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Capitolul 1

Introducere

In prezent, inteligenta artificiala (IA) se dezvolta foarte rapid, iar mode-
lele devin din ce in ce mai complexe. Din acest motiv, nu mai este suficient ca
un model sa ofere rezultate corecte; el trebuie sa fie si eficient. Optimizarea,
in contextul Deep Learning, reprezinta procesul prin care reglam un model si
codul aferent lui pentru a consuma mai putine resurse: timp de executie mai
scurt, mai putind memorie video (VRAM) si un consum de energie redus.
Toate acestea trebuie facute fara a pierde din calitatea rezultatelor.

1.1 Importanta optimizarii in inteligenta arti-
ficiala

Aceasta lucrare isi propune sa ofere un ghid practic despre cum putem
analiza (profila) si imbun#tati performanta modelelor de TA, indiferent de
placa video folosita. Desi piata este dominata de NVIDIA si tehnologia
CUDA, este foarte important sa stim cum sa rulam aceste modele si pe alte
platforme, cum este AMD (prin tehnologia ROCm). Acest lucru ajuta la
nivelarea competitiei dintre AMD si NVIDIA| permitand mai multor oameni
s foloseasca IA pe hardware-ul pe care il au deja la dispozitie.

Lucrarea prezinta o comparatie intre solutiile oferite de NVIDIA si AMD.
Vom discuta despre tehnici precum reducerea preciziei numerice (cuantiza-
rea) si modificarea structurii interne a modelelor, in special a mecanismelor
de ,atentie”. Scopul final este sa gasim acel punct de echilibru unde modelul
este foarte rapid, dar rezultatele raméan la fel de bune.



1.2 Motivatia lucrarii

Interesul meu pentru acest domeniu a pornit dintr-o nevoie reala: accesul
limitat la calculatoare foarte scumpe sau de ultima generatie. De-a lungul
timpului, lucrand pe echipamente mai putin performante, am fost fortat sa
gasesc solutii creative pentru a face programele sa ruleze mai repede. Astfel,
limitarile hardware au devenit principalul motiv pentru care am inceput sa
studiez optimizarea software.

Aceasta pasiune m-a condus pana la participarea in editia din 2025 a
competitiei AMD OpenHardware [1]. Acolo am avut ocazia sd lucrez pentru
prima datd cu tehnologii de la producatori diferiti (NVIDIA si AMD) in
acelasi timp. Am invitat ca o metoda care functioneaza perfect pe o placa
NVIDIA ar putea avea nevoie de ajustdri pentru a rula la fel de bine pe
una AMD. Experienta din competitie m-a motivat sa scriu aceasta lucrare,
dorind si creez o strategie de optimizare eficienta pentru fiecare dintre cei
doi principali producatori de placi grafice.

1.3 Obiectivele si rezultatele obtinute

Partea centrala a cercetarii din aceasta lucrare se concentreaza pe modelul
Swin2SR, care este folosit pentru a mari claritatea si rezolutia imaginilor
(Super-Resolution) [8]. Desi acest model ofera rezultate excelente, el con-
suma foarte multa memorie si este destul de lent din cauza structurii sale
bazate pe Transformers.

Contributia mea principala consta in identificarea zonelor din model care
incetinesc executia. Am reusit sa modific structura interna a mecanismului
de ,atentie” (Self-Attention), iar rezultatele au fost peste asteptari:

¢ Reducerea consumului de memorie: Modelul poate acum sa proce-
seze imagini mari chiar si pe placi video cu doar 8 GB memorie VRAM.

e Marirea vitezei de antrenare: Timpul necesar pentru antrenarea
unei epoci a scazut considerabil, ceea ce face antrenarea mult mai efi-
cienta.

e Cresterea gradului de ocupare al placii grafice: Un grad de ocu-
pare ridicat indica faptul ca hardware-ul pe care il utilizam este folosit
cat mai aproape de capacitatile maxime si deci se obtine o performanta
cat mai apropiata de maximul teoretic posibil.



e Pastrarea calitatii: Am verificat rezultatele folosind metrici standard
(PSNR si SSIM) si am demonstrat ca imaginea finald raméane aproape
identica cu cea a modelului neoptimizat.

Pentru a demonstra importanta fundamentald a optimizarilor la nivel
de software in accelerarea proceselor de deep learning, a fost realizata o
analiza detaliatd a performantei utilizand o infrastructura hardware bazata
pe acceleratorul grafic NVIDIA RTX 4080. Ideea centrala a acestei evaluari
este ca performanta bruta a hardware-ului modern trebuie sustinuta de un
mediu de executie riguros configurat pentru a extrage potentialul maxim
de calcul, hardware-ul reprezentand doar fundatia pe care se construieste
eficienta unui model.

In acest sens, investigatia pune un accent deosebit pe impactul gestiona-
rii preciziei matematice. Desi utilizarea preciziei standard, complete (FP32),
oferda un grad inalt de exactitate, aceasta atrage dupa sine un consum ma-
siv de resurse si adesea limiteaza performanta din cauza latimii de banda a
memoriei. Tranzitia catre tehnici moderne de reducere a preciziei, cum ar fi
Automated Mixed Precision (AMP) si formatele ultra-eficiente precum FPS,
schimba complet aceasta paradigma. Aceste metode permit o comprimare
semnificativd a amprentei de memorie si o accelerare a transferului de date
catre unitatile de procesare, permitand hardware-ului sa execute un volum
mult mai mare de operatii de tip multiply-accumulate (MAC) pe secunda,
atenuand astfel blocajele de memorie (memory bottlenecks).

Mai mult decat atat, analiza subliniaza ca eficienta procesului de antre-
nare si inferenta este profund influentata de stiva software utilizata. Ele-
mentele mediului de dezvoltare — de la versiunea interpretorului Python
pana la adoptarea unor mecanisme avansate de compilare a grafurilor de
calcul, precum Just-In-Time (JIT) sau torch.compile — joacd un rol critic.
Aceste tehnologii de compilare analizeaza si transforma codul dinamic intr-o
serie optimizatd de operatii, realizand fuziunea operatorilor (operator fusion)
si eliminand latentele induse de interpretor (overhead-ul specific limbajului
Python).

In ansamblu, rezultatele demonstreazi ci obtinerea unui factor de ac-
celerare (speedup) substantial nu depinde exclusiv de capacitatea de calcul
a unitatii grafice, ci de sinergia dintre hardware si nivelul de optimizare
software. Alinierea corecta a metodelor de cuantificare matematica cu com-
pilatoarele moderne de retele neuronale poate reduce drastic timpii de an-
trenare si inferenta, demonstrand ca o configurare inteligenta a mediului de
executie este indispensabila pentru o cercetare eficienta.
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1.4 Multumiri

Pentru antrenarea si testarea modelelor s-au utilizat statii de lucru cu
placi grafice NVIDIA, gazduite de Facultatea de Matematica si Informatica,
dar si de Facultatea de Inginerie Electrica si Stiinta Calculatoarelor, Univer-
sitatea Transilvania din Brasov. Statiile au fost achizitionate de Universi-
tate in cadrul programului de sprijinire financiara a lucrarilor de diploma si
disertatie.

1.5 Rezultate academice

In scopul perfectionarii continutului si a prezentérii in vederea sustinerii
lucrarii de diploma, prezenta cercetare a fost supusa evaluarii mai multor
comisii de specialitate pentru a obtine un feedback constructiv. Astfel, lu-
crarea a fost prezentatd in cadrul evenimentului AFCO, precum si la Sesiu-
nile de Comunicari Stiintifice Studentesti (SCSS) organizate de Facultatea de
Matematica si Informatica si de Facultatea de Inginerie Electrica si Stiinta
Calculatoarelor din cadrul Universitatii Transilvania din Brasov, participare
ce s-a concretizat prin obtinerea unei mentiuni.

Structura lucrarii

Restul lucrarii este structurat dupa cum urmeaza:

Capitolul 2 prezinta fundamentele teoretice ale modelului de super-
rezolutie Swin2SR, analizand mecanismele de atentie bazate nu doar pe retele
convolutionale, ci si pe arhitecturi de tip Transformer aplicate in restaurarea
si imbunatatirea imaginilor.

Capitolul 3 descrie mediul experimental din punct de vedere hardware
si software, detaliind specificatiile tehnice ale procesoarelor si placilor grafice
utilizate, precum si versiunile ecosistemelor de dezvoltare CUDA si ROCm.

Capitolul 4 analizeaza tehnicile de optimizare implementate si modalita-
tile practice de aplicare a acestora, acoperind metodele de cuantificare a
modelelor si evaluarea diferitelor moduri de executie, respectiv modul clasic,
torch.compile si compilarea de tip JIT (Just-In-Time).

Capitolul 5 este dedicat metodologiilor de profilare a performantei com-
putationale pe platformele AMD si NVIDIA, oferind o analizd compara-
tiva directd pe baza datelor colectate prin intermediul utilitarelor nsight
si rocprof.

