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Desenvolupament en CUDA d’una técnica
de compressioé basada en |A

Arnau Blesa Rodriguez
11 de juny de 2026

Resum- La Reversible Regression Network (R2-Net) és un model de predicci6 intra-bloc basat en
DPCM que, tot i eliminar la transmissié de parametres, imposa una dependéncia causal estricta
que provoca GPU Starvation. Aquest treball proposa dues estratégies per superar aquest coll
d’ampolla: el metode Wavefront, que explota el paral-lelisme diagonal preservant les dependéncies
causals, i el métode Parallel, que les elimina per vectoritzar la imatge sencera en una sola operacio.
Implementades sobre CPU i GPU mitjangant CUDA i CuPy, s’assoleix un speedup maxim de 583.8x.
S’analitza també I'impacte de la precisié numeérica, demostrant que float32 duplica el rendiment
amb una perdua de qualitat imperceptible (PSNR de 75.87 dB), i que el métode Parallel penalitza la
compressibilitat tedrica en trencar la correlacioé espacial entre blocs.

Paraules clau- Compressié d’'imatges, R2-Net, DPCM, CUDA, Wavefront, Paral-lelisme, Spe-
edup, Entropia.

Abstract— The Reversible Regression Network (R2-Net) is an intra-block prediction model based
on DPCM that eliminates parameter transmission but imposes a strict causal dependency between
blocks, causing GPU Starvation. This work proposes two strategies to overcome this bottleneck: the
Wavefront method, which exploits diagonal parallelism while preserving causal dependencies, and
the Parallel method, which removes them to vectorize the entire image in a single operation. Both
are implemented on CPU and GPU via CUDA and CuPy, achieving a maximum speedup of 583.8x.
Numerical precision is also analyzed, showing that float32 doubles throughput with negligible
quality loss (PSNR of 75.87 dB), while the Parallel method penalizes theoretical compressibility by
breaking spatial correlation between blocks.

Keywords— Image compression, R2-Net, DPCM, CUDA, Wavefront, Parallelism, Speedup, En-
tropy.
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1 INTRODUCCIO | CONTEXT

QUEST treball aborda la problematica del cost com-
A putacional associat a les xarxes neuronals aplica-
des a la compressi6 d’imatges. En concret, s’ana-

litza 1a Reversible Regression Network (R2-Net) [1], un mo-
del de prediccié intra-bloc que millora substancialment el
rendiment de compressié al eliminar la necessitat de trans-
metre els parametres del model, perd que imposa una de-
pendeéncia espacial estricta a causa de la seva naturalesa
basada en Differential Pulse Code Modulation (DPCM).
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Aquesta restricci6 forga un recorregut seqiiencial que limita
greument el rendiment en arquitectures de computacié pa-
ral-lela, provocant la inanici6 de nuclis o GPU Starvation.

Per dur a terme aquesta analisi, el projecte es vertebra
en quatre objectius: i) Estudi teoric i validacio de la re-
feréncia mitjancant el desenvolupament de la implemen-
tacio seqiiencial original proposada a la R2-Net en CPU
(baseline); ii) Disseny de models de recorregut paral-lel,
iii) Desenvolupament i programacié multinucli en entorns
multi-fil i posterior migracié a kernels CUDA; i iv) Avalu-
acio experimental de rendiment temporal i de ’impacte de
la precisié de coma flotant (floar64) en la reversibilitat.

El document s’estructura de la manera segiient: la Sec-
ci6 2 presenta el marc teoric de la R2-Net; la Seccid 3 des-
criu la metodologia; la Secci6 4 detalla les estrategies de pa-
ral-lelitzaci6 proposades (Wavefront i Parallel) sobre CPU
i GPU; la Secci6 5 analitza els resultats experimentals; i la
Seccié 6 recull les conclusions i les linies de treball futur.

Juny de 2026, Escola d’Enginyeria (UAB)



2 MARC TEORIC: LA XARXA R2-NET

La Reversible Regression Network (R2-Net) [1] és una xar-
xa neuronal superficial completament connectada d’una so-
la capa (I-layer FC-NN) (veure la Fig. 1) dissenyada per
a la predicci6 intra-bloc de dades d’imatge. A diferencia
dels models classics ponderats per un entrenament offline,
la R2-Net s’optimitza completament online mitjancant un
sobreajustament (overfitting) de només dues iteracions de
retropropagacié per cada bloc individual. Aix0 elimina to-
talment la necessitat de transmetre els parametres del mo-
del en el bit-stream, ja que el descodificador és capac de
reconstruir analiticament les dades originals a partir del re-
sidu rebut.

w11 Wi2
W= :
W1 W2
{w, b}
X ]-‘—*Q

Fig. 1: Xarxa neuronal completament connectada (FC-NN)
d’una capa amb el vector de caracteristiques d’entrada x i
el vector de sortida § = h(z), on h(-) és una funci6 d’acti-
vaci6 no lineal. La matriu W = [w,, ,,] € R¥*? i el vector
de biaix b = [b,] € R* s6n els parametres de la xarxa.

2.1 Funcionament i Formulacié Analitica

El model rep com a entrada un vector x € R? amb els
pixels de context circumdants (detallat en la segiient Sub-
seccio 2.2, podeu veure la Fig. 3 per entrar en context), i
prediu un bloc g € R* organitzat com un vector columna.
El procés d’optimitzacid i el flux reversible s’estructuren en
les dues fases seqiiencials que es detallen pas a pas a la ma-
teixa Fig. 2:

1. Iteracié t = 0: Es calcula la predicci6 inicial §° =
o(WO9% + b°) i el seu residu intermedi ¢° = g — ¢V.
Els pesos s’actualitzen invertint el signe del gradient
per deslligar el residu final de la veritat de referéncia

(9):
W =W+ aelz?, b ="+ ae D
2. Iteracié t = 1: Es genera la predicci6 refinada ! =
o(Wlx + bl) + €Y. Lerror residual final transmes al
flux de bits és e! = §! — g, el qual algebraicament es

simplifica com:

et =Wz +b') —¢° )

En recepci6, ates que W0, b° i 2 sén coneguts pel recep-
tor, el descodificador calcula §° i ailla analiticament 1’ error
latent e” aplicant la funcié Logit (¢ ') com a inversa:

0 o e +9%) — (WO +b°)
- a(zTz +1)

3)
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Finalment, el bloc original es reconstrueix exactament com
ag=-el+g°

{w2.v?}

Fig. 2: Calculs detallats de la xarxa R2-Net per a dues ite-
racions de retropropagacié (BPY i BP'), on es mostra la de-
pendencia temporal i el flux de dades reversible.

2.2 Dependeéncia Espacial i Coll d’Ampolla

Lestructura del vector d’entrada x depen de forma es-
tricta dels pixels veins immediatament anteriors ja recons-
truits. Aquesta causalitat espacial, heretada de la naturalesa
DPCM, imposa un processament obligatori en ordre Raster
Scan (Fig. 3).

