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Comprension en CUDA: analisis y
validacion del estado del arte de las
técnicas de prediccidon y transformadas

Josep M. Cases-Dominguez
9 de febrer de 2026

Resumen- El presente Trabajo de Fin de Grado, evalla sistematicamente la implementacion
paralela en CUDA de algoritmos fundamentales de compresion de imagenes sin pérdidas. El
objetivo del mismo es determinar la presencia de CUDA en el estado del arte de esas técnicas a dia
de hoy. Los resultados obtenidos demuestran el potencial de esta tecnologia en el ambito y también
muestra algunas de sus principales complicaciones. Validando asi el estado del arte de CUDA 2026
y establece futuros desarrollos para explotar el hardware moderno.

Palabras clave— Compresién de imagenes, compresion sin pérdida, decorrelacion de imagenes,
técnicas de transformada, técnicas de prediccion, OpenMP, CUDA, benchmarking

Abstract— This Bhacerlors Degree Project systematically evaluates the parallel implementation in
CUDA of fundamental lossless image compression algorithms. The main objective is to determine
the how presence is CUDA in the state of the art of these techniques today. The results obtained
demonstrate the potential of this technology in the field and also the main complications to consider.
Therefore validating the state of the art of CUDA 2026 and tracing lines future developers to improve

this methods on modern hardware.

Keywords— Image compression, lossless com
ques, prediction techniques, OpenMP, CUDA, benc

presion, image decorrelation, tranform techni-
hmarking
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INTRODUCCION - CONTEXTO DEL TRA-

BAJO
I tar con informacién. Se refiere al proceso de reducir
un conjunto inicial de simbolos de un alfabeto y ta-
maiio concreto, a un conjunto final de menor tamafo. Si el
conjunto final permite reconstruir exactamente el conjunto
original, se dice que es una compresioén sin perdida. Por
el contrario, si no podemos obtener el conjunto original a
partir del final, decimos que ha habido perdida.
Se pueden comprimir todo tipo de fuentes: audio, video,
imagen, etc...

A compresion es un elemento clave a la hora de tra-
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Un sistema de compresion cldsico consta de 3 fases prin-
cipales: decorrelacion, cuantizacion (cuando se trabaja con
pérdida o near-lossless) y un codificador por entropia. En
la decorrelacidn, se busca explotar la proximidad espacial.
Por lo general los simbolos dentro de una imagen suelen
ser mds parecidos cuanto mds cerca estin uno del otro. Esta
proximidad espacial genera patrones y caracteristicas que
pueden explotarse para reducir al maximo la cantidad de
simbolos distintos que deben procesarse, disminuyendo asi
la entropia.

La entropia, en teoria de la informacion, refiere a la me-
dida de incertidumbre de los simbolos de una fuente. Es-
te valor mide el promedio de bits necesarios para codificar
cada simbolo del conjunto. Imaginemos que existe un con-
junto S = {sy, S2, ..., $n}, cada simbolo tiene una posibi-
lidad concreta de aparecer p(s;), p(sz2),...,p(sn), esta es
su incertidumbre. A menos probable sea que aparezca un
simbolo mas informacién contiene. Esta cantidad de infor-
macién se expresara como: — log, p(s,) donde en funcié
de la base del logaritmo cambia la unidad. Si es base 2,

Febrer de 2026, Escuela de ingenierfa (UAB)
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bits, si es base e, nats.
Y con la suma ponderada de la informacién obtenemos
la entropia.

H(S) == p(z)log, p()

€S

El objetivo de un sistema de compresion, es concentrar
la mayor cantidad de probabilidad en la menor cantidad de
simbolos. El resultado ideal serd una distribucién de La-
place. Para ello contamos con dos tipos de técnicas; las
transformadas y los predictores.

1. Transformada: Este término se usa en matematicas pa-
ra describir una funcién bijectiva que busca simplificar
un problema. Una multiplicacién de nimeros romanos
como XV - VII es dificil. Por lo tanto, se aplica una
transformada una transformada a 15 - 7 = 105 y una
vez obtenido el resultado, como es bijectiva, inverti-
mos la transformada de vuelta a nimeros romanos XV
-VI=CV.

2. Predictores: Son técnicas que, en lugar de trabajar con
los valores de toda la imagen, usan un contexto. No
intentan trabajar con el global sino que intentan prede-
cir cudl serd el siguiente valor en base a su conjunto de
vecinos. Un predictor muy simple es considerar que el
siguiente valor serd igual que el dltimo valor leido:

f(mn) = Tn—1

Estas funciones trabajan sobre el error entre el valor
real y la prediccion, siguiendo esta estructura:

E= Preal - Ppred

conocida como DPCM (Differential Pulse Code Mo-
dulation). Como los pixeles vecinos, por lo general, ti-
enen valores similares, este error oscila en valores cer-
canos a 0 y encontramos otra distribucién de Laplace.
En este caso, sobre el error.

Todas estas técnicas ya han sido profundamente estudia-
das y comparadas anteriormente. Pero siendo técnicas des-
arolladas entre las décadas de 1990-2000 no han sido pro-
badas con tanto detalle en CUDA (Compute Unified Device
Architecture).

1.1 Cuda

CUDA es una API de computacion heterogénea en paralelo
oficialmente en lanzada por Nvidia en 2007 [1] que permi-
te enviar conjuntos de instrucciones a ejecutar en la GPU
(denominada device), mientras la CPU actiia como host.

El que estos dos elementos puedan interactuar fluidamen-
te es muy valioso. Mientras la CPU esta disefiada para eje-
cutar un nimero finito de operaciones complejas, la GPU
esta disefiada para ejecutar masivamente instrucciones sen-
cillas.

1.2 Arquitectura basica

Cada GPU de Nvidia estd formada por multiples Streaming
Multiprocessors (SM), que son las unidades minimas inde-
pendientes de ejecucion. Cada SM, Figura 1,consta entre
otros, de:

» Miultiples puertos de operacién
* Memorias caché (compartida)

e Tensor cores para multiplicacién de matrices

Fig. 1: arquitectura de un SM

La ventaja principal de la GPU son sus vector lanes. Los
vectores lanes en CUDA son los 32 hilos individuales que
forman un WARP. Es decir elementos individuales de cal-
culo. Hasta un total de 1024 elementos (Threads) por SM.
Los vecotres lanes son clave porque ejecutan la misma ins-
truccién los 32 en simultaneo.

Perd tambien encontramos limitaciones. El principal de
ellos es la traslacién de memoria

Estos arquitectura tiene una estructura de memoria que
es critica. Estos son el equivalente a las caches de una CPU
y se tienen que considerar en todo momento al trabajar en
GPU.

Grid

|

Thread (0, 0)

Block (1, 0)

|

Thread (0,0) Thread (1, 0)

A

Thread (1, 0)

|

Jerarquia de memoria CUDA

Cada vez que queremos ejecutar una funcién en la grafica
(Kernel) debemos usar la memoria global. Es importante
tener en mente que acceder a la memoria global es extre-
madamente costoso. Tanto que cada kernel launch incur-
re en overhead. Por este motivo, se minimiza el nimero
de kernels instanciados, fusionando operaciones wavelet
(forward/inverse, niveles multiples) en un tnico kernel cu-
ando es posible.

1.3 Motivacion y Objetivos

Este es el principal motivo del trabajo. El adaptar técnicas
que nacieron en el contexto de las CPU y modernizar-las.
Con esto buscamos determinar los puntos criticos como:
con que tamafios de imagen la GPU tiene un impacto re-
al, que tipos de técnica se adaptan mejor? las que atacan
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por filas o por bloques? entre otros miltiples factores. Otra
gran motivacidn para este trabajo es la metodologia. Este
trabajado tiene un gran componente de investigacion y tes-
ting. Dos aspectos que por lo general a lo largo de la carrera
no se suelen ver tanto. Asi que es una buena manera de tra-
bajar con otras metodologias y profundizar en tecnologias
del ambito cientifico-tecnoldgico.

Es trabajo tiene como objetivo final realizar un bench-
mark que refleje el estado del arte de las técnicas de pre-
dictores y transformadas incorporando el factor de la pro-
gramacion en CUDA. Para ello buscaremos los algoritmos
tedricos de las diferentes técnicas y los adaptaremos, gene-
rando implementaciones propias. Estas implementaciones
conllevan una mayor carga de trabajo pero se busca apren-
der a leer y comprender articulos cientificos complejos con
mas soltura. Obviamente intentaremos que las técnicas sean
lo mas variadas posible. Desde predictores con diferentes
niveles de contexto (Med, Ged, Gap) a transformadas tan-
to por filas como las Wavelets como por bloques como la
DCT-tipo 2, etc... para poder apreciar diferentes variantes
que afectan a la comparativa de CPU vs GPU.