Capitolul 6 detaliaza modificarile structurale aduse designului original
al modelului, concentrandu-se pe impactul modificarii numarului de capete
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de atentie si pe evaluarea comportamentului general al retelei in cadrul sce-
nariilor de testare stabilite.

Capitolul 7 expune rezultatele experimentale obtinute in urma rularii
testelor, oferind o perspectiva clara prin intermediul graficelor comparative,
structurate in ordinea cronologica a implementarii fiecarei optimizari.

Capitolul 8 sintetizeaza concluziile finale desprinse din aceasta cerce-
tare si propune o serie de rezolutii si directii viitoare pentru extinderea sau
rafinarea studiului de fata.

12



Capitolul 2

Fundamente teoretice si
arhitectura modelului

2.1 Transformers

Arhitectura Transformer, introdusa initial in lucrarea de referinta a lui
Vaswani si colab. [30], a redefinit paradigmele invatarii profunde prin eli-
minarea completa a straturilor recurente sau convolutionale conventionale
in favoarea unui mecanism bazat exclusiv pe auto-atentie (self-attention).
Aceasta abordare permite modelarea directd si simultana a dependentelor
globale dintre elementele unei secvente, indiferent de distanta lor contex-
tuald, oferind avantaje masive din punct de vedere al paralelizarii pe com-
ponentele hardware moderne. Succesul remarcabil obtinut initial in proce-
sarea limbajului natural a fundamentat ulterior tranzitia acestor concepte
catre domeniul viziunii computationale, deschizand calea pentru dezvolta-
rea arhitecturilor de tip Vision Transformer (ViT) si a derivatelor aces-
tora adaptate pentru sarcini complexe de restaurare si super-rezolutie a
imaginilor.[<empty citation>|

2.2 Arhitecturi bazate pe Vision Transformers

Trecerea de la retelele neuronale convolutionale (CNN) la arhitecturile
de tip Transformer in domeniul viziunii computerizate a fost marcata de
succesul modelului ViT (Vision Transformer). Totusi, aplicarea directd a
mecanismului de auto-atentie globala este costisitoare din punct de vedere
computational, complexitatea fimnd O(N?) raportatd la numarul de pixeli.
[10]

Modelul Swin Transformer [11], utilizat ca baza pentru Swin2SR, intro-

13



duce conceptul de ferestre ierarhice (,shifted windows”), permitand calcularea
atentiei doar in cadrul unor zone locale, ceea ce reduce complexitatea la una
liniara in raport cu dimensiunea imaginii.

2.3 Mecanismul de Atentie si Eficienta Compu-
tationala

Mecanismul de atentie este componenta principald care permite mode-
lului si identifice corelatii spatiale pe distante lungi. Intr-un context de
optimizare, acesta reprezinta cel mai mare consumator de resurse.

Calculul atentiei este definit prin formula 2.1

Attention(Q, K, V') = Soft (QKT) V (2.1)
ention(Q), K,V) = Softmax | —— .
Vg,

In lucrarea de fatd, am analizat impactul dimensiunilor straturilor li-
niare care proiecteaza vectorii de Interogare (Query), Cheie (Key) si Va-
loare (Value). Modificarea acestor dimensiuni interne (hidden dimensions)
influenteaza direct gradul de utilizare a unitatilor de calcul (Compute Units)
pe placile AMD si a nucleelor CUDA pe NVIDIA.

2.4 Modelul Swin2SR pentru Super-Rezolutie

Swin2SR reprezinta o evolutie a arhitecturii Swin, fiind specializata pen-
tru sarcini de restaurare a imaginilor (Super-Resolution). Aceasta utilizeaza
blocuri de tip Residual Swin Transformer Blocks (RSTB).

Textul de mai jos descrie arhitectura principala a modelului, tradus si
adaptat din lucrarea originald a autorilor [9):

Swin2SR are urmatoarele elemente, asemanatoare cu SwinlR

[liang2021swinir|: module de extractie a trasaturilor superfici-
ale (shallow feature extraction), extractie a trasaturilor profunde
(deep feature extraction) si reconstructie a imaginii la inalta cali-
tate. Modulul de extractie a trasaturilor superficiale foloseste un
strat de convolutie pentru a extrage trasaturi, care sunt transmise
direct modulului de reconstructie pentru a pastra informatiile de
frecventd joasd [liang2021swinir, 31]. Modulul de extractie a
trasaturilor profunde este compus in principal din blocuri rezi-
duale SwinV2 Transformer (RSTB), fiecare dintre acestea utili-
zénd mai multe straturi SwinV2 Transformer [12] (S2TL) pentru

14



atentia locald si interactiunea intre ferestre (cross-window inte-
raction). In cele din urma, atat trasaturile superficiale, cat si
cele profunde sunt fuzionate in modulul de reconstructie pentru
a obtine o imagine de inalta calitate. Pentru a mari rezolutia
imaginii (upscale), se foloseste o operatie standard de amestecare
a pixelilor (pizel shuffle) [9].

2.4.1 Ecosistemul NVIDIA: CUDA si Nucleele Tensor

Placile video NVIDIA sunt excelente pentru Inteligenta Artificiala (Deep
Learning) datorita combinatiei dintre programele lor dedicate si hardware-ul
construit special pentru asta [15].

Cum functioneaza

e NVIDIA foloseste tehnologia CUDA (in prezent la versiunea 13) [14].

e Plicile video moderne (seriile RTX 40 si RTX 50) integreazd Nuclee
Tensor. Acestea efectueazi calcule matematice in precizie mixta, an-
trenand modelele mult mai rapid si consumand mai putind memorie
video (VRAM), fara a afecta calitatea finala a rezultatelor.

Ce ai nevoie si cum se instaleaza

e Cerinte: O placa video RTX 40 sau 50 si un sistem de operare Linux
(ex. Ubuntu).

e Instalare: Procesul implicd oprirea driverului video standard (No-
uveau), instalarea driverului oficial NVIDIA si a toolkit-ului CUDA
[17]. La final, functionarea se verifica utilizand comanda nvidia-smi.

2.4.2 Ecosistemul AMD: Platforma ROCm

Pentru a concura cu NVIDIA, AMD a creat ROCm, o platforma de
calcul similard, dar cu arhitecturd open-source [3].

Cum functioneaza

e Versiunea ROCm 7.2 se integreaza direct cu framework-urile majore de
Inteligenta Artificiald, eliminand straturile de traducere intermediare

[4].
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e Pe arhitecturile recente (seria RX 7000, bazatd pe RDNA 3), AMD
utilizeaza unitéti similare (Matriz Cores) pentru o viteza de calcul ex-
celentd si un consum optim de memorie [2].

Ce ai nevoie si cum se instaleaza

e Cerinte: O placa video AMD compatibila, Linux si activarea functiei
ReBAR din BIOS pentru optimizarea transferului de date.

e Instalare: Presupune desciarcarea pachetului oficial, instalarea stivei
ROCm si configurarea permisiunilor de sistem pentru utilizator [6].

Verificarea se face cu comanda rocm-smi.

2.4.3 Comparatie: NVIDIA vs. AMD

Testand ambele ecosisteme in conditii absolut identice (izo-parametrice),
iata cum se compard performantele [20]:

Tabela 2.1: Comparatie simplificata intre NVIDIA (CUDA) si AMD
(ROCm).
Caracteristici NVIDIA (CUDA) AMD (ROCm)

Viteza de An-

Foarte rapida si eficienta

Foarte apropiata de NVI-

trenare din start, datorita Nuclee- DIA, cu imbunatatiri ma-
lor Tensor [19]. jore in ultima perioada [5].

Consumul de Gestioneaza memoria auto- Bun, dar necesita uneori ca

Memorie mat excelent, prevenind utilizatorul si faca ajustari
blocajele (OOM). manuale fine.

Sistemul Foarte stabil si usor de in- Este open-source, insa in-

Software stalat, dar de tip inchis stalarea e mai pretentioasa
(proprietar). in functie de distributia Li-

nux.
Calitatea Re- Perfectd, imaginile/datele La fel de robusta, la acelasi

zultatelor

nu isi pierd din calitate la
precizie mixta.

nivel cu NVIDIA.

Concluzie scurta: NVIDIA raméne varianta mai matura si mai simplu
de folosit direct ,din cutie”. Totusi, noul sistem AMD ROCm a recuperat
masiv din diferenta, devenind o alternativa extrem de serioasa si puternica
[comparative ai hardware 2026|.
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Capitolul 3

Hardware s1 software utilizat

Configuratia experimentala reprezinta fundamentul pe care se sprijina in-
treaga validare a tehnicilor de optimizare discutate in aceastd lucrare. Intr-un
domeniu atat de dinamic precum Inteligenta Artificiala, performanta nu este
determinata doar de algoritm, ci de simbioza dintre arhitectura hardware si
stiva de software utilizata. Acest capitol detaliaza mediul de testare, justifi-

cand alegerea componentelor si descriind parametrii care permit o comparatie
echitabila intre ecosistemele NVIDIA si AMD.

