forma paralela distintas redes neuronales sobre múltiples 

fuentes de datos. 

Nuestra principal aportación con este trabajo es la 

modificación y aceleración del algoritmo original de la 

GNG utilizando procesadores multinúcleo y múltiples 

GPU. 
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A través de la implementación de la aplicación de 

procesamiento de diferentes flujos de imágenes de forma 

paralela ha quedado demostrada la capacidad del sistema 

para aprender la topología de las imágenes bajo 

restricciones temporales y adaptarse ante cambios en el 

espacio de entrada también bajo restricciones 

temporales. Como se demuestra en los experimentos de 

la implementación GPU el tiempo de ejecución de la 

versión secuencial de la GNG crece de forma 

proporcional al número de neuronas que conforman la 

red, mientras que la versión paralelizada incrementa el 

número de neuronas y su aprendizaje sin degradarse el 

rendimiento significativamente. De esta forma se 

obtiene una aceleración considerable respecto a la 

versión secuencial. 

En los experimentos de la implementación utilizando 

múltiples GPUs se demuestra como la versión paralela 

puede manejar hasta 16 flujos de datos, de forma que 

cada red neuronal que aprende la topología de cada una 

de las imágenes es capaz de realizar hasta 3 ajustes por 

segundo, mientras que la versión CPU solo es capaz de 

manejar un único flujo de información bajo las mismas 

restricciones temporales. 

Como trabajos futuros proponemos la utilización de 

algoritmos acelerados de generación de patrones 

aleatorios en la GPU, así como la utilización de la GPU 

para acelerar otras etapas de nuestra aplicación. 
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