2 METODOLOGIA

Para que un benchmark sea valido se tiene que trabajar de
forma coherente, introduciendo el minimo ruido en los re-
sultados. Y para ello necesitamos un entorno constante y
los valores que mediremos.

2.1 Entorno

Este benchmark se llevara a cabo en un equipo con un pro-
cesador 7th Gen Intel(R) Core(TM) 17-8700, 6 cores con 2
threads por core, Arquitectura x86_64. Grafica 1050 TI con
el toolkit CUDA 11.5. Las pruebas se han hecho en un siste-
ma operativo Linux-Ubuntu 22.04 TLS usando Visual Stu-
dio Code. Se han usado imagenes RGB con formato .png,
con 24 de bits de profundidad es decir 8 bits por canal. Todo
el c6digo de la decorelacion se ha escrito o bien en C++ o en
CUDA. Mientras que los resultados y sus graficas han sido
analizadas con Python 3.10, en especial usando pandas.

Pero como queremos que la compresién sea sin pérdida,
en muchas técnicas tenemos necesitamos almacenar el sig-
no. Asi pues tendremos que usar datos de tipos signed short
de 16 bits. Todo este tratmiento de lectura y cambio de tipos
se ha hecho con ayuda de las librerias png++/png.hpp [2].
y OpenCV/[3].

2.2 Pruebas y métricas

Para las pruebas utilizaremos principalmente los datasets
Clic2020 y el KODAK. entre los dos se han utilizado unas
100 imagenes de multiples tamafios. Adends de imagenes
puntuales de mayor tamafo

Se hardn pruebas en 3 contextos principales: C++ base,
OpenMP y Cuda. OpenMP es una API que nos permite
explotar el parelelismo dentro de la CPU. Esto a partir del
multithreading, que consiste en manejar multiples threads
manera simultanea lo que también genera condiciones de
carrera que se deben tener en cuenta.

Una de las variables criticas que més sensibles al ruido
que vamos a medir es el tiempo. Tanto el de compresién

como el de descompresién. Tendremos que buscar el reloj
mads exacto para cada contexto. Para las pruebas en CPU
usaremos el método omp_get_wtime(). Este nos da el wall
clock time es decir el tiempo real de ejecucion en lugar del
tiempo. Otros relojes trabajan en base a los ciclos en CPU
pero al usar OpenMP, si parelelizamos un c6digo en 4 thre-
ads y tarda 1 segundo, un reloj de CPU diria que ha tardado
4 segundos en vez de unos porque cuenta ciegamente co-
mo si fuera secuencial. Para medir el tiempo del kernel de
CUDA usaremos el CudaEvents.

También es importante decir que todas las pruebas se re-
alizaran 3 veces y de estas se escogerd la que halla dado
mejor rendimiento ya que es la que menos ruido del siste-
ma a sufrido.

3 TRANSFORMADAS

3.1 Wavelet

Esta familia de transformadas nos permite hacer un anélisis
tanto de la frecuencia como ubicacién de la informacion.
Descomponemos la imagen en filas y columnas. Cada fila
y columna sera un array. En cada nivel implica generar dos
bandas dentro del array. Los valores Low (L) y High (H).
En funcién del orden el que procesemos estos arrays vere-
mos que cambia el display. Si primero aplicamos 5 niveles
solo en forma de filas y luego los 5 niveles a las colum-
nas, estamos usando un display estandar. Por otro lado, si a
cada nivel intercalamos entre filas y columnas a cada nivel
estamos usando una pirdmide de Mallat entre otros.

(a) Estandar

(b) Pirdmide

Fig. 2: comparativa pirdmide vs estdndar

Esto genera diferentes accesos y puede ser una variable
en el rendimiento. En este trabajo se han implementado
los displays basandonos en el Handbook of data compresi-
on [4] Asi pues, los algoritmos de transformadas wavelet
son recursivas, la salida del nivel actual se convierte en la
entrada del nivel siguiente. Las wavelets necesitan que las
filas y columnas tengan un tamafo que sea potencia de 2
(32, 64, 128, 256, 512, 1024...). Pero las imagenes reales
tienen dimensiones como 1024x768 o 1920x1080, que no
son potencias de 2 perfectas. Por ende, en vez de usar ex-
celsos paddings de Os, simplemente ignoraremos el ultimo
elemento del array en caso de que la cantidad de elementos
sea impar. Y en cada iteracions haremos el reajuste necesa-
rio.
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3.1.1 Haar

La transformada de Haar es la mds primitiva y sencilla de
las wavelets. Se trabaja por pares. De cada pareja obtendre-
mos un promedio (L) y una diferencia.

a-+b
2

d=a—0»

Obviamente cuando se divide entre dos con datos de tipo
short, el valor se redondea y por tanto se podria producir una
perdida. Por tanto, para poder hacerlo sin perdida, debemos
de tener en cuenta un bit de paridad. Sabemos que a — b
era impar, a + b sera impar. De esta forma podemos hacer
que la version mas primitiva posible que sea sin perdida.

Pero esta transformada a evolucionado. Las versiones
mads recientes incorporan un lifting scheme. El lifting sc-
heme es una técnica que nos permite descomponer las ope-
raciones de la transformadas wavelet en pasos mas sencillos
Ilamados, pasos de vacacional. De esta forma se reduce casi
a la mitad el coste de operaciones aritméticas. Esto lo hace
en tres pasos que se muestran en la Figura 3

evenvalues

l e
~

oddvalues

Fig. 3: Lifting scheme general

Ademas de este esquema en pasos, el lifting scheme tam-
bién tiene la cualidad de ser in-place. Es decir que todos los
cambios se pueden realizar sobre le mismo array sin memo-
ria auxiliar. Eso si, al hacerlo in-place perdemos esta colo-
cacion por subbandas [L, L, L, L, H, H, H, H] y pasamos a
un modelo [L, H, L, H, L, H, L, H]. Por lo que ademas del
lifting scheme perse tendriamos que aplicar un paso de re
ordenacion. Para que este paso no tenga una complejidad
excesiva tendremos que usar igualmente un array auxiliar.

El lifting scheme utilizado en este trabajo es una adapta-
cién del libro Building Your Own Wavelets at Home [5] por
lo que el cédigo resultante se puede ejecutar en dos simples
bucles for.

for(size_t i = 1; i < j; i+=2) {
// predict
array[i] —= array[i-1];

}

for(size_t i = 1; i < j; i+=2){

//update
array [i—1] += (array[i] >> 1);

Listing 1: cédigo lifting scheme c++

Este metodo es mucho mds sencillo de adaptar en CUDA.
En esta implementacién cada array sera un bloque y cada
thread sera un elemento. De esta forma cargaremos toda la
fila 0 columna a la memoria compartida y aplicar todos los
niveles.

Al intentar llevarlo a CUDA evidentemente intentare-
mos procesar todas las filas y columnas que podamos si-
multdneamente. Podremos aprovechar que el array original
esta en la memoria compartida y por tanto no existen de-
pendencias.

3.1.2 Cohen-Daubechies—Feauveau 5/3 (CDF 5/3)

Esta es una version evolucionada de la transformada de Ha-
ar. la CDF 5/3 se usaen la rama lossless de JPEG 2000.
Como es bastante posterior, las implementaciones ya em-
pezaron con lifting schemes. En este caso, no se trabaja
parejas sino que hay un reparto irregular. 5 valores L'y 3 de
H.

En vez de trabajar en pareja, el predict se hace de 2n + 1
en base a 2ny 2n + 2. Y el update se hace con estos tres
valores y expandes a dos mas.

y[2n+ 1] = x[2n + 1] —[
y[2n] = x[2n] + [y[2n— 1] + y[2n+ 1]]

x[zn]+x[2n+2]]
2

Fig. 4: CDF 5/3 fifting scheme

La implementacién usada en este trabajo es una adapta-
cién hecha en base al trabajo de Gregoire Pau [6].

3.2 Discrete cosine transform (DCT)

3.2.1 Discrete cosine transform Tipo II

La DCT tipo II, usada en JPEG, es un cambio de paradig-
ma. Desaparecen los niveles y el tratamiento por array. En
el caso de las DCT se trabaja con bloques 8x8. En caso de
que un bloque este incompleto, al ser solo de 1-8 columnas,
es asequible hacer un padding de replicacién en el que se
dupliquen los valores de las ultimas n filas necesarias para
completar el bloque. Estos bloques son matrices que contie-
nen multiples funciones de coseno. Estas funciones forman
la matriz C y su transpuesta. Luego la matriz original se
multiplica por estas nuevas matrices.

Cy =

Fig. 5: Calculo de la matriz C

Se puede deducir que esta técnica tiene perdida. Pero
siendo que el origen y estructura de CUDA fueron ideas
en un primer momento orientados a matrices es una prue-
ba que merece la pena. Existen versiones reversibles de la
DCT pero su uso es tan escaso que es preferible estudiar la
version estandarizada. Por lo tanto, en este caso los kernels
los lanzaremos como bloques que contienen la C en lugar
de filas independientes.