Regi6 codificada i reconstruida

Bloc d’interes

Bloc a codificar

[]
[]
[]

Pixels circumdants per
utilitzar com a context

Fig. 3: Predicci6 intra-bloc de la R2Net: Els blocs es predi-
uen seqiiencialment seguint un ordre especific. Noteu que,
per als blocs situats a les vores superior (¢ = 0) i esquerra
(3 = 0), part del context espacial excedeix els limits de la
imatge.

Per gestionar el cas dels blocs situats a les vores, on
part del context espacial recau fora del domini valid de la
imatge, s’assigna a aquestes posicions un valor fix de 0.5.
Aquest valor correspon al punt mitja de I’interval de norma-
litzacié [0, 1].

A més d’aquesta dependeéncia espacial, la formacié del
vector d’entrada x inclou un procés de submostreig (down-
sampling) mitjancant la mitjana dels pixels de referéncia.
Concretament, en lloc d’utilitzar directament tots els pixels
adjacents, aquests s’agrupen en conjunts no superposats
per calcular-ne la mitjana i establir la mida del vector
de caracteristiques d’entrada a un valor fix (per exemple,
FIXED_INPUT_SIZE = 16). Aquesta estratégia compleix
dues funcions fonamentals: en primer lloc, redueix signi-
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ficativament el nombre de parametres que la xarxa ha d’a-
prendre; en segon lloc, ajuda a eliminar el soroll present als
pixels de referéncia, la qual cosa s’ha demostrat que millora
la precisi6 de la prediccid.

2.3 El Bucle del Codificador: Feedback Loop

Ates que I’algorisme empra una arquitectura predictiva uti-
litzant un DPCM, el vector de context x ha de ser idéntic
en I’etapa de codificacié i descodificacié. Si el codificador
extragués el context de la imatge original (X,,i4) 1 €l desco-
dificador remot de la reconstruida (X,...), el residu transmes
e = g — M(X,rig) generaria una divergéncia acumulada
(drift) en la imatge final:
gdec —g= M(Xrec) - M(Xorig)

A causa de les limitacions de precisié numerica (float64),
Xorig 7 Xrec, f€t que amplificaria I’error recursivament
per tota la imatge. Per anul-lar aquest terme, s’impo-
sa un descodificador local integrat: el codificador s’obli-
ga a extreure el context exclusivament del bufer recons-
truit I.... D’aquesta manera es garanteix analiticament que
M(Xpee) — M(Xree) = 0, blindant la reversibilitat del sis-
tema.

3 METODOLOGIA D’'IMPLEMENTACIO

3.1 Vectoritzacié i Adaptacié Matricial del
Model

L’arquitectura original de la R2-Net esta dissenyada per
processar el context com un vector unidimensional x €
R, operant de forma estrictament seqiiencial bloc a bloc.
No obstant aix0, per aprofitar el paradigma d’execucid pa-
ral-lela massiva (SIMT) de les GPU mitjancant CUDA,
ha estat necessari refactoritzar completament el nucli ma-
tematic de la xarxa abans d’implementar les estrategies de
recorregut.

La metodologia aplicada ha consistit en la vectoritzacid
de tota la logica d’inferencia i retropropagacié original. En
lloc d’avaluar les equacions d’actualitzacié de la Secci6 2.1
per a una instancia aillada, el model de programacié s’ha
adaptat per rebre tensors d’entrada que agrupen N blocs in-
dependents, conformant un lot de dades (batch processing).

Aquesta reestructuracié substitueix els calculs iteratius
per operacions de producte matricial concurrent al llarg d’u-
na nova dimensi6 de profunditat. D’aquesta manera, 1’ava-
luacié de la funcié d’activacié sigmoide, el calcul de residus
i ’actualitzacié de la matriu de pesos W i del biaix b s’e-
xecuten simultaniament per a multiples blocs en una unica
crida a la memoria del dispositiu.

3.2 Farciment de Vores (Edge Padding)

L’algorisme de compressid opera sobre la imatge iterant en
blocs no solapats de mida fixa B x B (per exemple, B = 16,
on B és la quantitat de pixels). Si les dimensions espacials
originals de la imatge, denotades per la seva alcada H i am-
plada W, no s6n multiples exactes de la mida del bloc B, la
divisi6 en la quadricula deixara dades incompletes als limits
inferior i dret.

Per solucionar-ho, s’utilitza la tecnica de edge padding
[5], la cual consisteix a copiar i replicar repetidament els
pixels de la vora de la imatge original I. Cal destacar que
aquest procés d’adequacié dimensional s’aplica de manera
universal com a pas previ per a totes les implementacions
de I’algorisme (Seqiiencial, Wavefront i Paral-lel).

Aquesta decisié estableix una base estructural ho-
mogenia per a tots els metodes i esta motivada per 1’arqui-
tectura del maquinari, que processa de manera molt més
eficient els blocs de mida fixa evitant divergéncies en 1’exe-
cucid. A conseqiiencia d’aquest farciment, és estrictament
necessari transmetre les dimensions originals de la imatge
dins del bit-stream, permetent aixi al descodificador aplicar
el retall corresponent per recuperar la resolucié auténtica un
cop finalitzada la reconstruccio.

4 ESTRATEGIES DE PARAL-LELITZACIO

4.1 Algorisme Wavefront

En aquesta secci6 es detalla I’estratégia de processament
paral-lel implementada per a la xarxa R2Net, coneguda com
a metode Wavefront [7]. L’ algorisme Wavefront resol la li-
mitaci6 de la R2Net mitjancant una reordenacié geometrica
de I’execucié: en lloc de processar la imatge fila per fi-
la, I’avaluacié avanga a través de les anti-diagonals de la
quadricula de blocs, tal com s’aprecia a la Fig. 4. Ates
que els blocs situats en una mateixa diagonal no tenen
dependencies de dades entre si, aquests poden ser codifi-
cats i reconstruits simultaniament, maximitzant aixi el pa-
ral-lelisme i I’Gs dels recursos computacionals.

Diagonal processada

[]
[]
[]
[]
[]

Fig. 4: Prediccié intra-bloc del metode Wavefront: El pro-
cessament es realitza en diagonals. Per a cada bloc d’in-
teres, el context espacial s’extreu en forma de <L inverti-
da a partir de les diagonals anteriors que ja han estat codi-
ficades i reconstruides. Noteu que, per als blocs situats a la
vora superior (¢ = 0) o esquerra (j = 0), part dels pixels del
context espacial queden fora del domini valid de la imatge;
procediment detallat en aquesta seccio.