3.1 Infrastructura Hardware: Analiza Arhitec-
turala a Unitatilor de Calcul

Alegerea placilor grafice pentru acest studiu a fost ghidata de dorinta de
a acoperi atat segmentele de entuziast/workstation, cat si pe cele de mijloc,
observand astfel modul in care optimizarile scaleaza in functie de resursele
disponibile.

3.1.1 Unitatile de Procesare Grafica (GPU)

Placile grafice selectate reprezinta cele mai recente iteratii ale arhitectu-
rilor Ada Lovelace si Blackwell din partea NVIDIA, respectiv RDNA & din
partea AMD.

NVIDIA Geforce RTX 4080 SUPER si RTX 5060: Arhitectura
NVIDIA se bazeaza pe nuclee Tensor de generatia a 4-a si a 5-a. Aces-
tea sunt unitati hardware specializate exclusiv pe multiplicari de matrice,
operatia fundamentala in Deep Learning. Un aspect critic este prezenta Op-
tical Flow Accelerator si imbunatatirea managementului memoriei cache L2,
care reduce necesitatea accesarii memoriei VRAM externe, scazand astfel
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| Caracteristici | 4080 Super | RTX 5060 | Radeon 7900 XTX | Radeon 7800 XT

Compute Units 80 30 96 60
Base Frequency 2295 2280 2300 2124
(MHz)

Boost  Frequency 2550 2497 2500 2430
(MHz)

FP32 Performance 52.22 19.18 61.4 37.32
(TFLOPS)

FP16 Performance 52.22 19.18 61.4 74.65
(TFLOPS)

ROPs 112 48 192 96
VRAM (GB) 16 8 24 16
VRAM Type GDDR6X GDDRT GDDR6 GDDR6
Memory Bandwi- 736.3 448.0 960 624.1
dth (GB/s)

Pixel Rate (GP/s) 285.6 119.9 480 233.3
Texture Rate 816.0 299.6 960 582.2
(GT/s)

Tensor Cores 320 120 192 120
RT Cores 80 30 96 60

Tabela 3.1: Comparatie a specificatiilor hardware pentru platformele evalu-
ate in cadrul experimentelor. Datele au fost extrase si centralizate conform
referintelor |21, 22, 27, 28].

consumul energetic si latenta. Modelul RTX 5060 aduce in discutie utiliza-
rea memoriei GDDRY, care, desi dispune de o capacitate mai mica, ofera o
latime de banda superioara pe bit fata de generatiile anterioare.

AMD Radeon RX 7900 XTX si RX 7800 XT: AMD abordeaza
calculul AT prin intermediul Al Accelerators integrate in unitatile de calcul
(CU). Arhitectura RDNA 3 utilizeazd un design de tip chiplet, separand
nucleul de calcul de memoria cache (Memory Cache Die - MCD). Aceasta
abordare permite o latime de bandd masiva pe modelul 7900 XTX (960
GB/s), facandu-1 extrem de competitiv pentru modelele care necesita transfer
rapid de date intre memorie si unitatile de executie, cum sunt Transformerele
de mari dimensiuni.
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’ Caracteristici

| Ryzen 5 7600X | i7 - 14700F | Ryzen 9 7950X | i9 - 14900K

Total Cores 6 20 16 24

P-Cores 6 8 16 8

E-Cores 0 12 0 16

Threads 12 28 32 32

Base Frequency 4.7 2.1 4.5 3.2

(GHz)

Boost  Frequency 5.3 5.4 5.7 6.0

(GHz)

L2 Cache (MB) 6 28 16 32

L3 Cache (MB) 32 33 64 36

Default TDP (W) 105 65 170 125

Socket AM5 LGA 1700 AMb5 LGA 1700
64 128 192 192

Random Ac-

cess Memory

(RAM)(GB)

RAM Type DDR5 DDR5 DDR5 DDRb5

Tabela 3.2: Prezentare comparativa a specificatiilor tehnice ale statiilor de
lucru utilizate pe sistemele de testare pentru rularea testelor. Datele de
arhitecturd au fost extrase conform referintelor bibliografice [23, 24, 25, 26].

3.1.2 Unitatile Centrale de Procesare (CPU)

In contextul antrenirii modelelor, procesorul are rolul de a gestiona ,.pipeline-
ul” de date. Acesta trebuie sa fie capabil sa citeasca seturile de date, sa aplice
transformari (augmentare, normalizare) si sd trimita datele catre GPU fara
a crea perioade de inactivitate (idling).

Am utilizat doua abordari diferite:

Ecosistemul Intel (i9-14900K, i7-14700F): Foloseste o arhitectura
hibridd cu nuclee de Performanta (P-cores) si Eficienta (E-cores). Acestea
sunt ideale pentru task-uri multitasking, unde procesele de background (cum
ar fi logarea metricilor in WandB sau TensorBoard) sunt mutate pe nucleele
E, lasand nucleele P libere pentru calculul intensiv.

Ecosistemul AMD Ryzen (R9 7950X, R5 7600X): Se bazeazd pe
o arhitectura de nuclee omogene si un cache L3 foarte mare (3D V-Cache pe
anumite modele, desi aici am utilizat variantele standard). Ryzen 9 7950X,
cu cele 16 nuclee identice, exceleaza in compilarea paralela a kernel-urilor

CUDA sau HIP.
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3.2 Mediul Software si Stiva de Interconectare

Implementarea si evaluarea arhitecturilor neuronale, alaturi de aplicarea
tehnicilor avansate de optimizare a memoriei si timpului de executie, au fost
realizate utilizand mediul de dezvoltare PyTorch [29]. Fiind unul dintre cele
mai robuste cadre de lucru din domeniul invitarii profunde (Deep Learning),
acesta ofera flexibilitatea construirii unor grafuri de calcul dinamice, esentiale
pentru prototiparea rapida. Totodata, ecosistemul pune la dispozitie instru-
mente avansate documentate exhaustiv de dezvoltatori, precum mecanismele
torch.compile si Just-In-Time (JIT). Aceste functionalitati au fost cruciale
in cadrul lucrarii pentru minimizarea latentelor de interpretare si pentru im-
plementarea eficientd a operatiilor cu precizie mixta (AMP), permitand o
interfatare directa si optimizata cu mediul de rulare nativ al acceleratoarelor
hardware.

O componenta hardware este la fel de eficienta precum software-ul care o
conduce. In aceasti lucrare, am pus fati in fatd ecosistemul matur NVIDIA
CUDA si solutia open-source AMD ROCm.

3.2.1 Ecosistemul NVIDIA: Maturitatea CUDA 13 si
Optimizarile caDNN 9.0

NVIDIA isi mentine pozitia de lider prin maturitatea software-ului, ofe-
rind un mediu extrem de stabil si rafinat de peste un deceniu si jumitate. In
cadrul experimentelor de fata, s-au utilizat versiunile CUDA 13.0 si 13.2,
reprezentand varful de lance al ecosistemului la momentul testarii.

Utilizarea CUDA 13.0 a servit drept baza pentru stabilirea metricilor de
referinta pe noile arhitecturi, in timp ce CUDA 13.2 a fost introdusa spe-
cial pentru a exploata functionalitatile avansate de gestionare a memoriei si
asynchronous memory pooling. Un aspect esential analizat a fost evolutia teh-
nicii de graph capturing. Aceasta permite inregistrarea fluxului de executie a
kernel-urilor pe GPU si reexecutarea acestora ca o singura entitate, eliminand
complet overhead-ul de comunicare intre CPU si GPU pentru fiecare operatie
in parte. In versiunea 13.2, aceastd tehnicd a demonstrat o robustete sporita,
permitand capturarea unor grafuri de calcul mult mai complexe, specifice ar-
hitecturilor de tip Transformer. 5

Biblioteca cuDNN 9.0 completeaza acest stack, oferind implementari
hiper-optimizate pentru straturile de convolutie si atentie. Algoritmii integrati
sunt capabili de auto-tuning, selectand dinamic intre tehnici precum Fast
Fourier Transform (FFT) sau algoritmii Winograd, in functie de geometria
specifica a tensorilor procesati. Aceasta capacitate de adaptare asigura fap-
tul ca hardware-ul NVIDIA functioneaza intotdeauna la o eficienta apropiata
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de limita teoretica, oferind un punct de plecare foarte ridicat. 5

3.2.2 Ecosistemul AMD: Dezvoltare Nativa pe ROCm
7.2

Pentru platformele AMD, s-a optat pentru utilizarea celei mai noi iteratii
a platformei open-source, ROCm 7.2. Experimentele din aceasta lucrare au
fost realizate utilizadnd versiunea framework-ului PyTorch compilata special
pentru ecosistemul ROCm 7.2.