Para que el resultado sea valido como minimo compro-
baremos que sea virtual lossless. El PSNR (Peak signal-to-
noise ratio) es una métrica que nos indica la relacién entre
la energia de una imagen y el ruido que haya acumulado.
Este se mide en decibelios y a mayor sea su valor menos
alteracion existe. Cualquier valor de PSNR por encima de
40dB se considera virtual lossless ya que el ojo humano no
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es capaz de detectar la perdida. Asi pues si estamos por en-
cima del umbral de los 40dB lo consideraremos valido para
este trabajo.

3.3 Transformada inter-channel

Todas la transformadas hasta ahora han seguido los mismo
pasos. Leer la imagen, descomponerla en los tres canales
RGB. Y ya a cada canal aplicarle si transformada. Estas
tecnificas que solo trabajan con uno canal a la vez se les
denomina intracanal. Pero en una imagen existen técnicas
complementarias al a valor que trabajan el espacio-color in-
tercanal.

3.3.1 Reversible color transform (RCT)

Actualmente los sensores digitales cuentan con el doble
photodiodos para el verde que para el rojo y el azul. Es-
to implica que el color verde suele ser el mas limpio. La
RCT explota que el verde es el canal con mds informacién
y coneirten nuestra imagen del espacio de colores RGB al
YUYV (Luminance, Blue-difference, Red-difference). El es-
pacio YUV trabaja con la luminancia (brillo de luz en la
imagen) de la imagen para la componente Y. La segunda
parte es la crominancia. Este componente es menos sensi-
ble al ojo huma y contiene la saturacién y tonalidad. Tal
como hemos explicado, el verde tiene mds luminancia y en
la crominancia se obtiene directamente en funcién de este
verde.

R+EG+B}
AT | e
u |=| Rr-G
\Y B-G

Fig. 6: Cambio de espacio de la transformada RCT

Como las dependencias son de canal a canal se denomi-
na problema stper paralelizable CUDA. Solo tenemos los
limites de cantidad de elementos por thread pero de por si,
todos los elementos se podrian procesar en simultaneo tanto
en el forward como en el reverse.

3.3.2 YCoCg-R

Esta técnica es la evolucién de la RCT. Ahora estamos pa-
sando del espacio de color RGB al YCoCg (luminance +
offset orange + offset green). La luminancia es exactamen-
te igual que en el caso anterior. La evolucién viene en la
crominancia. En este caso ya no estamos pivotando en fun-
cién del verde. El offset orange es la diferencia entre el red
y el blue. Mientras el offset green si que es la diferencia del
orange con el verde. De esta forma se gana independencia
del verde y se suaviza la prediccién manteniendo un c6digo
super paralelizable.

4 PREDICTORES

Como hemos comentado los predictores generar una predic-
cién y un error. Este error es el que enviaremos y queremos
que tenga los valores mas bajos posibles. Por lo general, las

imagenes tiene cambios de color bastante suaves. Asi pues,
cuanto mas cerca se encuentran dos pixeles mas seguramen-
te tendran valores parecidos. Por lo tanto, es 16gico querer
hacer una predicion en base a los vecinos inmediatos. Pero
tenemos que tener en cuenta que a veces el cambio de fila a
fila es muy grande mientras que el de columna a columna es
muy suave o viceversa. Esto implica que cuando tratamos
con miiltiples vecinos tenemos que considerar cual de ellos
no favorece mas. Esto se define como predictores adaptati-
vos y son en lo que se centrara este trabajo.

4.1 Median edge detection (MED)

El mas sencillo de todos. Este forma parte del predictor
LOCO-I usado por JPEG-LS. El MED se basa en el vecino
west (izquierdo), north(superior) y north-west (esquina de
los anteriores):

Fig. 7: Vecinos causales del MED

De estos tendremos que elegir el de menor diferencia:

min(a, b) if ¢ > max(a, b)
#ip1 = ¢ max(a, b) if ¢ < min(a, b)
a+b—c otherwise.

Fig. 8: Condiciones de predicion MED

Esto implica que la primera fila y columna tiene que estar
ya procesadas antes de aplicar el predictor en si. Como el
rango de valores de la imagen es de 255, usaremos el 128
como predicidn inicial para todas estas filas y columnas “ar-
tificiales”.

Este tipo de predictores son un problema en OpenMP.
Como queremos mantener el método original tenemos un
impedimento con los predictores. Existe una dependencia
de lectura. Para obtener I () necesitamos I(z — 1). Por lo
que no podemos paralelizar con openMP la descompresion
de este tipo de predictores si queremos mantener el modelo.

Por otro lado en CUDA, si que podemos realizar un re-
verse paralelo. Esto lo haremos usando una estrategia por
bloques (Tiling) combinado con un patrdn stensil.

4.2 Gradient-adaptative predictor (GAP)

Este es bastante mas complejo que el MED. Usado en el
predictor CALIC, el GAP pasa de tener 3 vecinos causales
a7

En este caso ya no solo miramos vecinos individuales si-
no que agrupamos por gradientes horizontales (g, ) y gradi-
entes verticales (g, ).
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Como se puede deducir ahora necesitamos preparar dos
filas y dos columnas antes de poder hacer prediccion real.
Ademas, como NE y NNE estan ya en la siguiente colum-
na, tenemos que tratar la ultima columna de forma especial.
Haremos la prediccién solo con los otros 5 vecinos.

Este predictor es especialmente dificil en CUDA como se
puede ver en anexo A2 el algoritmo de prediccion del GAP
tiene bastantes condicionales. CUDA no gestiona bien los
condicionales.

Si nuestro condicional es para dividir niimeros entre pa-
res e impares, CUDA los separara y ejecutara primero solo
los de un tipo aunque no existiera ninguna dependencia en-
tre ellos. Lo cual significa que a mds pequefios sean los gru-
pos que generamos mds tiempo malgastaremos en la GPU.

Una posible mejora seria usar algin barrido previo de la
imagen. De esta forma podriamos lanzar kernels mds aco-
tados y con menos condicionales.

4.3 Gradient edge detection (GED)

El GED es el més reciente de los 3 por general se utiliza
solo dentro de la literatura académica. Este método busca
un punto medio entre rendimiento y complejidad. Este usa
5 vecinos. Se puede ver que preparamos dos filas y dos co-
lumnas como en el GAP pero no tenemos que darle ningtin
trato especial a la ultima columna. En este caso la predic-
cién incluye un threshold artificial (T) que en el caso de este
trabajo a sido 40.

5 IMPLEMENTACIONES EN CUDA

51

Para la implementacion en GPU se ha mantenido el mismo
patrén de paralelismo tanto para la Haar como para la CDF
5/3. El enfoque consiste en lanzar un bloque CUDA por
cada fila o columna y asignar un thread por cada elemento
dentro de esa fila o columna. Con este esquema la rejilla
(grid) representa el conjunto de filas o columnas, mientras
que cada bloque procesa una de ellas de forma independi-
ente.

Wavelets

dim3 grid (rows);
int threads =(((j+31)/32 )=%32);

Listing 2: Cédigo del esquema de assignacioén de threads
Haar

El nimero de threads se ha ajustado al maltiplo de 32 (ta-
maiio de warp en CUDA) para maximizar la opcupacién y
evitar hilos inactivos. En CUDA un warp es un grupo de 32
threads que se ejecutan simultineamente dentro de un Stre-
aming Multiprocessor (SM) bajo el modelo SIMT (Single
Instruction Multiple Threads) donde cada thread ejecuta la
misma instruccién sobre distintos datos.

5.1.1 Transformada Haar

Uso de la memoria compartida. Cada bloque reserva me-
moria compartida para para acelerar operaciones y reducir
los costosos accesos a la memoria global. En concreto em-
plearemos dos buffers. El primero contendra los datos ori-
ginales y el segundo almacena los resultados parciales. El
uso de la memoria compartida permite reutilizar los datos

dentro del bloque evitando accesos costosos a la memoria
global.

Sincronizacion entre threads. Tras cada operacién ele-
mental del lifting scheme se usa __syncthreads(); para ase-
gurar que todos los elementos del bloque han completado su
parte antes de continuar. Esto es fundamental para evitar las
condiciones de carrera dado que los coeficientes low-pass y
high-pass dependen de elementos de elementos vecinos ac-
cesibles dentro del mismo bloque, por lo que es necesaria a
pesar de empeorar el rendimiento.

Problemas encontrados: Durante la implementacion se
identificaron varios diversos problemas que introducian rui-
do en el resultado.

Bloques incompletos. Algunas imédgenes no tiene dimen-
siones multiples de 32 por lo que se generaban accesos fue-
ra de rango. Esto se soluciono incorporando condiciones de
control if(tdz Element < j).

Edge cases. Operaciones como sh[idxElement] -=
sh[idxElement-1]; requerian de condiciones especificas,
iderElement > 0, para evitar desbordamientos que en la
version CPU no se daban.