Regi6 codificada i reconstruida

Diagonal d’interes

Bloc a codificar

Pixels circumdants per
utilitzar com a context

4.1.1 Inicialitzacio i Gestio de les Condicions de Con-
torn

Matematicament, si definim la imatge a processar com una
matriu I € RF*W ‘on H i W s6n ’algada i I’amplada res-
pectivament, cada bloc de mida b x b situat a la coordenada
d’origen (i, j) requereix accedir als pixels reconstruits de
les posicions adjacents anteriors. Aixo planteja un proble-
ma de condicions de contorn per als blocs situats a la pri-
mera fila ( = 0) o a la primera columna (j = 0), ja que el



seu context espacial cau fora del domini valid de la imatge.
Per resoldre aquesta singularitat de manera eficient i vec-
toritzada, es defineix una matriu de reconstruccid estesa
o padding buffer, denotada com R, € RUTHD*(W+1),
Aquesta matriu incorpora una vora addicional d’1 pixel a la
part superior i esquerra. Abans d’iniciar la compressio, la
matriu s’inicialitza completament amb un valor constant:

Rpad(ivj) = 05? Vi € [O,H],V] € [Oa W]

Aquest valor neutral de 0.5 s’escull perque les dades
d’entrada a la xarxa estan normalitzades en el rang [0, 1].
Assumir un valor central minimitza 1’error esperat i evita
introduir gradients artificials severs en les vores de la imat-
ge quan no es disposa d’informacié preévia.

4.1.2 Propagacié del Front d’Ona i Identificacio de
Blocs

L’estrategia Wavefront processa la imatge a través de les
seves anti-diagonals, on cadascuna s’identifica per un index
k. El gran avantatge d’aquest meétode és que els blocs d’una
mateixa diagonal compleixen la condici6 geometrica ¢ +
j = k. Com que les seves coordenades (delimitades per
Iexpressio i € [max(0, k— Neois+1), min(Nyows — 1, k)])
demostren que no depenen els uns dels altres per formar el
seu context, es poden processar simultaniament en paral-lel.

Extracciéo Vectoritzada del Ground Truth En lloc de
recorrer la imatge bloc a bloc de forma seqiiencial, 1’algo-
risme calcula de cop les coordenades matricials inicials de
tota la diagonal mitjancant els vectors ry i cs. En escalar
aquests valors per la mida del bloc b, s’obtenen les coorde-
nades espacials absolutes p, 1 p, tal com es veu a la Fig.
5.

Index columna: cs
j=0j=1j=2j=3j=4j=5

1 =0
wlzl :
H
Ri=2

I_nd(i)_( ﬁla_
Il
w

P

@
I
W~

Fig. 5: Diferenciacid estructural entre indexs de blocs i
coordenades fisiques de pixels: Els vectors rs i cs actu-
en com a localitzadors ordinals discretitzats (¢, j) dins la
matriu de blocs. En canvi, py i px defineixen la posici
metrica real del primer pixel.

A partir d’aquests punts d’origen, s’aplica un
desplacament local bidimensional representat per
A = [0,1,...,b — 1]T. Aquesta operacié genera les

graelles de coordenades (Rgiq i Cgyriq) necessaries per
capturar simultaniament tots els pixels interns de les arees

EE/UAB TFG INFORMATICA: ACCELERACIO R2-NET AMB CUDA

d’interes. Aix0O genera un paquet de dades unificat (el
tensor Ground Truth, G*) ¢ ]RNXZ’QXI) que queda llest
per ser processat per la xarxa neuronal en una sola operacio.
Explicacio detallada a I’apendix A. 1.

4.1.3 Extraccio del Context Espacial

Per poder processar qualsevol bloc, la xarxa necessita la
informaci6 dels pixels veins que ja han estat reconstruits
préviament. Aquests pixels formen una topologia causal en
forma de <L> invertida. Per extreure aquest context de la
manera més eficient i simple possible, s’utilitza la matriu de
reconstruccid estesa R4, 1a qual disposa d’un marge addi-
cional (padding) a la part superior 1 esquerra. Aquest marge
actua de forma natural com un desplacament automatic: si
s’indexa R .4 utilitzant les coordenades originals (py, Pz),
el sistema no llegeix I'interior del bloc, siné que recull di-
rectament els pixels veins que el rodegen. Aprofitant aques-
ta propietat, s’extreuen facilment tres segments adjacents
(esquerre, cantonada i superior), que es concatenen espaci-
alment per formar un dnic tensor de context global sense
necessitat de programar condicions de contorn complexes:

Xall = [Xleft X Xtap}

Ates que la longitud d’aquest context extret (de mida
L = 2b + 1 pixels) sol ser superior a la capacitat d’en-
trada requerida per la xarxa (K), s’aplica una reducci6 di-
mensional (downsampling). Aix0 s’aconsegueix de forma
vectoritzada multiplicant el tensor X,;; per una matriu de
projeccié precalculada M (veure A.2), la qual agrupa i fa
la mitjana dels pixels automaticament per generar el vector
d’entrada definitiu:

Xbatch = Xa,ll ‘M

4.1.4 Prediccio, Reconstruccio i Actualitzacié de Ten-
sors

Amb el tensor de dades originals G®) j el de context X,
preparats, la xarxa neuronal genera la prediccid Y®) per
a tota la diagonal de manera concurrent. A continuacio,
es calcula I’error residual (la diferéncia entre 1’original i la
predicci6) algebraicament com E(*) = G(¥) — Y®) is’in-
verteix el procés per obtenir el tensor de dades reconstruides
G®),

Finalment, per preparar la segiient iteracid, aquests ten-
sors s’actualitzen a la memoria global de forma diferencia-
da: el mapa d’errors s’escriu sobre les coordenades exac-
tes de la imatge original (Rgriq, Cyriq), mentre que els
nou blocs reconstruits es guarden a la matriu estesa R4
aplicant un desplagament d’una unitat (Rg,q + 1, Cgriq +
1). Aixi, quan I’algorisme avanci cap a la segiient anti-
diagonal, el context estara automaticament a lloc per con-
tinuar el procés sense interrupcions.

4.1.5 Simetria del Procés de Descompressio

Gracies al bucle de reconstruccio local del codificador (Sec-
ci6 2.3), el procés de descompressié és computacionalment
simetric. A partir de les dimensions originals i el mapa de
residus rebut, el receptor inicialitza el bufer R.q i replica
el mateix recorregut en Wavefront. Per a cada diagonal k,
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s’extreu el context, la xarxa prediu Y*) i es recuperen les
dades exactes sumant-hi I’error:

Gk —y® L g®

Aquesta equivalencia estructural permet reaprofitar de
manera transparent tota la vectoritzacio i I’acceleracié6 GPU
que es detallen en la seccid segiient. El procés conclou amb
una simple operacid de retall (cropping) per eliminar el pad-
ding i restaurar la resoluci6 nativa de la imatge.