Aceasta decizie metodologica a fost luata pentru a elimina orice latenta
indusa de straturile de abstractizare intermediare si pentru a permite un ac-
ces direct la unitatile de calcul Matrixz Cores specifice arhitecturii RDNA
3. ROCm 7.2 aduce imbunatatiri fundamentale in modul in care compila-
torul LLVM optimizeaza instructiunile paralele pentru placile Radeon RX
7900 XTX si 7800 XT. Prin utilizarea directa a librariilor rocBLAS si mi-
open, am putut observa comportamentul hardware-ului in scenarii de calcul
intensiv fara ,zgomotul” software indus de uneltele de conversie automate.

Un punct de interes major in aceasta sectiune il reprezinta modul in care
ROCm 7.2 gestioneaza memoria partajata la nivelul grupului de lucru (Local
Data Share - LDS). In dezvoltarea nativd, am putut optimiza manual accesul
la memorie pentru a preveni coliziunile de banci (bank conflicts), o problema
recurentad pe hardware-ul AMD care poate degrada semnificativ performanta
in modelele cu densitate mare de date.

3.2.3 Analizi Comparativi: Potentialul de Imbunititire
(Improvement)

Din perspectiva comparativa, abordarile celor doi producatori ofera re-
zultate distincte in ceea ce priveste imbunatatirea obtinuta prin optimizare:

e NVIDIA (CUDA 13.x): Oferd cea mai mare stabilitate ,out-of-the-
box”. Imbun#tatirea performantei prin trecerea de la CUDA 13.0 la
13.2 este incrementald (aproximativ 5-8%), deoarece software-ul este
deja extrem de aproape de optimul hardware. Avantajul principal
ramane usurinta de a obtine performante ridicate cu un efort minim de

programare.

e AMD (ROCm 7.2): Desi necesitd o curba de invatare mai abrupta si
o atentie sporita la detaliile arhitecturale in absenta HIP, dezvoltarea
nativa pe ROCm 7.2 permite o imbunatatire procentual mult mai
mare. In testele noastre, optimizarea manuali a kernel-urilor native pe
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RX 7900 XTX a dus la cresteri de performanta de pana la 25-30% fata
de implementarile standard. Acest lucru demonstreaza ca, desi ecosis-
temul AMD este mai putin ,finisat” decat cel NVIDIA, potentialul de
crestere prin optimizare software dedicata este net superior, hardware-
ul fiind adesea limitat doar de maturitatea compilatorului.

3.3 Metodologia de Testare si Metrici de Per-
formanta

Pentru o evaluare riguroasa a impactului tehnicilor de optimizare asupra
performantei si fidelitatii modelului, am stabilit un protocol de testare ba-
zat pe trei piloni fundamentali: eficienta temporala, gestionarea resurselor
de memorie si mentinerea calititii rezultatelor procesate. Aceastd abordare
multidimensionala ne permite sa observam nu doar cat de mult ,acceleram”
executia pe hardware-ul AMD si NVIDIA, ci si care sunt compromisurile la
nivel de resurse si precizie de calcul.

3.3.1 Eficienta Temporala: Timpul de Antrenare per
Epoca

Principala metrica de performanta bruta utilizata este timpul de an-
trenare per epoca (exprimat in secunde). Aceastd metricd ofera o
imagine clara a throughput-ului real al sistemului, ingloband atat viteza
de calcul a nucleelor (Tensor vs. Matrix Cores), cat si latentele induse de
transferul de date pe magistrala PCle si eficienta compilatorului (NVCC vs.
LLVM/ROCm).

In analiza comparativd, am urmarit modul in care timpul per epoca scade
pe masura ce aplicam tehnici de optimizare specifice fiecarui ecosistem. Este
de asteptat ca NVIDIA, beneficiind de un pipeline de executie extrem de
rafinat in CUDA 13.2, sa prezinte timpi initiali foarte buni. Pe de alta parte,
am analizat daca dezvoltarea nativa pe ROCm 7.2 permite placilor AMD sa
recupereze teren prin exploatarea latimii de banda superioare a memoriei in
timpul iteratiilor de antrenare.

3.3.2 Gestiunea Resurselor: Consumul Maxim de Me-
morie Video (VRAM)

O constrangere majora in antrenarea modelelor complexe este cantita-
tea de memorie video disponibild. Am monitorizat consumul maxim de
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memorie VRAM pe parcursul executiei, o metrica vitala avand in vedere
disparitatile hardware din configuratia noastra (de la 8 GB pe RTX 5060 la
24 GB pe RX 7900 XTX).

Monitorizarea consumului maxim ne permite sa evaluam:

e Eficienta alocatoarelor de memorie: Modul in care CUDA si ROCm
gestioneaza fragmentarea memoriei in timpul antrenarii.

e Impactul tehnicilor de optimizare a memoriei: Evaluarea mo-
dului in care tehnici precum gradient checkpoints sau mixed precision
reduc ,amprenta’ de memorie, permitand utilizarea unor dimensiuni
mai mari pentru batch-uri pe placile cu memorie limitata, precum RTX
5060.

3.3.3 Metrici de Calitate a Rezultatelor (Fidelitate Vi-
deo)

Deoarece optimizarea vitezei poate introduce erori de precizie (in special
in cazul utilizarii formatelor FP16 sau FP8), am utilizat un set de metrici
standardizate pentru a maéasura calitatea output-ului video. Aceasta este
o componenta critica, deoarece o imbunatatire a vitezei de antrenare este
irelevanta daca degradarea calitatii este inacceptabila.

1. PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio): Utilizat pentru a mésura
raportul dintre puterea maxima a unui semnal si puterea zgomotului
care 1i afecteaza fidelitatea reprezentarii. Un PSNR ridicat indica o
reconstructie mai fidela a imaginii dupa procesare.

MAX?
MSE

Unde:

e MAX]; reprezinta valoarea maxima posibila a unui pixel din ima-
gine (de exemplu, 255 pentru o imagine reprezentatd pe 8 biti).

e MSE (Mean Squared Error) este eroarea medie patratica, adica
media patratelor diferentelor dintre pixelii imaginii originale si cei
al imaginii reconstruite.

2. PSNR-B (Peak Signal-to-Noise Ratio with Blocking): O va-
riantd a PSNR-ului care penalizeaza specific artefactele de tip ,bloc-
king”, des intalnite in procesarea video sau in cazul compresiilor agre-
sive. Aceasta metrica ne ajuta sa observam daca optimizarile hardware
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introduse pe AMD sau NVIDIA afecteaza uniformitatea vizuala a ca-
drelor.

MAX?
PSNR-B = 10 - log,, ( L )

MSE + BEF (32)

Unde:

e MAX; si MSE isi pastreaza semnificatiile din ecuatia (3.1).

e BEF (Blocking Effect Factor) este un factor de penalizare care cu-
antifica discontinuitatile artificiale aparute la granitele blocurilor
de pixeli (in mod specific pentru procesarile bazate pe blocuri de
8x8).

3. SSIM (Structural Similarity Index Measure): Spre deosebire
de PSNR, care masoara diferentele la nivel de pixel, SSIM evalueaza
perceptia vizuala prin compararea structurii, luminantei si contrastu-
lui. Aceasta metrica este mult mai apropiata de perceptia ochiului
uman si este esentiala pentru a valida ca modelul optimizat pastreaza
detaliile fine.

(2papty 4 €1)(204y + c2)
(13 + 1y + 1) (0F + o + c2)

SSIM(z,y) = (3.3)

Unde, evaluand doud ferestre locale de pixeli (patch-uri) z si y din cele
doua imagini comparate:

® /i, sip, reprezinta mediile locale ale intensitatii pixelilor (estimand
luminanta).

e 02 si 05

local).

reprezinta variantele intensitatilor (estimand contrastul

e 0,, este covarianta dintre ferestrele z si y (mésurand corelatia
structurald).

® ¢ si cp sunt constante de stabilizare de valori mici, introduse pen-
tru a evita o eventuala impartire la zero atunci cand numitorul
este foarte aproape de aceasti valoare.

3.3.4 Protocolul de colectare a datelor
Pentru a garanta acuratetea masuratorilor, am urmat un protocol strict:

e Warm-up epochs: Primele doua epoci de antrenare au fost excluse
din masuratorile de timp pentru a permite initializarea cache-ului si
stabilizarea frecventelor GPU-ului (thermal steady state).
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e Masurarea VRAM: S-a utilizat monitorizarea in timp real prin
nvidia-smi si rocm-smi, capturand valoarea maxima (peak memory usage)
raportatd de driver.

e Analiza Calitatii: Metricile PSNR, PSNR-B si SSIM au fost calculate
pe un set de validare separat, dupa fiecare epoca, pentru a observa daca
procesul de optimizare a antrenarii afecteaza convergenta modelului.

e Hiperparametrii uniformi: S-au utilizat aceeasi hiperparametrii
pentru toate testele cuprinse in acest studiu. Hiperparametrii utilizati
pot fi regasiti in tableul 3.3.4.