Sincronizacidn insuficiente. La omision de la instruccion
__syncthreads(); en algunos de los pasos intermedios pro-
ducia resultados inconsistentes.

5.1.2 Transformada CDF 5/3

Las diferencias especificas de la CDF 5/3 que han requerido
atencion especial son:

Condiciones mds estrictas. La CDF requiere de acce-
sos tanto al vecino anterior como posterior por lo que tene-
mos bordes mas exigentes. Esta exigencia adicional incluye
también nuevas condiciones de control como idx == 0, idx

Uso de la memoria compartida. Aunque las operacio-
nes bdsicas solo requieren dos elementos extras, se reser-
van 4 elementos de padding para manejar casos especiales
del borde derecho (j % 2 == 0) y garantizar alineacién de
memoria, resultando en +8 shorts totales (2 buffers x 4 pad-
ding). Por lo que la memoria compartida la de Haar +8.

5.2 Transformada DCT

La DCT-II sigue un esquema de paralelismo 2D. Divide la
imagen en bloques fijos de 8x8 asignando un thread por ele-
mento dentro del bloque 8x8 y trabajando de manera matri-
cial.

dim3 threads(8,8);
dim3 blocks (columns/8,

Listing 3: Codigo del esquema de assignacion de threads,
DCT

rows/8) ;

Uso de la memoria compartida. Esta técnica hace un uso
especialmente intensivo de la memoria compartida ya que
se declaran 3 matrices 8x8 en la memoria compartida del
bloque. Debido a esto, vuelven a ser criticas las instrucci-
ones __syncthreads(); después de cada multiplicacién para
mantener la integridad del bloque.

Problemas encontrados: El principal problema fue la ges-
tién de los indices. Se debe de ser extremadamente cuida-
doso con los indices de la matriz, threadldx.x y threadldx.y
ademas de sus respectivas combinaciones con blockldx.x y
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blockldx.y supuso un reto inicial debido a la inexperiencia
con indexacién 2D en CUDA.

También es una limitacidn el tipo de dato. Como ha expu-
esto previamente, esta es la tinica técnica con la que usamos
datos de tipo double. Esto implica que son operaciones de
punto flotante y por ende aumentan notoriamente carga de
trabajo, tanto que el cuello de botella es la propia aritmética.

5.3 Predictores

Para los predictores se ha adoptado un esquema de parale-
lismo completamente diferente al de las wavelets o DCT.
En lugar de bloques por filas, o paralelismo 2D, se asigna
un thread por pixel en una rejilla 1D que recorre toda la
imagen linealmente.

int pixels = rows * cols;
dim3 threads (256);
dim3 blocks (( pixels + 255)/256);

Listing 4: Cédigo del esquema de assignacion de threads,
predictores

Uso global de la memoria. A diferencia de las wavelets,
no se usa memoria compartida.Cada thread lee directamente
de los arrays globales array[], prediction[] y error[]. Siendo
la reconstruccidn trivial: array[idx] = error[idx] + predicti-
on[idx];

Funcion especial. Todos los predictores usan __device__
_forceinline__, forzando la expansién inline del cédigo en
el kernel. Esto elimina el overhead de la llamada a la fun-
cién y permite optimizaciones del compilador nvce, permi-
tiendo ,entre otra optimizaciones, una mejor assignacion de
registros.

La principal diferencia entre implementaciones es la
complejidad computacional. GAP requiere 7 vecinos y con-
diciones de control mas estrictas, frente a los 3 vecinos del
MED.

Problemas encontrados.

Coalescencia de memoria. Los accesos a vecinos disper-
sos (izquierda-2, diagonal+1, arriba+1) generan accesos no
coalescentes. En CUDA, un warp de 32 threads consecuti-
vos que acceden a direcciones no contiguas tiene un coste
significativamente major.

Divergencia de warp. Los condicionales anidados crean
divergencia de ejecucion. En el modelo SIMT de CUDA,
cuando un warp encuentra un if(), ejecuta las ramas en serie:
primero todos los threads que cumplen la condicién, luego
todos los demds. GAP, por ejemplo, (8 condiciones) duplica
la divergencia.

5.4 Transformadas intercanal

Las transformaciones intercanal YCoCg y RCT utilizan el
esquema de paralelismo 1D mds simple: un thread por pixel
en rejilla lineal, similar a predictores pero sin dependencias
espaciales.

int threads = 1024;
int blocks = ((imageSize + threads
—1)/threads);

Listing 5: Cédigo del esquema de assignacién de threads,
inter

Estas transformadas presentan un paralelismo trivial. Ca-
da thread trata el RGB de un pixel concreto independiente-
mente. No necesita ni sincronizacién, ni memoria compar-
tida, ni presenta divergencia, es el caso mds sencillo.

6 RESULTADOS

6.1 Transformadas:
6.1.1 Haar:

La transformada Wavelet de Haar que presenta dependencia
por filas a confirmado lo esperado. Todos las versiones ba-
se han presentado un rendimiento casi igual. Por tanto los
datos indican que es indiferente si seguimos un display de
pirdmide de Mallat o bien un display estindar en cuanto a
la compresién. De todos modos cabe decir que si queremos
aplicar mds de dos niveles, el método en pirdimide empeora
mds rdpido que el el estandar.

La transformada Wavelet de Haar, que presenta depen-
dencia estricta por filas, confirma las expectativas tedricas.
Todas las versiones base exhiben un rendimiento de com-
presion practicamente idéntico (BPP,, L1 = 0.157 bits/pixel
constante, Tabla 1), demostrando que es indiferente elegir
entre display de pirdmide de Mallat o estandar para la com-
presion final.

TAULA 1: RESULTADOS BASE HAAR WAVELET CON

DELTAS VS L1

Config Version Nivel BPPy,  +BPPvsLl  fcomp +TiempovsLl  Throughput
Std_Sch_base_haar Std+Sch L1 0.157 - 3778 - 0.094
Std_Sch_base_haar Std+Sch L2 0.269 +71.3% 41.58 +10.0% 0.084
Std+Sch L3 0.305 +94.3% 43.03 +13.9% 0.081
Std+Sch L4 0314 +100.0% 44.37 +17.5% 0.078
Std_Sch_base_haar Std+Sch Ls 0.317 +101.9% 44.97 +19.1% 0.076
Std_nSch_base_haar  Std+nSch L1 0.157 - 36.67 - 0.106
Std_nSch_base_haar  Std+nSch L2 0.269 39.55 +7.9% 0.100
Std_nSch_b: r o Std+nSch L3 0.305 41.62 +13.5% 0.096
Std_nSch_b: Std+nSch L4 0314 4291 +17.0% 0.093
Std_nSch_b: Std+nSch L5 0.316 43.68 +19.2% 0.092
Pyr_Sch_base_haar Pyr+Sch L1 0.157 37.86 - 0.094

+71.3%
+95.5%
+102.5%
+104.5%

0.269 46.33
48.55
49.25
49.59
37.46
46.85
49.00

+22.4%
+28.3%
+30.1%
+31.0%

0.077
0.074
0.073
0.072

0.103
0.083
0.079
0.078
0.079

Pyr_Sch_base_haar
Pyr_Sch_basc_haar

Pyr+Sch L2
PyrtSch L3 0307
PyréSch L4 0318
PyrsSch LS 0321

PyrénSch LI 0.157 -

PyrénSch L2 0269 +713%
PyrinSch L3 0306  +94.9%
PyrénSch L4 0317 +1019%  49.95
PyrénSch LS 0320 +103.8%  49.48

Teomp €N M. +Tiempo: aumento tiempo comp. vs L1. +BPP: aumento BPP, vs L1.

Pyr_Sch_base_haar
Pyr_Sch_base_haar

PyrnSch_base_haar
Pyr_nSch_base_haar
Pyr_nSch_base_haar
Pyr_nSch_base_haar
Pyr_nSch_base_haar

+25.1%
+30.8%
+33.4%
+32.1%

No obstante, para mds de dos niveles de descomposi-
cién, el método piramidal empeora més rdpidamente que el
estandar debido a penalizaciones de localidad de caché. La
diferencia entre lifting scheme y esquema estandar resulta
marginal con la implementacidn actual, siendo la escalabili-
dad temporal entre display estdndar y pirdmide la principal
discriminante.

Finalmente, se observa un incremento considerable del
rendimiento hasta el nivel 3 (L1—L3: +13-28%), con ga-
nancias reducidas notablemente a partir del nivel 4 (satura-
cion wavelet). Por tanto, tres niveles de transformada equi-
libran carga computacional y rendimiento tanto en compre-
sién como en paralelizacion.