4.1.6 Transici6 a CUDA mitjancant CuPy

L’acceleraci6 de les equacions matricials s’ha implementat
sobre I’arquitectura CUDA mitjancant la llibreria CuPy [2].
Aquesta decisi6 preserva I’ API de referéncia de NumPy, ga-
rantint una translacié algebraica estricta del model teoric,
alhora que compila les instruccions Just-In-Time (JIT) per
explotar el paradigma SIMT (Single Instruction, Multiple
Threads) de 1a GPU [11].

L’adaptacié computacional es fonamenta en tres optimit-
zacions de baix nivell:

Primer, 1’allotjament estatic de memoria: s’elimina la
sobrecarrega d’assignacié dinamica pre-assignant de forma
contigua a la memoria de video (cp . empty) els tensors de
la xarxa, limitant les transferéncies Host-fo-Device exclusi-
vament a I’entrada i sortida de dades.

Segon, la contraccié tensorial nativa: els bucles ite-
ratius d’inferéncia se substitueixen per operacions de pro-
ducte matricial per lots (cp.matmul) [6], transformant el
calcul seqiiencial en avaluacions algebraiques sobre tensors
tridimensionals que aprofiten la jerarquia de memoria cau
del maquinari.

Finalment, la fusié de kernels via JIT: per mitigar
la laténcia dels accessos redundants a la memoria glo-
bal, el compilador empaqueta les avaluacions elementals
(com I’activaci6 sigmoide) en un dnic micro-programa
(Qcp. fuse) [8]. Aquesta reduccié d’operacions I/O ma-
ximitza la intensitat aritmetica del dispositiu abans de
transferir ’error_map resultant de tornada a la CPU

(cp.asnumpy).

4.2 Algorisme Parallel

L’estrategia Parallel porta la vectoritzaci6 al seu limit teoric
transformant el problema de resolucié espai-temporal d’or-
dre O(H/b+W/b) del metode Wavefront en una tnica ope-
racié tensorial global d’ordre O(1). Per habilitar aquesta si-
multaneitat total, es trenca axiomaticament la dependencia
causal inter-bloc. Tal com s’il-lustra a la Fig. 6, el subespai
de context x ja no s’extreu dels blocs adjacents reconstruits
(d’acord amb la Secci6 4.1.1), sindé que s’obté exclusiva-
ment de la frontera interior del propi bloc d’interes.

- Bloc d’interds (B)

Context extret internament
(0B C B)

Fig. 6: Predicci6 intra-bloc del metode Parallel: El pro-
cessament €s totalment independent per a cada bloc. A di-
feréncia del Wavefront, no hi ha dependéncia de veins; el
context espacial s’extreu dels pixels de la frontera interior
del propi bloc d’interes.

4.2.1 Transformacié Isomorfica i Extraccio Massiva

L’enfocament Parallel abandona la logica iterativa basa-
da en diagonals del Wavefront per adoptar una estrategia
de processament monolitica. Mentre que en el Wavefront
I’extraccié de context és un procés dinamic que depen del
progrés del front d’ona, en el metode Parallel 1a imatge sen-
cera es projecta cap a un espai tensorial de blocs indepen-
dents abans de comengar la inferéncia. Aquest procés es
formalitza mitjangant una transformacié 7 que mapeja la
imatge original I, € R¥*W cap a un tensor de blocs
B ¢ RVX0Xb essent N = (H/b) x (W/b).

L’ operacid es realitza en tres fases algebraiques que ma-
nipulen la topologia de les dades sense necessitat de moure
pixels individualment:

1. Descomposicio Espacial (4D): La matriu bidimensio-
nal es projecta a un espai de quart ordre R XbX 5 xb,
Aquesta operacid separa explicitament les magnituds
macroscopiques (indexs de la quadricula de blocs)
de les microscopiques (coordenades del pixel dins el
bloc). L'eix 1 representa 1’al¢ada del bloc (Y) i1’eix 3
I’amplada (X).

2. Permutacié Ortogonal: S’aplica una transposicié
P(0,2,1,3). Aquest és el pas critic: reordena els ei-
xos de memoria de manera que les coordenades de la
quadricula (Grid Y, Grid X) ocupin els dos primers ei-
x0s, mentre que les coordenades del pixel (Pixel Y, Pi-
xel X) es reclusen en els dos ultims. Aquesta operacié
modifica els strides de memoria, convertint els salts
discontinus de les files de la imatge original en blocs
contigus.

3. Aplanament del Lot: Finalment, es col-lapsen les di-
mensions de la quadricula en un tnic eix de dimensié
N. El resultat és un tensor unificat on cada entrada
n € N és una matriu b X b perfecta i contigua.

La superioritat d’aquest metode respecte al Wavefront rau
en la seva localitat de dades. Mentre que el Wavefront pa-
teix de salts de memoria no alineats durant 1’extraccié de
les diagonals, el metode Parallel garanteix que el controla-
dor de memoria accedeixi a blocs geometricament quadrats
com si fossin vectors lineals. Aix0 permet que I’inferéncia
de la R2-Net i el calcul del residu E = G — Y es realit-
zin amb una Unica operacié matmul per a tota la imatge,



minimitzant les laténcies d’accés a memoria global i maxi-
mitzant la saturacié dels nuclis CUDA.

4.2.2 DPCM i Context Local

L’ arquitectura Parallel imposa una restriccié fonamental: a
diferencia del metode Wavefront, on el context x s’extreu
dinamicament dels pixels veins ja reconstruits i disponibles
ala memoria global (R44), en el metode Parallel cada bloc
és una unitat d’execuci6 totalment aillada. En no tenir accés
a la informacié d’altres blocs durant la fase d’inferéncia, el
sistema es veu obligat a generar el seu propi context a partir
dels pixels interns de la frontera del bloc (0B).

Tanmateix, la simple extracci6 de la vora 0B no seria su-
ficientment eficient per a la R2-Net. Si la xarxa rebés direc-
tament les intensitats dels pixels de vora sense cap tipus de
processament, la redundancia espacial intrinseca de les da-
des (inter-pixel correlation) dificultaria 1’aprenentatge del
model. Per tal de mitigar aquesta limitaci6 i garantir que el
context contingui informaci6 rellevant i descorrelacionada,
s’aplica una transformacié DPCM (Differential Pulse Code
Modulation) sobre la vora 9B = {vp,v1,...,vp—1}. La
frontera es codifica mitjangant gradients de primer ordre:

Vv; = o S%Z::O
v; —vi_1 sii€[l,b—1]

“)

Aquest mecanisme permet que cada bloc sigui capag de
sintetitzar una representacié del context robusta sense ne-
cessitar dades externes, transformant les intensitats abso-
lutes en variacions locals que la xarxa processa de mane-
ra més estable. Després, el receptor, en processar el mapa
d’errors E, pot recuperar la vora 0B mitjangant 1’operador
invers de suma acumulada. Com que aquest procés es rea-
litza localment per a cada bloc, es manté la coheréncia amb
el paradigma de paral-lelisme total, garantint que R,... =
> Vv; sigui identic al senyal original sense requerir comu-
nicacio inter-bloc.