Hiperparametru | Valoare
Batch Size 16
Learning Rate 0.0002
Optimizer Adam
Patch Size 96
Epochs 10

Tabela 3.3: Configuratia hiperparametrilor pentru asigurarea consistentei
antrenarii

3.3.5 Strategia de Benchmarking si Consistenta Para-
metrilor

O decizie metodologica fundamentala in cadrul acestor experimente a fost
mentinerea stricta a hiperparametrilor modelului, indiferent de capacitatea
hardware a placii grafice testate. Astfel, parametri precum dimensiunea lo-
tului de date (batch size), numarul de iteratii si rezolutia de intrare au fost
pastrati identici pentru toate cele patru configuratii GPU (RTX 4080 Super,
RTX 5060, RX 7900 XTX si RX 7800 XT).

Justificarea abordarii ,,Static Batch Size”

Desi placile testate prezinta disparitati majore in ceea ce priveste memo-
ria VRAM disponibilda — variind de la 8 GB (RTX 5060) la 24 GB (RX 7900
XTX) — am refuzat adaptarea marimii batch-ului pentru a umple capaci-
tatea maxima a fiecarei placi. Aceasta alegere a fost dictatd de urmatoarele
obiective:
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e Izolarea performantei temporale: Prin procesarea aceluiasi numar
de tensori in fiecare pas, diferentele observate in ,timpul per epoca”
reflectd direct eficienta nucleelor de calcul (Tensor Cores vs. Matrix
Cores) si viteza de acces la memorie, nu capacitatea bruta de stocare.

e Evaluarea eficientei alocarii: Mentinerea aceleiasi sarcini de lucru
ne permite sa observam cum gestioneaza versiunea ecosistemelor NVI-
DIA (CUDA 13.2) si AMD (ROCm 7.2) aceeasi structura de date.
Putem identifica, de exemplu, daca un ecosistem are un ,overhead” de
memorie mai mare pentru acelasi task, oferind astfel o masura reala a
eficientei alocatorului de memorie.

e Consistenta metricilor de calitate: Avand in vedere ca utilizam
metrici de fidelitate video precum PSNR, PSNR-B si SSIM, modifica-
rea dimensiunii batch-ului ar fi putut influenta dinamica convergentei
modelului si, implicit, rezultatele calitative. Prin aceasta constrangere,
ne asiguram ca orice variatie a acestor indici provine exclusiv din pre-
cizia matematica a calculelor efectuate pe hardware-ul respectiv.

Impactul asupra analizei comparative AMD vs. NVIDIA

Aceasta metodologie scoate in evidenta comportamente hardware speci-
fice care ar fi fost mascate de o optimizare a batch-ului:

e Perspectiva NVIDIA: Ne permite sa observam cum arhitectura Bla-
ckwell (RTX 5060) compenseaza prin viteza memoriei GDDR7 un vo-
lum mai mic de date procesate simultan. Putem masura daca opti-
mizarile din CUDA 13.2 reusesc sa mentina o latenta scazuta chiar si
atunci cand nucleele nu sunt saturate la maximum.

e Perspectiva AMD: Placile din seria Radeon, in special RX 7900
XTX, sunt proiectate pentru throughput masiv, exceland de regula
la batch-uri mari. Rularea lor cu parametri limitati de ,,cel mai mic nu-
mitor comun” (in acest caz, limita de 8 GB a modelului 5060) testeaza
versatilitatea arhitecturii RDNA 3 in scenarii de utilizare sub-optima.

Imbunititirea (Improvement-ul) urmiriti: Obiectivul central este
de a cuantifica eficienta ,per unitate de calcul”. Daca AMD RX 7900 XTX
proceseaza acelasi batch de date intr-un timp semnificativ mai scurt decat
RTX 4080 Super, putem atribui acest céstig latimii de banda superioare (960
GB/s) si numarului mai mare de unitati de calcul (96 CU), validand astfel
superioritatea hardware-ului brut in fata optimizarilor software.
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3.4 Controlul Variabilelor si Reproductibilitate

Pentru a asigura validitatea rezultatelor, testele au fost efectuate in conditii
termice controlate, utilizand setarile de Power Limit implicite (stoc). Fiecare
experiment a fost rulat de 10 ori, elimindnd prima epoca (warm-up) si rapor-
tand media aritmetica. Totodata, s-au utilizat containere Docker pentru a
izola bibliotecile si a preveni conflictele intre driverele video. Automatizarea
prin scripturi a permis descarcarea seturilor de date si executia consecutiva
a testelor fara interventie manuala, in timp ce mediile virtuale Python au
garantat reproductibilitatea fluxului de lucru prin gestionarea riguroasa a
dependintelor.
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Capitolul 4

Tehnici de optimizare

In acest capitol, vom analiza in detaliu metodele folosite pentru a imbunatati
performanta modelului Swin2SR pe hardware-ul testat. Optimizarea nu este
un proces singular, ci un ansamblu de tehnici care lucreaza impreuna pentru
a reduce timpul de procesare si consumul de memorie, mentinand in acelasi
timp calitatea vizuala a imaginilor procesate.

4.1 Cuantizarea: Reducerea preciziei pentru e-
ficientd maxima

Cuantizarea este, probabil, una dintre cele mai eficiente metode de a
reduce dimensiunea unui model de inteligenta artificiala si de a-i creste viteza
de executie. In esenti, aceasta tehnici presupune schimbarea modului in care
numerele (ponderile modelului si activarile) sunt reprezentate in memoria
calculatorului.

4.1.1 Conceptul de precizie numerica

In mod normal, modelele de Deep Learning sunt antrenate folosind pre-
cizia FP32 (Floating Point 32-bit), cunoscutd si sub numele de ,precizie
simpld”. Fiecare numér ocupa 32 de biti, oferind o plaja uriasa de valori (cu-
prins intre 27120 si &~ 2128 ) si o0 acuratete matematica foarte mare. Totusi,
acest lucru vine cu un cost: un consum ridicat de memorie VRAM si un timp
mai lung de calcul pe unitatile GPU.

Procesul de cuantizare incearca sa inlocuiasca aceste numere de 32 de biti
cu formate mai mici:

e FP16 (Half Precision): Reduce dimensiunea la 16 biti. Este stan-
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dardul actual pentru antrenare rapida pe placile video moderne, oferind
o accelerare considerabila fara a pierde aproape deloc din calitate.

e INTS8 (Integer 8-bit): Reprezinta numerele ca intregi pe 8 biti. Mo-
delul ocupa de 4 ori mai putin spatiu decéat in formatul FP32, iar viteza
creste spectaculos, insa riscul de a pierde din finetea detaliilor imaginii
este mai mare.

e FP8 (Floating Point 8-bit): O tehnologie mai noud, disponibild pe
arhitecturile NVIDIA Blackwell (RTX 5000) si Hopper, care incearca s
combine avantajele numerelor cu virgula mobila cu dimensiunea redusa

de 8 biti.

e Floating Point 4 de biti (FP4) (Floating Point 4-bit): O teh-
nologie disponibild doar pe anumite arhitecturi precum NVIDIA Blac-
kwell si AMD CDNAA4 care incearca sa aduca avantajele numerelor cu
virgula mobila intr-o noua dimensiune de doar 4 biti.

4.1.2 Metode de aplicare: PTQ vs. QAT

Exista doua strategii principale prin care putem aplica cuantizarea unui
model precum Swin2SR:

1. Post-Training Quantization (PTQ): Aceasta este metoda cea mai
simpla. Luam modelul gata antrenat si convertim ponderile direct in formatul
dorit (de exemplu, din FP32 in FP8). Este o metoda rapida, care nu necesita
reantrenare, dar poate introduce erori daca valorile modelului sunt foarte
sensibile. Pentru a limita aceste erori, se foloseste un proces de ,calibrare”
cu un set mic de date pentru a gasi intervalul optim de valori.

2. Quantization-Aware Training (QAT): Aceastd metoda este mai
complexi, dar mult mai precisi. In timpul procesului de antrenare, modelul
este ,invatat” ca va fi cuantizat. Se introduc simulari de erori de rotunjire,
permitand retelei neuronale sa se adapteze si sa compenseze pierderea de
precizie. Rezultatul este un model cuantizat care pastreaza aproape 100%
din calitatea modelului original.