Los resultados OpenMP confirman la que el principal
problema proviene del overhead. Hasta el nivel L3 sigue si-
endo beneficioso pero en los niveles superiores el overhead
scheduling domina y se presenta un estancamiento similar
al de las versiones base.
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TAULA 2: RESULTADOS OPENMP STD+SCH HAAR WA-
VELET CON DELTAS VS L1

Config Nivel BPP,, +BPPVSLI feomp  +Tiempovs Ll  fyecomp  Throughput
Std_Sch_openMP_haar L1 0.157 - 15.76 - 15.75 0233
Std_SchopenMP_haar L2 0269  +71.3% 2138 +35.6% 2130 0.172
Std_SchopenMP_haar L3 0305  +943% 2694 +70.9% 26.10 0.138
StdSchopenMP_haar L4 0314  +100.0% 3330 +111.4% 3191 0.113
Std_SchopenMPhaar LS 0317  +1019% 3875 +145.8% 36.05 0.098

Tcomp/decomp €N M. +Tiempo: aumento Giempo comp. vs L1. +BPP: aumento BPPy, vs L1

Al implementar la versién en CUDA, se ha cometido el
error de adaptar el demasiado fielmente la versiéon de CPU.
Esto ya que se han tratado los canales RGB de manera indi-
vidual y iterativa. Esto a generado la necesidad del uso de
multiples kernels. Estos kernels, relativamente pequefios,
provocan un desfalco del rendimiento.

TAULA 3: RESULTADOS CUDA STD+SCH HAAR WAVE-
LET CON DELTAS VS L1

Config Nivel BPPy, +BPPVSLl feomp +TiempoVvsLl fgecomp ~Throughput
StdSchcudahaar L1 0.157 - 0.739 - 0.647 5.294
StdSch.cudahaar L2 0269  +713% 1897 +2466% 18.27 0.197

chaar L3 0305 4943%  23.04 +3019% 2244 0.161
StdSch.cudahaar L4 0314 +100.0% 2648 +3483% 25.52 0.141
StdSch.cudahaar L5 0317  +101.9% 2836 +3736% 27.40 0.132
Teompldecomp €1 Ms. +Tiempo: aumento tiempo comp. vs L1. BPP,=0 por error numérico.

Aun y asi cabe destacar que la aplicacién de un solo nivel
demuestra el potencial de la técnica con un destacable speed
up de x51.1, Tabla 1), y a partir del decaimiento hace que el
rendimiento de OpenMP y CUDA sean parecidos.

TAULA 4: SPEEDUP NORMALIZADO (BASE=1X)
STD+SCH HAAR

Nivel Base OpenMP CUDA
L1 x1.00 x2.40 x51.1
L2 x1.00 x1.95 x2.19
L3 x1.00 x1.60 x1.87
L4 x1.00 x1.33 x1.68
L5 x1.00 x1.16 x1.59

Speedup = tpase /timpl~

6.2 CDF 5/3

A diferencia de Haar, CDF 5/3 predictiva requiere accesos
estrictamente contiguos para prediccién p(n) = f(p(n —
1), p(n —2)). Los accesos no continuos del modelo pirami-
dal perjudican fuertemente la transformada (Tabla 5):

TAULA 5: RESULTADOS BASE CDF 5/3 CON DELTAS VS
L1

Config Version ~ Nivel BPP,,  +BPPVSLI  feomy +TiempovsLl  Throughput
StdnSum_basecdf  Std+nSum L1 0200 - 4803 - 0.077
StdnSum_basecdf  Std+nSum L2 0304  +52.1%  57.16 +19.0% 0.064
StdnSum_basecdf ~ Std+nSum L3 0334 +67.1%  6LI11 +27.3% 0.060
Std-nSum_base_cdf  Std+nSum L4 0.341 +70.1% 63.11 +31.4% 0.058
StdnSum_basecdf  Std+nSum LS 0342 +71.0%  63.79 +32.8% 0.058
PyrSumbasecdf  Pyr+Sum L1 0.185 - 4748 - 0.071
PyrSumbasecdf ~ Pyr#Sum L2 0281 +52.0%  59.03 +24.3% 0.057
Pyr_Sum_base_cdf Pyr+Sum L3 0.309 +67.4% 61.79 +30.1% 0.055
PyrSumbasecdf  Pyr#Sum L4 0316  +712% 6214 +30.9% 0.055
PyrSumbasecdf  Pyr+Sum L5 0318 +122% 6259 +31.8% 0.054
Std_Sum.basecdf  Std+Sum LI 0.185 - 48.19 - 0.070
Std_Sum_base_cdf Std+Sum L2 0.264 +42.9% 56.54 +17.3% 0.058
Std_Sum_basecdf  Std+Sum L3 0281 451.8%  60.77 +26.1% 0.053
Std_Sumbasecdf  Std+Sum L4 0279 +50.7% 6297 +30.7% 0.051
Std_Sumbasecdf  Std+Sum L5 0274 +483%  64.97 +34.8% 0.050
Pyr_nSum_base_cdf  Pyr+nSum L1 0.200 - 55.39 - 0.065
PyrnSum_basecdf  Pyr+nSum L2 0309 +54.5%  68.57 +23.8% 0.053
PyrnSumbasecdf Pyr+nSum L3 0344 +72.1% 7185 +29.7% 0.050
PyrnSum_basecdf Pyr+nSum 14 0355 +7713% 7254 +31.0% 0.050
PyrnSum.basecdf ~ Pyr+nSum L5 0357 +78.6% 7280 +31.5% 0.050

Teomp N ms. +Tiempo: aumento tiempo comp. vs L1. +BPP: aumento BPPy, vs L1.

Los resultados evidencian que el uso de OpenMP en esta
implementacién no ha sido satisfactorio, debido a una acu-
mulacién de factores. Entre las posibles causas se encuentra

la aparicion de false sharing, donde algunos threads acceden
y escriben en posiciones de memoria indebidas, afectando
negativamente el rendimiento de la caché.

TAULA 6: RESULTADOS OPENMP STD+NSUM CDF 5/3
CON DELTAS VS L1

Config Version Nivel BPPy  +BPPvSLI  feomp  +Tiempovs Ll  Throughput
StdnSum_OpenMP_cdf ~ Std+nSum+OpenMP LI 0.200 - 105.68 - 0035
StdnSum.OpenMP_cdf ~ Std+nSum+OpenMP L2 0304  +52.1% 140.17 +32.6% 0027
StdnSum OpenMP_cdf ~ Std+nSum+OpenMP L3 0334 +67.1% 17674 +67.3% 0.021
StdnSum_ OpenMP_cdf ~ Std+nSum+OpenMP L4 0341 +70.1%  231.86 +119.4% 0016
StdnSum.OpenMP_cdf ~ Std+nSum+OpenMP L5 0342 +71.0%  261.56 +147.5% 0014

Teomp €0l T, +Tiempo; aumento flempo comp. vs L1 +BPP: aumento BPPy, vs LT

Los resultados obtenidos para la versién en CUDA pre-
sentan un comportamiento similar al observado con la wa-
velet de Haar. Es muy probable que este rendimiento se
deba, de igual forma, a un uso inadecuado de los kernels.

TAULA 7: REsuLTADOS CUDA STD+NSUM CDF 5/3
CON DELTAS VS L1

Config Version Nivel BPP,, +BPPvSLI femp +TiempovsLl Throughput
StdnSum_cudacdf  Std+nSum+CUDA LI 0.200 — 1.33 - 2761
StdnSum_cudacdf  Std+nSum+CUDA L2 0304  +521% 2667 +1905% 0.137
StdnSum_cudacdf  Std+nSum+CUDA L3 0334  +67.1% 3825 +2775% 0.098
StdnSum_cudacdf  Std+nSum+CUDA L4 0341 +70.1% 4.8 +3229% 0.084
StdnSum_cudacdf  Std+nSumsCUDA L5 0342 +71.0% 4849 +3456% 0078

A pesar del decaimiento en el rendimiento, se observa
que la mejora en la memoria L1 es considerablemente me-
nor que la obtenida con la wavelet de Haar. Esto resulta
comprensible si se considera que el esquema CDF 5/3 es
significativamente mas complejo, mientras que CUDA estd
disefiado para optimizar la ejecucién masiva de operacio-
nes simples, lo que explica el menor aprovechamiento de la
memoria L1 en este caso.

TAULA 8: SPEEDUP OPENMP Y CUDA VvS BASE
(STp+NSuM CDF 5/3, L1-L5)

Nivel  Bascfcomp OpenMPfcomp  Speedup OpenMP  CUDA feomp  Speedup CUDA  Mejor Speedup
L1 48.03 105.68 X045 133 x36.1 CUDA
L2 57.16 140.17 X041 26.67 X214 CUDA
L3 6111 176.74 X035 3825 x1.60 CUDA
L4 63.11 231.86 x0.27 44.28 x1.43 CUDA
L5 63.79 26156 X024 48.49 x1.32 CUDA
Media 5864 183.20 0.33x 31.80 518dxkE CuDA

Speedup = fouse /{puatclo. OpenMP cmpeora rendimiento.