4.2.3 Reduccié Dimensional i Mapeig

El vector d’entrada x € R es construeix a partir de 0B,
resultant en una longitud L = 2b — 1 (ja que la cantonada
superior-esquerra no es repeteix). S’aplica el mateix pro-
ducte matricial contra la matriu de projeccié M (definida a
I’apéndix A.2) per ajustar la dimensi6 a la capa d’entrada
de la R2-Net:

Xpateh = Xaii - M

La mascara de validesa valid_groups garanteix que
les projeccions buides s’inicialitzin a 0.5, mantenint la co-
heréncia del flux de dades Xpqiep, € RV XE XL,

4.2.4 Inferencia Global i Reensamblatge

Amb el tensor de dades originals Gypgeep, 1 €l context
Xpaten @ la mateixa profunditat IV, la xarxa neuronal ge-
nera la prediccid Ybatch per a la totalitat de la imat-
ge de manera concurrent. El mapa d’errors resultant,
Evoiecn = Grateh — Ybatch, es restitueix a 1’espai origi-
nal mitjangant la transformaci6 inversa 7! (combinant
reshape i transpose invers). Finalment, s’aplica el
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retall per eliminar el padding i restaurar la resoluci6 nativa,
assolint la reconstruccié completa en un tinic pas computa-
cional.

4.2.5 Optimitzacié en CUDA: Pre-assignacié Massiva

L’arquitectura CUDA utilitzada és conceptualment idéntica
ala descrita a la Seccid 4.1.6, emprant @cp . fuse per a les
funcions d’activacié. La diferéncia rau en 1’escala: el Para-
llel eleva la magnitud de calcul a N blocs simultanis. Per
evitar el GPU Starvation, s’ha implementat una politica es-
tricta de Static Memory Allocation. Tots els tensors (W_buf,
b_buf, er_p_buf) es pre-assignen amb cp.empty al’i-
nici, reutilitzant els mateixos punters de memoria de video
en cada iteracié del Feedback Loop. Aix0 elimina com-
pletament la laténcia associada a la gestié de memoria del
runtime de CUDA, permetent que I’execucio se centri ex-
clusivament en 1’operativa de coma flotant.

5 AVALUACIO EXPERIMENTAL

L’entorn experimental d’aquest estudi s’ha dissenyat per
avaluar de manera rigorosa i determinista tant el rendiment
computacional com la fidelitat de reconstrucci6 de les dife-
rents implementacions de 1’algorisme proposat (Seqiiencial,
Wavefront i Paral-lel, tant en CPU com en GPU). Totes les
operacions s’han executat utilitzant una precisié de coma
flotant de 64 bits (Float64) per garantir la maxima fidelitat
respecte 1’article original.

5.1 Especificacions de I’Entorn

L’entorn s’ha basat en una arquitectura AMD Ryzen 5
5600X, 16 GB de RAM DDR4-3200 MHz. La unitat d’ac-
celeraci6 ha estat una NVIDIA GeForce RTX 3060, la qual
ha permes validar I’eficiéncia dels Streaming Multiproces-
sors (SM) davant les estrategies proposades. La pila tec-
nologica es compon de Python 3.12.9, CUDA Toolkit 12.4.0
(driver 551.61) i cupy-cudal2x.

5.2 Conjunt de Dades i Espai de Parametres

Les proves s’han dut a terme sobre un conjunt heterogeni
de 18 imatges [3], estructurades en classes (A-E) i imatges
mediques de referencia, cobrint un ampli rang de resoluci-
ons (des de 416 x 240 fins a 2560 x 2048 pixels). Per a
garantir una exploracié exhaustiva de 1’algorisme, s’ha ava-
luat el producte cartesia dels segiients hiperparametres:

« Mida de bloc (B): {4,8, 16,32, 64, 128, 256}.
 Taxa d’aprenentatge («): {0.05,0.1,0.5,0.7}.
* Mida del vector de context (K): {7,15,20,31}.

5.3 Protocol d’Execucio i Mesura

Per a mitigar els biaixos sistematics introduits per 1’assig-
naci6 inicial de memoria i la compilacié en temps d’exe-
cucio (Just-In-Time, JIT) inherent als entorns d’acceleracid
per maquinari (com CUDA i CuPy), s’ha establert un pro-
tocol d’execuci6 estricte en dues fases:
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1. Fase d’escalfament (Warm-up): Préviament a la cro-
nometria, cada configuraci6 realitza una iteracid inicial
de processament sobre un segment reduit de la imatge.
Aixo0 forca la inicialitzaci6 del context a la GPU 1 es-
tabilitza els busos de dades.

2. Fase d’avaluacié: Un cop estabilitzat el sistema, el
procés complet de compressid i descompressio s’exe-
cuta cinc vegades de manera consecutiva.

Els temps d’execuci6 reportats en aquest estudi corres-
ponen a la mitjana aritmetica d’aquestes cinc iteracions, ga-
rantint aix{ ’estabilitat estadistica de les dades enfront de
possibles fluctuacions transitories del sistema operatiu.

5.4 Metriques d’Avaluacio

El rendiment computacional s’ha quantificat mitjangant la
capacitat de processament (Throughput, mesurat en me-
gapixels per segon) i I’acceleraci6 relativa (Speedup), utilit-
zant com a linia base (baseline) la implementacié seqiien-
cial original de la R2-Net. Paral-lelament, la distorsié de
la imatge reconstruida s’ha avaluat de manera objectiva
aplicant metriques d’error estandard: I’Error Absolut Pic
(PAE), I’Error Quadratic Mitja (MSE) i la Relacié Senyal-
Soroll de Pic (PSNR). Addicionalment, durant I’execuci6
de les proves, un procés de perfilatge en segon pla ha moni-
torat continuament la telemetria del maquinari (utilitzacié
de CPU, GPU, RAM i VRAM) mitjan¢ant un mostreig a
intervals de 100 ms (vegeu I’Apendix A.3), permetent cor-
relacionar els temps d’execucié amb la saturacié real dels
recursos del sistema.

A més de les metriques de distorsid, s’ha avaluat la com-
pressibilitat teorica de les dades mesurant-ne 1’entropia, ex-
pressada en bits per pixel (bpp). Per a la imatge original en
format enter, s’ha calculat ’entropia de Shannon classica
d’ordre zero. D’altra banda, per avaluar 1’entropia dels ma-
pes d’error en coma flotant (precisié de 32 o 64 bits), s’ha
aplicat un procediment basat en 1’estandard IEEE 754 [10].
Aquest metode tracta les dades crues a nivell de memoria,
descomponent-les en plans de bits (bitplanes). Per a cada
pla, se’n calcula I’entropia condicional espacial, la qual me-
sura la incertesa d’un bit tenint en compte 1’estat del pixel
vei adjacent. El cost d’emmagatzematge teoric total s’obté
mitjancant la suma de les entropies condicionals espacials
de tots els plans de bits.