4.1.3 Impactul practic asupra memoriei si vitezei

Principalul avantaj al cuantizarii, observat si in experimentele noastre pe
RTX 4080 si RX 7900 XTX, este reducerea presiunii asupra latimii de banda
a memoriei (memory bandwidth).
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Atunci cand trecem de la FP32 la FP16, FP8 sau FP4, cantitatea de date
care trebuie transferatd intre memoria video si nucleele de calcul (Tensor Co-
res sau Matrix Cores) se injumatiteste sau scade de patru ori. Acest lucru
este esential pentru modelele de tip Transformer (cum este Swin2SR), unde
volumul de date procesate in mecanismele de atentie este foarte mare. Sca-
derea consumului de memorie este vizibilia in graficele de calitate si explicata
in capitolul 7.

In plus, hardware-ul modern are unitati de calcul specializate care pot
procesa mai multe operatii pe secunda daca numerele sunt mai mici. De
exemplu, o placa video poate efectua mult mai multe operatii de adunare
si inmultire pe secunda in format FP8 decat in format FP32, ceea ce duce
direct la o marire vizibila a vitezei de executiei.

4.1.4 Compromisul intre viteza si calitate

Desi cuantizarea suna ca o solutie magica, ea vine cu o provocare: eroa-
rea de cuantizare. Prin reducerea numarului de biti, pierdem din nuantele
fine ale culorilor sau ale marginilor obiectelor din imagini. In cazul modelu-
lui nostru, o cuantizare prea agresiva la FP8 fara o calibrare atenta ar putea
duce la aparitia unor artefacte vizuale sau la scaderea scorului PSNR.

Din acest motiv, in cadrul testelor noastre, am pus un accent deosebit pe
utilizarea AMP (Automatic Mixed Precision). Aceasta tehnica foloseste
BF16(Brain Float 16, un tip de date care utilizeaza 1 bit de semn, 8 biti
pentru exponent si 7 biti pentru mantisa) pentru majoritatea calculelor, dar
pastreaza FP32 pentru zonele critice ale modelului unde precizia este vitala.
Astfel, obtinem o viteza mult mai mare fara a degrada calitatea imaginii
finale, reprezentand solutia ideald pentru optimizarea pe hardware multi-
vendor. 7.1.2

4.2 Moduri de executie: Clasic, torch.compile
si JIT

In dezvoltarea modelelor de inteligents artificiald, modul in care codul
Python este tradus in instructiuni pe care procesorul grafic (GPU) le poate
executa este critic pentru performanta finala. PyTorch, biblioteca utilizata
in aceasta lucrare, a evoluat de la un sistem pur interpretat la unul capabil de
compilare avansatii. In aceastd sectiune, vom analiza tranzitia de la executia
pas-cu-pas la generarea de grafuri de calcul optimizate.
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4.2.1 Modul Eager: Flexibilitate in dezvoltare vs. limi-
tarile de performanta

Modul ,Eager” este modul implicit de functionare in PyTorch. Acesta
functioneaza dupa principiul define-by-run, ceea ce inseamna ca fiecare operatie
matematica este executata imediat ce interpretorul Python ajunge la linia
de cod respectiva.

Avantajele dezvoltarii in mod Eager

Pentru un cercetator sau un student, modul Eager este ideal din mai
multe motive:

e Depanare (Debugging) simpla: Deoarece executia este linie cu li-
nie, putem folosi instrumente standard de Python (cum ar fi pdb sau
simple instructiuni print) pentru a inspecta tensorii in orice moment.

e Pythonic nativ: Putem folosi structuri de control standard, precum
bucle for sau instructiuni if, direct pe datele modelului, fara a avea
nevoie de o sintaxa speciala.

e Interactivitate: Permite experimentarea rapida in medii de tip Ju-
pyter Notebook, unde putem modifica o singura parte a modelului si
sa vedem rezultatul instantaneu.

Limitarile de performanta: Problema ,,Python Overhead”

Desi este prietenos cu utilizatorul, modul Eager sufera de ceea ce nu-
mim ,Python overhead”. Python este un limbaj interpretat, ceea ce il face
semnificativ mai lent decat C-+-+ sau codul masina.

In modul Eager, pentru fiecare adunare sau inmultire de matrice, inter-
pretorul Python trebuie sa verifice tipurile de date, sa gestioneze memoria
si sa trimita instructiunea catre GPU. Daca modelul nostru, cum este cazul
Swin2SR, executa mii de operatii mici (cum sunt cele din mecanismele de
atentie), timpul petrecut de procesor (CPU) ,gandind” ce sa trimita cétre
GPU devine mai mare decat timpul in care GPU-ul executa efectiv calcu-
lul. Acest fenomen lasa placa video ,sa astepte” instructiuni, scazand drastic
eficienta hardware-ului.
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4.2.2 Compilarea Just-In-Time (JIT) la nivelul inter-
pretorului Python

Pentru a eficientiza timpii de executie, in locul solutiilor de compilare
a grafului la nivel de framework, s-a optat pentru utilizarea compilatoru-
lui Just-In-Time (JIT) integrat nativ in interpretorul CPython. Aceasta
functionalitate optimizeaza direct codul de tip bytecode folosind o arhitec-
tura de tip Copy-and-Patch, accelerand astfel logica de baza a aplicatiei,
buclele de antrenare si procesarea datelor aditionale.

Avantajul major al acestei abordari consta in transparenta totala fata de
codul sursd. Nu este necesara instrumentarea manuala a codului, crearea
unei reprezentari intermediare (precum in cazul altor abordari) sau alterarea
in vreun fel a definirii arhitecturale a modelului.

Mod de utilizare

Deoarece JIT-ul nativ este o facilitate a limbajului insusi si nu a unei
biblioteci externe, activarea sa se realizeaza exclusiv la nivelul mediului de
executie, prin pasarea unui flag specific direct catre executabilul Python.

In cadrul testarilor efectuate, suportul JIT a fost activat simplu si eficient
folosind urmétoarea comanda in interfata in linie de comanda (CLI):

python -X jit train.py

Simplitatea acestui apel a permis evaluarea imediata a impactului op-
timizarilor aduse de interpretor (cu o mentiunea ca doar pe mediul ruland
Python 3.14 a fost posibila utilizarea acestuia, fiind publicat pentru prima
data pe Python 3.13), strict prin includerea sau excluderea flag-ului -X jit.
Aceasta izolare a mediului de executie de logica aplicatiei a asigurat o meto-
dologie de testare riguroasa, garantand ca nicio modificare invaziva la nivel
de cod nu influenteaza in mod artificial masuratorile de performanta.

4.2.3 Tehnologia torch.compile: Grafuri de calcul si op-
timizarea kernel-urilor

Odata cu lansarea PyTorch 2.0, a aparut torch.compile, o tehnologie

revolutionara care transforma modul in care privim performanta. Spre deo-

sebire de JIT, care se concentra pe portabilitate, torch.compile este creat
special pentru viteza.
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Mod de utilizare

Integrarea tehnologiei torch.compile in fluxul de lucru este conceputa
pentru a fi extrem de neinvaziva, necesitand o singura linie de cod pentru a
transforma o arhitectura din modul standard (Eager) intr-un graf de calcul
optimizat. Spre deosebire de abordarile traditionale de export sau compi-
lare statica, care impun rescrierea unor portiuni din model, torch.compile
actioneaza ca un wrapper dinamic peste modulele PyTorch existente.

Mecanismul presupune apelarea functiei direct asupra instantei modelu-
lui inainte de inceperea buclei de antrenare. Urmatorul fragment de cod
ilustreaza modul standard de utilizare si configurare in cadrul scripturilor de
antrenare:

import torch
import torchvision.models as models

# 1. Initializarea modelului si mutarea pe acceleratorul hardware (CUDA/ROCm)
device = "cuda" if torch.cuda.is_available() else "cpu"

model = models.resnet50()

model.to(device)

# 2. Aplicarea compilarii dinamice cu setari avansate
# Modul "maz-autotune" a fost ales pentru exemplificare
model_compilat = torch.compile(

model,

mode="max-autotune",

fullgraph=False

# 3. Definirea optimizatorulut st a functiet de loss
optimizer = torch.optim.AdamW (model_compilat.parameters(), lr=1le-4)
criterion = torch.nn.CrossEntropyLoss()

# 4. Structura buclet de antrenare (train loop)
model_compilat.train()
for epoch in range(num_epochs):
for inputs, labels in train_loader:
inputs, labels = inputs.to(device), labels.to(device)

optimizer.zero_grad()

outputs = model_compilat (inputs)
loss = criterion(outputs, labels)
loss.backward()

optimizer.step()

Listing 4.1: Exemplu de optimizare a modelului utilizand torch.compile
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Functia torch.compile accepta o serie de parametri cheie prin care se
poate ajusta comportamentul compilatorului in functie de constrangerile har-
dware sau specularea maximé a resurselor:

e mode: Controleaza echilibrul dintre timpul alocat compilarii initiale si
viteza de executie ulterioara a grafului. Sunt regasite mai detaliat in
4.2.4

— ,,default”
— ,,reduce-overhead”’

— ,,Jmax-autotune’’

e fullgraph: Parametru boolean care, atunci cand este setat pe False,
permite compilatorului sa fragmenteze codul in sub-grafuri izolate in
momentul in care intalneste operatii Python care nu pot fi convertite
nativ (operatie cunoscutd sub numele de graph break). Setarea pe True
garanteaza un singur graf consolidat, dar va genera erori daca apar
instructiuni dinamice incompatibile.