6.2.1 DCT:

En el caso de la DCT, los resultados obtenidos son coheren-
tes con lo esperado. OpenMP presenta un peor rendimiento
debido a causas similares a las observadas en CDF 5/3, con
un impacto ain mayor del false sharing, ya que todos los
threads acceden a la misma matriz de cosenos C.

Por otro lado, la implementacién en CUDA logra una me-
jora modesta al reutilizar esta misma matriz C. Una optimi-
zacién potencial para explotar mejor los warps consistiria
en replicar la matriz C' (8x8) cuatro veces, formando una
matriz expandida de 32x32 que facilite el coalescing de me-
moria y la ejecucidon con warps.

TAULA 9: MEJORES RESULTADOS DCT

Predictor ~ Config Impl.  7peps  BPPy  BPP  fecomp  fdecomp  towr  Throughput
Base-best base 1 0357 2446 1446 1451 2897 0.253
DCT OpenMP-best ~ OpenMP 1 0357 2446 1830 15.82  34.12 0.215
CUDA-best CUDA 1 - - 8.91 8.37 17.28 0.425

: tiempos 3 6n/total (ms). BPPy,: bits por pixel ponderado.

Throughput en MB/s.
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TAULA 10: SPEEDUP (BASE=1X VS OPENMP/CUDA)

Predictor Base = OpenMP CUDA

SpeedUP  1.00 x0.84 x1.67

Speedup = tpase/ timp1- Base normalizado a 1x.

6.2.2 Transformadas YCO y RCT

En estas transformadas colorspace (RCT e YCoCg), CUDA
muestra su maximo potencial con aceleraciones de 2.46x y
3.45x respectivamente, mientras OpenMP empeora consis-
tentemente debido al overhead de sincronizacién en opera-
ciones punto-a-punto simples.

TAULA 11: MEJORES RESULTADOS RCT Y YCO

Predictor ~ Config Impl. ey BPPw  BPP  feomp faccomp fow  Throughput

Base-best base 0.149  1.051 0.00 1.80 1.80 4.08
OpenMP-best ~ OpenMP 0.149 1051  0.02 2.16 218 337

1

RCT 1
CUDA-best CUDA 1 - - 0.35 038 0.73 10.08

1

1

1

0.151  1.064  1.09 1.19 228 322
0.151 1.064 2.00 235 435 1.69
- - 0.33 033 0.66 11.09

(ms). BPP,: bits por pixel ponderado.

Base-best base
OpenMP-best ~ OpenMP
CUDA-best CUDA
t, : tiempos

Throughput en MB/s.

YCO

Ambas transformadas son operaciones intercanal sin de-
pendencias de datos, lo que las hace perfectamente paraleli-
zables y extremadamente rdpidas. De hecho, el forward de
RCT, que incluye una multiplicacién adicional respecto al
reverse, es tan eficiente en CPU que resulta mas rapido que
la instanciacion del kernel CUDA.

Por el contrario, el reverse —con operaciones mas sim-
ples (sumas y restas)— permite a la GPU explotar su para-
lelismo masivo, logrando una clara ventaja competitiva.

TAULA 12: MEJORAS (BASE=1X vS OPENMP/CUDA)

Transformada  Base OpenMP  CUDA
RCT 1.00 x0.82 x2.46
YCO 1.00 x0.52 x3.45

Speedup = thase /timpl. Base normalizado a 1x.

6.3 Predictores:

En los resultados de los predictores MED, GAP y GED ob-
servamos unos grandes resultado de entre x22-x51 veces de
speed up, mientras que OpenMP muestra resultados mixtos,
potencialmente debido a una race condition.

TAULA 13: MEJORES RESULTADOS PREDICTORES

Predictor ~ Config Impl.  npeps  BPPy, BPP  tcomp  tdecomp tiow  Throughput

Base-best base 0352 2418 12.04 59.45 71.49 0.103

1
MED OpenMP-best ~ OpenMP 1 0352 2418 1691 59.37 76.28 0.096
CUDA-best CUDA 1 - - 0.94 0.88 1.82 3.99
Base-best base 1 0.359 2467 7356 59.75 13331 0.055
GAP OpenMP-best ~ OpenMP 1 0.359 2467 43.74 7379 117.53 0.062
CUDA-best CUDA 1 - - 1.59 0.93 2.51 2.89
Base-best base 1 0329 2256 1475 36.58 51.33 0.143
GED OpenMP-best ~ OpenMP 1 0.329 2256  30.49 37.02 67.51 0.109
1

CUDA-best CUDA - - 1.27 0.97 224 325

t, : tiempos
Throughput en MB/s.

ion/total (ms). BPP,,: bits por pixel ponderado.

Contrariamente a la intuicién inicial, el mayor speedup lo
presenta GAP —precisamente el predictor con mayor com-
plejidad computacional—. Esto se explica porque CUDA
estd optimizado para procesar grandes volimenes de traba-
jo: al partir de un tiempo base tan elevado (133 ms), incluso

una implementacién imperfecta logra la mayor mejora rela-
tiva (x53.1), superando a MED y GED que parten de bases
mads rapidas.

TAULA 14: SPEEDUPS TIEMPO TOTAL (BASE=1X VS
OPENMP/CUDA)

Predictor Base = OpenMP CUDA
MED 1.00 x0.94 x39.3
GAP 1.00 x1.13 x53.1
GED 1.00 x0.76 x22.9

Speedup = tpase /timpl- Base normalizado a 1x.

7 CONCLUSIONES

Este TFG evalué exhaustivamente la paralelizacién de al-
goritmos de compresién sin pérdidas mediante OpenMP y
CUDA, analizando wavelets (Haar, CDF 5/3), DCT, colors-
pace (RCT, YCoCg) y predictores (MED, GAP, GED).

El trabajo demuestra que CUDA tiene grandes resultados
en predictores y transformadas colorspace facilmente, pre-
miando especialmente la granularidad. También se mues-
tra que CUDA tiene un potencial similar para aplicar-sé en
Wavelets y DCT pero con complicaciones adicionales. Asi-
mismo se ha probado que CUDA tiene un buen rendimiento
con imdgenes RGB de apenas entre 2-10 MBs. Por lo tan-
to, el tamafio necesario para que CUDA sea significativo es
menor del esperado.

Se concluye que OpenMP es contraproducente. Con un
Speed Up general de alrededor de x0.8 principalmente de-
bido al overhead y la sincronizacién demostrando que es
inadecuado en algoritmos con dependencias locales. Esto
le da mas valor a CUDA.

Para finalizar, queria destacar que este trabajo constituye
una base para futuros proyectos como el pipeline de di-
versos kernels. Otros proyectos podrian incluir adaptar el
proyecto a datasets industriales o puramente médicos. Que-
dan pendientes la fusién de los kernels de las wavelets, la
ampliacién de la matriz de cosenos en la DCT y otras lineas
de desarrollo.

8 USODELAIA

En este trabajo, el uso de la IA se limita principalmente a
un rol de apoyo. Considerando que a dia de hoy todos los
navegadores integran IA, solo con realizar una bisqueda ya
obtenemos respuestas generadas por IA por lo que su uso
es inevitable. Pero, aparte de esto uso indirecto, se ha usado
principalmente Perplexity. Este modelo se ha usado para
dos funciones principalmente. La de debug, por ejemplo
un simple signo en el cédigo que pasa desapercibido a la
vista y se propaga a todo el cédigo.

La segunda, la investigacion. Perplexity esta es-
pecificamente disenyado para buscar documentacién
en sitios como Google Schoolar por lo que puede ser util
a la hora de buscar fuentes que luego se estudian y se
valora si son utiles para el benchmark. Por dltimo, se han
usado modelos para funciones secundarias. Por ejemplo,
ayudando a construir la tabla en Latex, mejorando el
redactado o para comprobar posibles dependencias de la
gréifica y otras.
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APENDICE

A.1 Arbol de pruebas realizadas

Haar CDF 5/3
| Base | Base
std Std
tSch tSum
nSch nSum
Pyr Pyr
tSch tSum
nSch nSum
| OpenMP |  OpenMP
std Std
tSch tSum
nSch nSum
Pyr Pyr
tSch tSum
nSch nSum
| CUDA | CUDA

| sta | sta

LSch LnSum
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Predictors Inter
| MED RCT
Base Base

OpenMP OpenMP
CUDA CUDA
| GAP YCO
Base Base
OpenMP OpenMP
CUDA CUDA
| _GED
Base DCT

OpenMP Base
CUDA OpenMP
CUDA

A.2 Algoritmos

ifg,—g, >80,P=W

elseif g, —g, <-80,P=N

else
P=(W+N)/2+(NE-NW)/4
if g, —8, >32,P=(P+W)/2
elseif g, —g), >8,P=(3P+W)/4
elseif g, —gp <—-32,P=(P+N)/2
elseif g, —g), <-8,P=(3P+N)/4.