5.5 Resultats

A continuaci6 es presenten els resultats empirics obtinguts
a partir de I’execucié del banc de proves préviament descrit
[4]. Les grafiques segiients comparen el rendiment compu-
tacional de les diferents implementacions (Seqiiencial, Wa-
vefront i Paral-lel en CPU i GPU) en termes de capacitat de
processament i acceleracié relativa. Aixi mateix, s’expo-
sen les metriques de fidelitat de les imatges reconstruides i
el perfilatge de I'tis dels recursos del maquinari, permetent
una analisi exhaustiva de I’eficiencia de cada enfocament.
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Fig. 7. Temps d’execucié en escala logaritmica. Aquesta
grafica evidencia la reducci6 drastica del temps de proces-
sament aconseguida per les implementacions paral-leles en
comparacié amb 1’algorisme seqiiencial de referéncia. L’ds
de I’escala logaritmica permet apreciar com la vectoritzacié
del codi elimina el bloqueig iteratiu, reduint els temps de
resolucions complexes de I’ordre de segons a fraccions de
segon.
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Fig. 8: Rendiment maxim (Throughput). Es mesura la
quantitat de dades processades en megapixels per segon
(MP/s). Destaca la solidesa de la versié Parallel _CPU,
que manté un flux de dades sostingut i excepcionalment alt
per a mides de bloc tancades, posant de manifest 1’eficiéncia
de la CPU per tractar estructures de dades que no requerei-
xen I’enviament a través del bus PCle.
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Fig. 9: Escalabilitat i acceleracié (Speedup). La visualit-
zaci6 mostra com evoluciona el guany de rendiment respec-
te a I’algorisme base a mesura que incrementa la resolucié
de la imatge. Demostra que 1’arquitectura proposada escala
de forma robusta, aprofitant al maxim els nuclis disponibles
(tant en CPU com en GPU) a mesura que la carrega de tre-
ball s’intensifica.
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Fig. 10: Millor configuracié global. Aquesta representa-
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figuraci6é optima del sistema. Avalua el balang ideal entre
els temps d’execucid, el Throughput i el consum de recur-
sos, establint I’estandard de referéncia sota el qual la xarxa
DPCM assoleix la seva maxima eficacia teorica i practica.
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Neural Network vs Hardware Per
lemory Footprint Effect
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Fig. 13: Impacte dels hiperparametres i ’error. Il-lustra
la relacid entre variables com la taxa d’aprenentatge i la mi-
nimitzacié de I’error. Confirma que els ajustos necessaris
per optimitzar la qualitat de la imatge reconstruida no afe-
geixen penalitzacions temporals al flux d’execucié paral-lel
de I’algorisme.
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Fig. 11: Impacte de la mida del bloc. Analitza el compor-
tament de les diferents arquitectures en variar la mida de la
partici6 (de 4 a 256 pixels). S’observa una correlacié direc-
ta: mides de bloc petites afavoreixen la lateéncia nul-la de la
CPU, mentre que mides més grans sén imprescindibles per
alimentar els nuclis de la GPU i amortitzar el cost de trans-
ferencia de memoria.
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Fig. 12: Punt de crenament (Full Crossover). Representa
una de les troballes més significatives de 1’experimentacio.
Mostra el llindar exacte de carrega de treball on les linies
de rendiment s’encreuen i el paral-lelisme massiu de CU-
DA assumeix el lideratge absolut, superant la capacitat de
la CPU i justificant I’ds d’acceleracié grafica en altes reso-
lucions.

Fig. 14: Precisié simple vs. doble (float32 / float64).
Aquesta infografia resumeix els beneficis d’optar per es-
tructures de 32 bits. Les dades certifiquen que la precisio
float 32 duplica practicament la velocitat de comput i re-
dueix a la meitat I’espai en memoria, tot preservant uns va-
lors de qualitat (PSNR i MSE) de forma general indetecta-
ble per a I’ull huma.

TAULA 1: Avaluaci6 de la compressibilitat teorica (en bpp)
per a diverses imatges de prova. Es contrasta 1’entropia de
Shannon de la imatge original (format enter) amb 1’entropia
condicional espacial acumulada dels mapes d’error produits
pels metodes d’execucié Seqiiencial, Wavefront i Paral-lel,
operant en precisié de 64 bits (f64) i 32 bits (f32).

Seqiiencial

Wavefront

Parallel

Imatge

Original

fo4

32

fo4

32

fo4

32

A1.2560x1600

7.6685

43.5856

14.5409

43.7067

14.5972

48.6112

21.2387

B2_1920x1080

7.7860

41.0503

12.2774

41.3948

12.5934

48.0588

20.0993

C3_832x480

7.5763

43.4126

14.9006

43.4490

14.9752

50.0498

22.0524

Com es detalla a la Taula 1, I'is de £1oat 64 dispara I’en-
tropia (41-43 bpp) respecte a £ 1oat 32 (12-14 bpp) pel so-
roll d’arrodoniment incompressible de la mantissa. Addici-
onalment, mentre els metodes Seqiiencial i Wavefront asso-
leixen la mateixa compressibilitat, la versié Paral-lel I’em-
pitjora significativament (fins a 22 bpp). Aquest increment
reflecteix la perdua de correlaci6 espacial: processar blocs
ailladament genera un mapa d’error impredictible que pe-
nalitza la compressio teorica.
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(a) Imatge original (d) Reconstruccié (f1loat64) (e) Reconstruccié (float32)

Fig. 15: Comparativa visual de compressié i descompressio segons la precisio de maquina. A 1’esquerra es mos-
tra la imatge original de referéncia. A la dreta, la fila superior exposa els mapes d’error extrets per 1’algorisme, i la
inferior presenta els resultats reconstruits. Com s’observa en les metriques, 1’ds de £1oat 64 assoleix una reconstruc-
ci6 matematicament perfecta (PAE: 0, MSE: 0, PSNR: co). D’altra banda, la precisié6 £1oat 32 introdueix una perdua
d’informacié completament imperceptible per a 1’ull huma, reportant un Error Absolut Pic (PAE) de 1.0000, un Error
Quadratic Mitja (MSE) de 0.0017 i una Relaci6 Senyal-Soroll de Pic (PSNR) de 75.87 dB.