Din perspectiva metodologiei de testare, utilizarea torch.compile intro-
duce un comportament asimetric in rulare. Prima iteratie dintr-o bucla (faza
de warm-up) va inregistra un timp de executie considerabil mai mare si un
varf temporar in utilizarea resurselor, deoarece in acel moment actioneaza
subsistemele TorchDynamo si AOTAutograd pentru generarea grafului. Ul-
terior, odata ce structura este salvata in cache, executia devine extrem de
fluida, reflectand sporul real de performanta prin reducerea timpului per
epoca si optimizarea amprentei VRAM.

Cei patru piloni ai tehnologiei torch.compile

Pentru a intelege de ce torch.compile ofera rezultatele spectaculoase pe
care le vom observa in graficele de performanta, trebuie sa analizam compo-
nentele sale:

e TorchDynamo: Este motorul care ,captureaza” grafurile de calcul.
El intercepteaza executia Python si incearca sa construiasca un graf
de operatii. Daca intalneste ceva ce nu poate compila (de exemplu, o
functie externa complexi), face un ,graph break” si revine temporar la
modul Eager, asigurand astfel ca programul nu crapa niciodata.

e AOTAutograd: Generaza automat codul pentru partea de backpropa-
gation (antrenare), optimizand modul in care sunt calculate derivatele.
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e PrimTorch: Simplifica cele peste 2000 de operatii posibile in PyTorch
intr-un set restrans de aproximativ 250 de operatii de baza, facand
optimizarea mult mai usoara.

e TorchInductor: Acesta este ,creierul” final. El genereaza cod de nivel

jos (kernel-uri) specific pentru hardware-ul folosit: Triton pentru NVI-
DIA si C++ / OpenMP pentru CPU.

Impactul asupra hardware-ului multi-vendor

Un aspect crucial pentru lucrarea de fata este modul in care torch.compile
trateaza diferentele dintre producatori. Deoarece foloseste limbajul Triton,
optimizarile sunt mult mai usor de portat. Triton abstractizeaza complexi-
tatea programarii la nivel de CUDA (pentru NVIDIA) sau ROCm (pentru
AMD), permitand cercetatorului sa obtina performante de nivel ,expert” fara
a scrie cod in C++ sau limbaj de asamblare.

In concluzie, tranzitia citre torch.compile reprezinti cel mai mare salt
de performanta disponibil in prezent in ecosistemul PyTorch. Aceasta reuseste
sa combine simplitatea scrierii codului in Python cu viteza executiei compi-
late, oferind o baza solida pentru experimentele noastre de optimizare struc-
turala.

4.2.4 Configuratii avansate in torch.compile: Analiza
modurilor de optimizare

Flexibilitatea tehnologiei torch.compile rezida in capacitatea sa de a
adapta strategia de compilare in functie de prioritatile utilizatorului: latenta
minimé, throughput maxim sau un echilibru intre cele doua. Aceasta alegere
se realizeaza prin parametrul mode, care dicteaza gradul de agresivitate al
optimizarilor aplicate grafulu de calcul.

Modul ,reduce-overhead” si utilizarea CUDA Graphs

Modul reduce-overhead este conceput special pentru modelele care sunt
limitate de viteza procesorului (CPU-bound). In cazul modelului Swin2SR,
daca dimensiunea batch-ului este mica, timpul necesar pentru a lansa fiecare
kernel de calcul de pe CPU catre GPU poate deveni un blocaj semnificativ.

Acest mod utilizeazd tehnologia CUDA Graphs. In loc ca CPU-ul si
trimita instructiuni individuale catre GPU pentru fiecare operatie (ceea ce
implicd un cost de comunicare constant), reduce-overhead ,inregistreaza”
intreaga secventa de operatii intr-un graf static. Odata inregistrat, graful
poate fi lansat pe GPU printr-o singura comanda de tip ,executa tot”.
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e Avantaj: Elimina aproape complet latenta introdusa de interpretorul
Python si de driverul video intre operatii.

e Dezavantaj: Consumai o cantitate suplimentara de memorie VRAM
pentru stocarea grafului si nu suportd modele cu logica conditionala
dinamica (unde structura grafului s-ar schimba la fiecare rulare).

Modul ,max-autotune”: Optimizarea prin benchmarking in timp
real

Pentru scenariile unde se doreste performanta absoluta, modul max-autotune
reprezinta cea mai agresiva forma de optimizare. Acesta activeaza un proces
numit autotuning, prin care compilatorul testeaza mai multe implementari
ale aceluiasi kernel de calcul pentru a vedea care ruleaza cel mai rapid pe
hardware-ul specific utilizat (RTX 4080 sau RX 7900 XTX).

De exemplu, pentru o multiplicare de matrice complexa, max-autotune
va genera si va cronometra diverse variante:

1. O varianta bazata pe bibliotecile standard (cuBLAS pentru NVIDIA
sau rocBLAS pentru AMD).

2. O varianta generata automat prin Triton, optimizata pentru dimen-
siunea specifica a tensorilor din model.

3. Variante cu diferite strategii de tiling (modul in care datele sunt impartite
in memoria cache a GPU-ului).

Rezultatul este un kernel ,croit” special pentru arhitectura placii video res-
pective. Desi timpul de compilare initial creste semnificativ (uneori de ordi-
nul minutelor), viteza de executie ulterioard este maximizata.

Configuratii ,,Custom” si controlul direct asupra compilatorului In-
ductor

Dincolo de modurile predefinite, PyTorch permite o configurare granu-
lara prin intermediul obiectului torch._inductor.config. Aceasta abor-
dare de tip ,custom” este esentiala atunci cand lucram cu hardware de ultima
generatie sau cand avem nevoie de optimizari care nu sunt inca standardizate.

Prin setarea parametrilor de compilare transmisi direct catre backend-ul
de GPU, putem controla aspecte precum:

e triton.cudagraphs: Permite capturarea operatiilor GPU sub forma
unor grafuri statice, eliminand complet latenta (overhead-ul) introdusa
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de comunicarea constanta cu procesorul central la lansarea fiecarui ker-
nel. Aceasta setare este esentiala pentru a mentine placa video satu-
rata, in special atunci cand se utilizeaza loturi de date cu dimensiuni
fixe.

e triton.cudagraph trees: Reprezintd o optimizare avansata a me-
canismului de grafuri CUDA, conceputa pentru a gestiona mult mai
eficient alocarea memoriei. Prin partajarea blocurilor de memorie (me-
mory pools) intre multiple capturi de executie, aceasta setare reduce
substantial consumul de VRAM si oferd o flexibilitate sporita pentru
modelele cu ramificari logice complexe.

e epilogue fusion: Fuzioneaza operatiile secundare de la finalul unui
calcul (precum adaugarea bias-ului, normalizarea sau aplicarea functiilor
de activare) direct in kernel-ul principal de inmultire a matricelor. Ast-
fel, rezultatele intermediare sunt retinute in memoria rapida (SRAM)
a GPU-ului, eliminand citirile si scrierile redundante catre memoria
globala si maximizand latimea de banda.

Aceasta abordare ,Jlow-level” transforma torch.compile dintr-un simplu
instrument de accelerare intr-un laborator de cercetare a performantei har-
dware. In experimentele noastre, am observat ci setarile custom sunt singura
cale de a satura complet latimea de banda a memoriei pe placi precum RX
7900 XTX, unde setarile implicite nu profita intotdeauna de numarul mare
de unitati de calcul disponibile.

4.3 Impactul mediului de executie: Versiunile
de Python

De multe ori, in procesul de optimizare a modelelor de inteligenta arti-
ficiala, atentia cercetatorilor se concentreaza exclusiv asupra hardware-ului
(GPU) sau a structurii modelului (arhitectura neurald). Totusi, limbajul
Python, actionand ca un ,orchestrator” al tuturor operatiunilor, joaca un rol
critic. In aceasta sectiune, vom analiza modul in care versiunea interpre-
torului Python influenteaza eficienta fluxului de date si latenta generala a
sistemului, cu un accent deosebit pe progresele inregistrate intre versiunile
3.10 si 3.14.
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4.3.1 Analiza comparativa a performantei intre Python
3.10 si 3.14

Tranzitia de la Python 3.10 la 3.14 reprezinta, probabil, cea mai ambitioasa
perioada de crestere a performantei din istoria limbajului. Daca versiunea
3.10 era considerata un standard de stabilitate, aceasta suferea inca de limi-
tari structurale vechi de decenii.