Fig. 9: Prediccion GAP.

gy =|W —WW|+|N - NW|+|N - NE|
gy =|W — NW|+|N — NN|+|NE — NNE|.

Fig. 10: Célculo de gradientes.

Co=R-B
t=B+(Co>>1)
Cg=G-t
Y =t+(Cg>>1)

Fig. 11: Cambio de espacio de la transformada YCoCg-r
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TAULA 15: RESULTADOS EXPERIMENTALES DE COM-
PRESION PREDICTORES HAAR (3 REPETICIONES, PRO-
MEDIO POR CONFIGURACION)

Config Impl.  Version Nivel BPP, BPP fqmp faecomp Throughput
resultsPNG_Pyr_Sch_base_haar_L1_base base Simple L1 0157 1066 37.86 3985 0094
resultsPNG_Pyr_Sch_basc_haar_L2_base base Simple L2 0269 1842 4633 4879 0077
resultsPNG_Pyr_Sch_base_haar_L3_base base Simple L3 0307 2103 4855 5102 0074
resultsPNG_Pyr_Sch_base_haar_L4_base base Simple L4 0318 2179 4925 5161 0073
resultsPNG_Pyr_Sch_base_haar L5 base base Simple L5 0321 2200 49.59 5206 0072
resultsPNG_Std_Sch_base_haar L1 base base Simple L1 0.157 1066 4017 0.094
resultsPNG_Std_Sch_base_haar L2 base base Simple L2 0269 1841 4609 0.084
resultsPNG_Std_Sch_base_haar L3 _base base Simple L3 0305 2.089 4813 0.081
resultsPNG_Std_Sch_base_haar L4 base base Simple L4 0314 2155 50.18  0.078
resultsPNG_Std_Sch_base_haar L5 _base base Simple L5 0317 2171 5108 0076
resultsPNG_Std_nSch_base_haar_L1_base base Simple L1 0.157 1066 3276 0.106
resultsPNG_Std_nSch_base_haar_L2_base base Simple L2 0269 1840 3412 0.100
resultsPNG_Std_nSch_base_haar_L3 _base base Simple L3 0305 2.087 3522 0.0%
resultsPNG_Std_nSch_base_haar_L4_base base Simple L4 0314 2154 3566 0093
resultsPNG_Std_nSch_base_haar_L5 _base base Simple L5 0316 2170 3632 0.092
resultsPNG_Pyr_nSch_base_haar_L1_base base Simple L1 0.157 1066 3396 0.103
resultsPNG_Pyr_nSch_base_haar_L2_base base Simple L2 0269 1.841 4174 0.083
resultsPNG_Pyr_nSch_base_haar_L3_base base Simple L3 0.306 2.100 4354 0079
resultsPNG_Pyr_nSch_base_haar_L4_base base Simple L4 0317 2177 4403 0078
resultsPNG_Pyr_nSch_base_haar_L5_base base Simple LS 0320 2.197 4394 0079
resultsPNG_Std_Sch_openMP_haar_L1_openmp ~ openmp  Simple L1 0.157 1066 1575 0233
resultsPNG_Std_Sch_openMP_haar L2 openmp ~ openmp ~ Simple L2 0.269 1841 2030 0172
resultsPNG_Std_Sch_openMP_haar_L3.openmp ~ openmp ~ Simple L3 0.305 2.089 2610 0.138
resultsPNG_Std_Sch_openMP_haar L4_openmp ~ openmp ~ Simple L4 0314  2.155 3191 0.113
resultsPNG_Sid_Sch_openMP_haar L5_openmp ~ openmp ~ Simple L5 0317 2.171 3605 0.098
resultsPNG_Std_nSch_openMP_haar_L1_openmp ~openmp ~ Simple L1 0.157  1.066 1339 0.262
resultsPNG_Std_nSch_openMP_haar L2.openmp ~ openmp ~ Simple L2 0.269  1.840 17.71 0.197
resultsPNG_Std_nSch_openMP_haar L3.openmp  openmp ~ Simple L3 0.305 2.087 214 0.159
resultsPNG_Std_nSch_openMP_haar L4.openmp ~ openmp ~ Simple L4 0314 2154 2391 0.146
resultsPNG_Std_nSch_openMP_haar L5.openmp ~ openmp ~ Simple L5~ 0.316 2170 2692 0.129
resultsPNG_Pyr_Sch_openMP_haar L1 openmp  openmp  Simple L1 0.157 1066 2316 0.198
resultsPNG_Pyr_Sch_openMP_haar L2 openmp ~ openmp ~ Simple L2 0.269 1842 2863 0.164
resultsPNG_Pyr_Sch_openMP_haar L3_openmp ~ openmp  Simple L3 0.307 2.103 2655 0.171
resultsPNG_Pyr_Sch_openMP_haar L4_openmp ~ openmp ~ Simple L4 0318 2179 2416 0.181
resultsPNG_Pyr_Sch_openMP_haar L5_openmp ~ openmp ~ Simple L3 0.321 2200 2436 0.180
resultsPNG_PyrnSch_openMP_haar_L1 openmp openmp  Simple L1 0.157 1066 1275 0278
resultsPNG_Pyr_nSch_openMP_haar_L2_openmp  openmp ~ Simple L2 0.269 1841 1542 0235
resultsPNG_PyrnSch_openMP_haar_L3_openmp openmp ~ Simple L3 0.306  2.100 1660 0224
resultsPNG_Pyr_nSch_openMP_haar_L4_openmp  openmp ~ Simple L4 0317 2177 18.01 0213
resultsPNG_Pyr_nSch_openMP_haar LS openmp  openmp ~ Simple L3 0.320  2.197 1935 0205
resultsPNG_Std_Sch_cuda_haar_L1_cuda cuda Simple L1 - - 0647 5294
resultsPNG_Std_Sch._cuda_haar 1.2_cuda cuda  Simple L2 - - 1827 0.197
resultsPNG_Std_Sch_cuda_haar L3 _cuda cuda  Simple L3 - - 2244 0.161
resultsPNG_Std_Sch_cuda_haar L4 _cuda cuda  Simple L4 - - 2552 0.141
resultsPNG_Std_Sch._cuda_haar L5 _cuda cuda  Simple LS - - 2740 0.132

fcompidecomp €N M. BPPy,: bits por pixel ponderado. Throughput en MB/s.

Tablas completas de resultados

TAULA 16: RESULTADOS EXPERIMENTALES DE COM-
PRESION CDF (3 REPETICIONES, PROMEDIO POR CON-

FIGURACION)