(a) Seqiiencial (b) Wavefront (c) Paral-lel

Fig. 16: Comparativa visual dels mapes d’error segons el paradigma d’execucio. S’observen els residus generats per
les versions Seqiiencial, Wavefront i Paral-lel operant sota la mateixa configuracié de parametres. Com es pot apreciar,
els mapes de les versions Seqiiencial i Wavefront resulten visualment identics, ateés que ambdds paradigmes respecten les
dependencies de dades causals, preservant aixi la continuitat espacial de la imatge. En fort contrast, el mapa d’error de la
versi6 Parallel mostra una aparenga molt més plana i grisa, juntament amb 1’aparicié de 1’efecte graella altament evidents.
Aquesta divergencia es deu al fet que el processament simultani de tots els blocs impedeix la retroalimentacié del context
realment reconstruit entre blocs veins, trencant la correlaci6 espacial i generant discontinuitats a les vores.
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6 CONCLUSIONS

A partir de ’analisi de les dades experimentals, es poden ex-
treure les segiients conclusions sobre I’acceleracié de 1’al-
gorisme R2-Net:

I) Resultats de rendiment i acceleracio GPU: 1 arqui-
tectura CUDA ha permes assolir un speedup maxim de
583.8x respecte a 1’execuci6 seqiiencial en CPU (Fig. 9).
Aquesta xifra valida el potencial de la GPU per a vectorit-
zaci0 massiva i confirma el punt de creuament on I’accele-
raci6 grafica supera clarament la CPU en altes resolucions.

II) Limitacions del metode Wavefront: 1”analisi ha de-
mostrat que aquest esquema, tot i resoldre les dependencies
causals, presenta una escalabilitat limitada per la laténcia
del runtime de Python en el llancament de les operacions de
CUDA (Fig. 11). Motiu pel qual el metode Parallel esdevé
computacionalment superior en grans volums de dades.

III) Equilibri en la precisio numerica: 1.4s de la preci-
si6 float 32 és I’opcié més equilibrada (Fig. 14). Permet
duplicar la velocitat de comput i reduir a la meitat el con-
sum de memoria respecte a £ 1 oat 64, mantenint una qua-
litat de reconstruccié amb errors imperceptibles (PSNR de
75.87 dB), tal com es pot apreciar a la Fig. 15.

1V) Compressibilitat (Entropia): S’ha demostrat que pri-
oritzar la velocitat absoluta té un cost directe sobre la com-
pressié (Taula 1). En trencar la correlaci6 espacial per pro-
cessar els blocs ailladament, el soroll d’arrodoniment pur
de la mantissa esdevé aleatori i incompressible, penalitzant
severament la taxa teorica de bits respecte a les variants
seqiiencials, com evidencien els mapes d’error de la Fig. 16.

Treball Futur i Millores

Durant la fase final d’aquest projecte s’han identificat i ex-
plorat tecniques d’optimitzacié addicionals que, a causa de
limitacions temporals, no s’han pogut integrar de forma ex-
haustiva al banc de proves principal, pero que perfilen unes
linies de recerca futures altament prometedores per reduir
la taxa de bits:

1) Integracio del format float16i quantitzacio adap-
tativa S’ha observat que aplicar una quantitzacié just abans
de la predicci6 de la xarxa, i posteriorment utilitzar aquesta
mateixa quantitzacié per emmagatzemar 1’error residual en
floatl6, permet mantenir la poténcia del calcul intern en
float32 o float64 sense deteriorar el PSNR, reduint
drasticament I’espai d’emmagatzematge.

II) Quantitzacio selectiva de la mantissa (IEEE 754):
En aprofitar I’estructura binaria del punt flotant estandard
[10] (signe, exponent i mantissa), s’ha experimentat amb
la quantitzaci6 exclusiva dels bits menys significatius de
la mantissa, fixant-los a zero mitjangcant un pas (gstep)
en potencies de 2. Aixd elimina de soca-rel el soroll
numeric latent. Proves preliminars demostren que, aplicant
un gstep = 16, I’entropia condicional espacial es desplo-
ma fins a 6.03 bpp, mantenint un PAE de 4.0 i un PSNR
excepcionalment alt de 52.37 dB. A més, augmentant 1’a-
gressivitat fins a un gstep = 256, s’ha assolit una entropia
de només 3.19 bpp (molt per sota dels 7.78 bpp de la imat-
ge original de referencia). Tot i registrar un PSNR de 28.59
dB en aquest darrer escenari, les diferencies visuals resulten
sorprenentment subtils depenent de la textura de la imatge
original.
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Us DE LA IA GENERATIVA
L’ds de la intel-ligencia artificial s’ha limitat exclusivament

a funcions de suport en la redaccié i refinament de la termi-
nologia i connotacié matematica.
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APENDIX

A.1 Extraccio Vectoritzada del Ground Truth

L’enfocament iteratiu classic per extreure les dades d’una
imatge consistiria a utilitzar dos bucles niats per recérrer
I’alcada i ’amplada de cada bloc de forma individual.
Per maximitzar I’eficiéncia computacional, I’extracci6 dels
pixels originals (el Ground Truth) es realitza de forma mas-
siva i simultania per a tots els NV blocs de la diagonal activa
mitjancant tecniques d’indexacié avangada i expansié de di-
mensions (broadcasting) [9].

Aquest procés comenga amb la determinaci6 de les coor-
denades d’origen de cada bloc dins la matriu d’imatge ori-
ginal I (i no sobre la matriu de reconstrucci6 estesa Ryqq).
Formalment, definim rs € NV com el vector que conté els
indexs de les files per als blocs actius a la diagonal &:

. T
rs = [max(0,k — Neois + 1), ..., min(Nyows — 1, k)]

A causa de la geometria de les anti-diagonals, I’index de
les columnes corresponents es calcula mitjangant el vector
cs € NV el qual es deriva restant r, a I’'index de la diago-
nal:

c,=k-1—r4

Tal com s’il-lustra a la Fig. 5, aquests vectors identifi-
quen exclusivament la posicié matricial discreta. Per tras-
lladar aquest comportament al domini fisic de la imatge, les
coordenades absolutes en pixels del vertex d’ancoratge (la
cantonada superior esquerra) s’obtenen escalant els indexs
matricials per la mida del bloc b, definint aix{ els vectors
d’origen espacial py i Py:

py=b-r,
Pz =b-cCs

Ates que aquests dos vectors de longitud /N actuen mera-
ment com a punters cap a I’inici geometric de cada regid, el
repte computacional recau en transformar aquests /N punts
singulars en un tensor tridimensional que contingui la tota-
litat dels pixels que componen I’area interior de cada bloc.
Per estendre la informacié des d’aquestes cantonades singu-
lars cap a I’area bidimensional de la matriu de pixels, es de-
fineix un vector de desplagaments locals A = [0,1,...,b—
1]7. L’ objectiu és sumar aquests desplacaments a les coor-
denades d’origen per «<dibuixar> la quadricula completa de
cada bloc.