Config Impl Version ~ Nivel  Reps  BPP,,  BPP  famp  facomp  Throughput
resultsPNG_Std_nSum_base_cdf L1 _base base Simple L1 30200 1370 4803 4746 00769
resultsPNG_Std_nSum_base_cdf 1.2 base base Simple 12 300304 209 5716 5696 00643
base Simple L3 30334 229  6LIL 6126 00600
S base Simple L4 3000341 233 6311 6276 00583
resultsPNG_Std_nSum_base_cdf L5_base base Simple L5 3000342 2350 6379 6338 00577
resultsPNG: Pyt Sum base cdf L1 base base Simple L1 30185 1263 4748 5558 00712
base Simple L2 3 0281 1925 5903 6865 00575
base Simple 13 3039 2121 6179 7175 00550
resultsPNG_Pyr_Sum_base cdf L4_bas base Simple L4 300316 2168 6214 7238 00546
resultsPNG_Pyr_Sum _base_cdf L5} base Simple L5 3000318 2179 6259 7280 00542
resultsPNG_Std_Sum_base_cdf L1 base base Simple L1 30185 1263 4819 5664 00700
resultsPNG_Std_Sum_base_cdf 1.2 base Simple 12 300264 1811 5654 7022 00579
muln NG_Std. Sumb base Simple L3 300281 1924 6077 7660 00534
sultsPNG_Std_Sum base Simple L4 300279 1906 6297 8019 00513
TetsPNG_Std_Sum_base_edf L5 base base Simple L5 300274 1876 6497 8282 00497
resultsPNG_Pyr_nSum_base. cdf LI base base Simple L1 3000200 1370 5539 5732 00651
base Simple L2 3000300 212 6857 7099 00526
resultsPNG_Pyr_y ASum base.cdi L3 base base Simple 13 30344 2366 7185 7424 00503
resultsPNG_Pyr_nSum_base_cdf_L4_base base Simple L4 30355 2437 7254 7458 00499
resultsPNG_Pyr_nSum_base_cdf_L5_base base Simple L5 30357 2456 7280 7537 00495
resultsPNG_Std_nSum_OpenMP_cdf L1 openmp ~ openmp ~ Simple L1 30200 1370 10568 10468  0.0349
resulisPNG_Std_nSum_OpenMP_cdf_L2_openmp ~ openmp ~ Simple L2 30304 2090 14017 13408 0.0268
mulnPNG Std_nSum_OpenMP_cdf L3 openmp ~ openmp ~ Simple L3 300334 229 17674 17101 00211
NG_Std_nSum_OpenMP_cdf Ld_openmp ~ openmp ~ Simple L4 30341 2343 23186 23037 00159
re\ullsPN(J Std_nSum_OpenMP_cdf L5_openmp ~ openmp  Simple L5 30342 2350 26156 26339 00140
resultsPNG_Std_Sum_OpenMP_cdf L1 openmp  openmp L1 300185 1263 9715 9134 00389
resultsPNG_Std_Sum_OpenMP_cdf L2 openmp  openmp L2 30264 1811 13731 13694 0.0268
resultsPNG_Std_Sum_OpenMP_cdf_L3 openmp ~ openmp L3 300281 1924 16899 17019 0.0216
resultsPNG_Std_Sum_OpenMP_cdf_L4_openmp  openmp 4 30279 1906 20097 20355 00181
resultsPNG_Std_Sum_OpenMP_cdf L5 openmp ~ openmp ~ Simple L5 30214 1876 25594 26051 00142
resultsPNG_Pyr_Sum_OpenMP_cdf L1 openmp ~ openmp ~ Simple L1 30185 1263 1605 1610 02283
resultsPNG_Pyr_Sum_OpenMP_cdf L2 openmp ~ openmp ~ Simple L2 30281 1925 1818 1841 0.2006
resultsPNG_Pyr_Sum_OpenMP_cdf L3 openmp ~ openmp ~ Simple L3 3000300 2121 1892 1914 01929
resultsPNG_Pyr_Sum_OpenMP_cdf L4_openmp ~ openmp ~ Simple L4 30316 2168 1909 1926 01914
resultsPNG_Pyr_Sum_OpenMP_cdf LS openmp ~ openmp  Simple L5 3000318 2179 1909 1931 01912
resultsPNG_Pyr_nSum_OpenMPcdf L1 openmp ~ openmp  Simple LI 300200 1370 1565 1583 02332
resultsPNG_Pyr_nSum_OpenMP_cdf L2 openmp  openmp ~ Simple L2 300300 212 1810 1815 02025
resultsPNG_Pyr_nSum_OpenMP_cdf L3_openmp ~ openmp ~ Simple L3 30344 2366 1881 1889 0.1947
resultsPNG_Pyr_nSum_OpenMP_cdf L4_openmp ~ openmp ~ Simple L4 3000355 2437 1897 1899 01934
resultsPNG_Pyr_nSum_OpenMP_cdf L5 openmp ~ openmp ~ Simple L3 30357 245 1901 1901 0.1931
resultsPNG_Std_nSum_cuda_cdf_L1_cuda cuda Simple L1 3 - - 133 133 2761
cuda Simple L2 3 - - 26.67 26.80 0.137
cuda Simple L3 3 - 3825 3694 0098
resultsPNG_Std_nSum_cuda_cdf_L4_cuda cuda Simple L4 3 - - 428 4272 0084
resultsPNG_Std_nSum_cuda_cdf_L5_cuda cuda Simple L5 3 - 4849 4611 0078

Teompdecomp &1 5. BPP,, Bits por pixel ponderado. Throughput cn MB/s.
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TAULA 17:

PRESION PREDICTORES (3 REPETICIONES)
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RESULTADOS EXPERIMENTALES DE COM-

Predictor ~ Config Impl.  7ueps  BPPy  BPP  fecomp  tdecomp tow Throughput
Base-repl base 1 0352 2418 12.04 59.45 71.49 0.103
Base-rep2 base I 0352 2418 1210 59.29 71.39 0.103
Base-rep3 base 10352 2418 1223 59.43 71.66 0.102
OpenMP-repl ~ OpenMP 1 0352 2418 18.76 59.60 78.36 0.094

MED OpenMP-rep2  OpenMP 1 0352 2418 1691 59.37 76.28 0.096
OpenMP-rep3  OpenMP 1 0352 2418 17.29 59.61 76.90 0.095
CUDA-repl CUDA 1 - - 1.04 0.87 1.90 3.82
CUDA-rep2 CUDA 1 - - 094 0.88 1.82 3.99
CUDA-rep3 CUDA 1 - - 095 0.88 1.83 397
Base-repl base I 0359 2467 73.56 59.75 13331 0.055
Base-rep2 base I 0359 2467 7344 59.60  133.04 0.055
Base-rep3 base 1 0359 2467 73.96 59.34  133.30 0.055
OpenMP-repl ~ OpenMP 1 0359 2467 46.10 75.09 121.19 0.061

GAP OpenMP-rep2 ~ OpenMP I 0359 2467 5858 76.55  135.13 0.054
OpenMP-rep3 ~ OpenMP 10359 2467 4374 7379 117.53 0.062
CUDA-repl CUDA 1 - - 1.62 1.00 2.63 276
CUDA-rep2 CUDA 1 - - 1.65 0.95 2.61 2.79
CUDA-rep3 CUDA 1 - - 1.59 0.93 2.51 2.89
Base-repl base 10329 2256 1475 36.58 51.33 0.143
Base-rep2 base 1 0329 2256 14.80 36.46 51.26 0.143
Base-rep3 base 1 0329 2256 14.61 37.10 51.71 0.142
OpenMP-repl ~ OpenMP 10329 2256 3049 37.02 67.51 0.109

GED OpenMP-rep2  OpenMP 10329 2256 41.18 3731 78.49 0.094
OpenMP-rep3  OpenMP 1 0329 2256 59.14 37.75 96.89 0.076
CUDA-repl CUDA 1 - - 1.27 0.97 224 325
CUDA-rep2 CUDA 1 - - 1.31 0.98 2.29 3.18
CUDA-rep3 CUDA 1 - - 1.29 0.95 2.24 3.24

t, : tiempos i presis I (ms). BPP,,: bits por pixel ponderado.

Throughput en MB/s.

TAULA 18: RESULTADOS

EXPERIMENTALES DCT (3

REPETICIONES)

Predictor  Config Impl.  nreps  BPPy  BPP fcomp  tdecomp  tio  Throughput
Base-repl base 10357 2446 1446 1451 28.97 0.253
Base-rep2 base 1 0357 2446 1476 1455  29.31 0.250
Base-rep3 base 1 0357 2446 14.56 1456 29.12 0.252
OpenMP-repl ~ OpenMP 1 0357 2446 1830 15.82  34.12 0.215

DCT OpenMP-rep2  OpenMP 1 0357 2446 2038 15.68  36.06 0.204
OpenMP-rep3 ~ OpenMP 1 0357 2446 19.19 16.19 3538 0.207
CUDA-repl CUDA 1 - - 1170 1099 22.69 0.324
CUDA-rep2 CUDA 1 - - 1135 10.69 2204 0.333
CUDA-rep3 CUDA 1 - - 891 837 17.28 0.425

t, : tiempos d otal (ms). BPPy,: bits por pixel ponderado.

Throughput en MB/s.

TAULA 19: RESULTADOS EXPERIMENTALES PREDICTO-
RES RCT Y YCO (3 REPETICIONES)

Predictor ~ Config Impl.  nreps  BPPy BPP  tcomp  taecomp  tow  Throughput
Base-repl base I 0149 1.051 0.00 1.80  1.81 4.06
Base-rep2 base 1 0149 1.051 0.00 1.80 1.80 4.08
RCT Base-rep3 base I 0149 1.051 0.00 1.87 187 3.93
OpenMP-repl ~ OpenMP 1 0.149  1.051 0.02 216 218 3.37
OpenMP-rep2 ~ OpenMP 1 0.149  1.051 0.00 276 276 2.66
OpenMP-rep3 ~ OpenMP 1 0.149  1.051 0.00 2.19 219 335
CUDA-repl CUDA 1 - - 035 038 073 10.08
CUDA-rep2 CUDA 1 - - 036 038 074 9.93
CUDA-rep3 CUDA 1 - - 036 038 074 9.98
Base-repl base 1 0.151  1.064 1.26 1.17 243 3.02
Base-rep2 base 1 0151 1.064 1.09 119 228 322
Base-rep3 base 1 0151 1.064 1.20 116 236 3.11
OpenMP-repl  OpenMP 10151 1.064 252 280 532 1.38
YCO OpenMP-rep2 ~ OpenMP 1 0.151  1.064  2.00 235 435 1.69
OpenMP-rep3  OpenMP 1 0.151  1.064 2.07 323 530 1.39
CUDA-repl CUDA 1 - - 033 033 0.66 11.09
CUDA-rep2 CUDA 1 - - 035 033 0.68 10.76
CUDA-rep3 CUDA 1 - - 037 033 070 10.50
t, : tiempos ion/des presion/total (ms). BPP.,: bits por pixel ponderado.

Throughput en MB/s. RCT rep1: error numérico detectado.