No obstant aix0, per generar coordenades bidimensio-
nals, ’expansié de les files i de les columnes s’ha de re-
alitzar en direccions ortogonals mitjangant la injeccid es-
trategica de dimensions artificials (broadcasting, imple-
mentat amb 1’operador None al codi). D’una banda, per ge-
nerar la graella de les coordenades verticals R .54, €l vector
de desplacaments s’orienta en el segon eix (forma 1 x b x 1).
En sumar-lo als origens p, (forma IV x 1 x 1), I’operacio
s’expandeix generant un tensor de dimensions NV x b x 1:

Ryria(n,u, 1) = py(n) + A(u)

Dr’altra banda, per a la graella de coordenades horitzon-
tals Cgr4q4, €l vector de desplacaments s’ha d’orientar en el
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tercer eix (forma 1 x 1 x b). En sumar-lo a p,, s’expandeix
en la direcci6 horitzontal:

Cyria(n,1,v) = pz(n) + A(v)

onn € {0,...,N — 1} indexa cada bloc de la diagonal,
u representa I’increment vertical i v I’increment horitzon-
tal. El motor de computacid, en rebre aquests dos tensors
de coordenades, els expandeix virtualment fins a conformar
una graella completa de dimensions N x b X b.

Per visualitzar 1a mecanica computacional d’aquesta ope-
raci6 en paral-lel, considerem un escenari amb una mida de
bloc b = 2 i una diagonal activa que conté N = 2 blocs
independents. Suposem que els origens verticals d’aquests
dos blocs sén p, = [0,2]7 i el vector de desplagaments lo-
cals és A = [0,1]7. A I’avaluar I’equaci6 per a R4, €l
motor matematic processa ambdds blocs simultaniament al
llarg de I’eix N, suma el desplacament a les files, i clona
automaticament els valors al llarg de la dimensi6 de les
columnes per emplenar I’espai buit. El resultat s un dnic
tensor tridimensional:

04+0 040 0 0

[o+1 0+1} L 1]
Rgrid: =

240 240 2 2

[2+1 2+1} {3 3]

Aquest tensor multidimensional indica que, per recons-
truir la primera fila del primer bloc (n = 0), s’ha de llegir
la fila absoluta 0 de la imatge dues vegades; mentre que per
al segon bloc (n = 1), s’ha de llegir la fila absoluta 2. Al
combinar ortogonalment aquesta informacié amb el tensor
Cyrid, s’obtenen les parelles de coordenades exactes per a
tots els pixels de tots els blocs de la diagonal.

En avaluar la imatge estesa en aquestes coordenades
tridimensionals de forma concurrent, Ip,q[Rgria; Cgridal,
s’extreuen totes les regions d’interés en una unica instruc-
ci6 de memoria. Finalment, ateés que 1’arquitectura del per-
ceptré multicapa de la R2Net requereix que 1’entrada de ca-
da bloc s’estructuri com un vector columna, aquest tensor
resultant (de forma N x b x b) s’aplana en les seves di-
mensions espacials. El tensor definitiu de Ground Truth,
Gk ¢ RNxV? X1 unifica aix{ la informacié de tota la dia-
gonal, quedant preparat per ser processat per la xarxa neu-
ronal en una sola operacié matricial.

A.2 Reduccié Dimensional i Mapeig del Con-
text (Matriu M)

L’arquitectura de la xarxa neuronal requereix una
capa d’entrada de mida fixa, denotada com K
(FIXED_INPUT_SIZE). No obstant aixo, el context
espacial en forma de <L> invertida extret al voltant d’un
bloc de mida b x b esta format per b pixels de la vora
esquerra, 1 pixel de la cantonada superior-esquerra i b
pixels de la vora superior. Aixo0 resulta en un vector de
context de longitud variable L = 2b + 1 per al Wavefront
(L = 2b — 1 per al metode Parallel).

Ates que L i K rarament coincideixen (i sovint L > K),
és necessari aplicar una operaci6 de downsampling tal com
fa la R2Net original (perd vectoritzada) per mapar el vec-
tor original x € R cap al vector d’entrada de la xarxa
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x' € RE. Per realitzar aquesta operacié maximitzant el
rendiment i evitant 1’ds de bucles iteratius durant I’execuci6
del Wavefront, es precalcula una matriu de transformacié o
projeccié M € RLXK
L’estrategia consisteix a dividir els L pixels en K sub-
grups contigus de manera quasi-equitativa. Si definim S
com el conjunt d’indexs dels pixels que pertanyen al k-esim
grup, i s, = |Sk| com la seva cardinalitat, els coeficients de
la matriu M es defineixen com:
Losig € Sk
M =< 5*
' 0  en cas contrari
Aquesta formulacié converteix 1’operacié d’agrupacié
per mitjana en una simple multiplicacié matricial. Aixi, el
vector d’entrada per a la xarxa es pot obtenir de manera al-
tament paral-lelitzada mitjancant el producte:

x'=x-M

Per il-lustrar aquest procés, considerem un exemple on el
context extret t€ L = 5 pixels i la xarxa requereix una en-
trada de K = 3. L’algorisme de divisi6 agrupa els elements
de la manera més equitativa possible, resultant en mides de
grup s1 = 2, s = 21is3 = 1. La matriu de projecci6
M € R?*3 resultant s’estructura de la segiient manera:

05 0 O
05 0 O
M=]0 05 0
0 05 0
0 0 1

Si multipliquem el nostre vector de context original x =
(1 ®2 x3 w4 wxs5) per aquesta matriu, obtenim di-
rectament el vector submostrejat x' € R3, on cada element
és la mitjana exacta del seu grup:

X, =—x-M= ($1-53?2 .’,83-5334

l‘5)

Aquest exemple demostra com 1’ds de la matriu M subs-
titueix completament la necessitat d’iterar manualment so-
bre els pixels, delegant el calcul a l’aritmetica de ma-
trius optimitzada per hardware. Addicionalment, la fun-
ci6 de configuracié genera un vector boolea de validesa,
v € {0,1}¥ (valid_groups). Aquesta variable gesti-
ona el cas extrem on la mida d’entrada de la xarxa sigui
més gran que el nombre de pixels disponibles (K > L). En
aquest escenari, algunes columnes de M quedarien buides
(s = 0). El vector v actua com una mascara que per-
met identificar rapidament aquestes agrupacions nul-les per
assignar-los a posteriori el valor neutre de 0.5, garantint aix{
que la xarxa neuronal no rebi valors indefinits ni perdues de
gradient durant la inferéncia.
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A.3 Monitoratge de pics de maquinari

Peak Hardware Consumption Profile during Benchmarks
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Fig. 17: S’analitza I’impacte computacional sobre els recur-
sos del sistema durant les execucions. L’increment en 1’ds
de RAM i VRAM és proporcional a la mida del bloc d’en-
trada, pero es manté en tot moment dins de llindars segurs
i acotats. Aixo certifica I’exit de les técniques d’optimitza-
ci6, com la preassignacié de memoria (zero-allocation), que
eviten el desbordament i la saturaci6 de la targeta grafica.
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