Contextul evolutiei: Proiectul ,,Faster CPython”

Incepand cu versiunea 3.11, a fost demarat proiectul ,Faster CPython”,
avand obiectivul declarat de a dubla viteza limbajului in decurs de cateva
versiuni. Aceasta initiativa a transformat Python dintr-un limbaj pur inter-
pretat intr-unul care utilizeaza tehnici avansate de optimizare in timp real.

In testele de antrenare pentru modelul Swin2SR, am observat ¢4 utiliza-
rea Python 3.14 aduce un avantaj de performanta ,gratuit” (fard modificarea
codului) de aproximativ 15% — 25% fatd de 3.10. Acest castig provine din
reducerea latentei la lansarea instructiunilor catre GPU, permitand placii
video sa raméana saturata cu date pentru perioade mai lungi de timp.

Benchmarks sintetice vs. Sarcini de Deep Learning

In timp ce benchmarks-urile sintetice (precum pyperformance) indica vi-
teze de pana la 2x mai mari pentru operatii matematice pure pe CPU, in
Deep Learning impactul este mai nuantat:

e In Python 3.10: Bottleneck-ul aparea frecvent in zona de Data Loa-
ding. Procesarea imaginilor, augmentarea datelor si pregatirea ten-
sorilor consumau cicluri CPU pretioase, facand ca GPU-ul sa astepte
(fenomenul GPU starvation).

e In Python 3.14: Datoriti noului mecanism de executie, managemen-
tul firelor de executie (threading) si al proceselor paralele este mult mai
eficient. Acest lucru permite o alimentare constantda a GPU-ului, ceea
ce se traduce direct in reducerea timpului per epoca de antrenare.

4.3.2 Optimizari la nivel de interpretor si gestionarea
memoriei

Diferenta de viteza dintre 3.10 si 3.14 nu este rezultatul unei singure
schimbari, ci al unei suite de optimizari arhitecturale la nivel de bytecode si
management de memorie.

39



Specializing Adaptive Interpreter (PEP 659)

Cea mai importanta schimbare introdusa dupa 3.10 este ,Interpretorul
Adaptiv Specializat”. In Python 3.10, fiecare operatie, cum ar fi o simpla
adunare a + b, trecea prin acelasi proces lent de verificare a tipurilor de
date la fiecare rulare.

Incepand cu versiunile mai noi, interpretorul monitorizeaza codul in timp
ce ruleaza (proces numit Quickening). Daca observa cd o anumitd linie de
cod proceseaza mereu tensori sau numere intregi, interpretorul ,specializeaza”
acea instructiune. Aceasta inseamna ca, la urmaéatoarele executii, Python va
folosi o versiune rapida, optimizata pentru acel tip specific de date, sarind
peste verificarile redundante. Pentru un model ca Swin2SR, care executa
aceleasi operatii de mii de ori in bucle de antrenare, aceasta optimizare este
vitala.

Compilarea JIT (Just-In-Time) in Python 3.13 si 3.14

O noutate absoluta in versiunile recente (3.13/3.14) este introducerea
unui compilator JIT experimental. Spre deosebire de modul traditional
unde codul este interpretat, JIT-ul transforma parti din codul Python direct
in instructiuni masina (copy-and-patch JIT).

Desi JIT-ul din Python este inca la inceput comparativ cu cel din Java sau
JavaScript, acesta ofera un avantaj major in gestionarea logicilor complexe
de control (bucle if/else in interiorul functiilor de pierdere sau al metricilor
de calitate). Aceastd tehnologie reduce overhead-ul apelurilor de functii, care
in versiunea 3.10 era de pana la 5 ori mai mare decat in 3.14.

Gestionarea memoriei si Garbage Collection

In sarcinile de inteligenta artificiala, unde lucram cu tensori de dimen-
siuni mari, modul in care Python gestioneazid memoria RAM are un impact
indirect asupra memoriei video (VRAM).

e Structuri de date mai mici: In Python 3.14, obiectele de bazi
ocupa mai putin spatiu in memorie, iar accesul la atributele claselor
este optimizat. Acest lucru reduce fragmentarea memoriei RAM.

e Garbage Collection (GC) eficient: In versiunea 3.10, procesul de
curatare a memoriei (GC) putea provoca mici inghetari” (stutters)
in timpul executiei. Versiunile noi gestioneaza mai bine obiectele cu
durata scurtd de viatd (cum sunt tensorii temporari dintr-un pas de
calcul), eliberand resursele mai rapid si mai predictibil.
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Impactul asupra Multi-Processing si GIL

Un alt aspect crucial in versiunea de Python 3.14 este progresul facut
in directia eliminarii sau optimizarii Global Interpreter Lock (GIL). In
versiunile vechi, Python nu putea rula cu adevarat cod in paralel pe mai
multe nuclee CPU in acelasi proces. Pentru incarcarea datelor (DataLoa-
der), trebuia si folosim procese separate, ceea ce consuma multd memorie
suplimentara.

Imbunatatirile din versiunea de Python 3.14 permit o utilizare mult mai
eficientd a sistemelor multi-core. In contextul antrendrii modelului nostru
pe hardware performant (precum RTX 4080), acest lucru inseamna ca pre-
procesarea imaginilor pe CPU reduce timpul de asteptare pentru GPU, asi-
gurand o fluiditate maxima a procesului de optimizare.

4.4 Optimizarea fluxului de date (Data Pipe-
line)

Performanta unui model de inteligenta artificiala nu depinde exclusiv de
puterea bruta de calcul a GPU-ului sau de eficienta algoritmului de antre-
nare. In practic, un factor critic care limiteaza viteza de procesare este Data
Pipeline-ul: lantul de procese responsabil cu citirea, pre-procesarea si trans-
ferul datelor catre placa video. Daca acest lant este ineficient, GPU-ul va
petrece perioade lungi de timp in stare de repaus (idle), asteptand urmétorul
lot de date. In aceastd sectiune, analizam strategiile de eliminare a acestor
bottleneck-ursi.

4.4.1 Eliminarea bottleneck-urilor CPU-ului prin pre-
procesare asincrona pe GPU

In fluxurile de lucru traditionale, CPU-ul se ocupa de citirea imaginilor
de pe disc si de aplicarea transformirilor (redimensionare, normalizare, aug-
mentare). Totusi, odata cu aparitia placilor video moderne precum RTX
4080 sau RX 7900 XTX, puterea de calcul a GPU-ului a depasit capacitatea
multor procesoare de a pregati datele in timp util.

Limitarile procesarii pe CPU

Procesorul central este proiectat pentru sarcini secventiale complexe. Operatiile
de augmentare a datelor (cum ar fi rotatiile, modificarile de contrast sau apli-
carea de zgomot Gaussian pe seturi mari de imagini) sunt repetitive si pot
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satura rapid nucleele CPU-ului. Atunci cand timpul de pre-procesare pe
CPU este mai mare decat timpul de executie a unui pas de antrenare pe
GPU, apare fenomenul de CPU-bound training. In acest scenariu, investitia
intr-o placa video mai rapida nu va aduce niciun beneficiu real de viteza.

Tranzitia catre procesarea pe GPU utilizand Kornia

O solutie extrem de eficienta pentru eliminarea blocajelor introduse de
procesor, aplicatd in cadrul optimizarii modelului Swin2SR, a fost muta-
rea intregului lant de pre-procesare direct pe placa video folosind biblioteca
Kornia. Spre deosebire de metodele traditionale care proceseaza imaginile
pe CPU inainte de a le converti in tensori, Kornia permite executarea trans-
formarilor de viziune computerizata direct asupra tensorilor aflati deja in
memoria VRAM.

Mod de utilizare

Kornia este o biblioteca open-source de viziune computerizata (computer
vision) conceputa special pentru a se integra nativ cu ecosistemul PyTorch.
Spre deosebire de bibliotecile traditionale precum OpenCV sau PIL, care
proceseaza imaginile predominant pe unitatea centrala de procesare (CPU)
folosind structuri de date NumPy, Kornia opereaza direct pe tensori PyTorch.
Aceasta paradigma arhitecturala permite executarea operatiilor de procesare
a imaginilor direct pe acceleratoarele grafice, eliminand blocajele de transfer
al datelor intre memoria sistemului si memoria video (VRAM). Fragmentul
de cod din Listarea 4.2 demonstreaza modul de utilizare a bibliotecii pentru
a aplica o transformare geometrica si a calcula metrica SSIM (Structural
Similarity Index Measure) direct la nivel de tensor, minimizand timpii de
executie:
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import torch
import kormnia
import kornia.metrics as metrics

# 1. Initializarea tensorilor pe acceleratorul hardware (nativ CUDA saw ROCm)
device = torch.device("cuda" if torch.cuda.is_available() else "cpu")

# Stmulam doua loturi de tmagint RGB (ex: batch_size=4, rezolutie 256x256)
# Formatul standard PyTorch este [Batch, Channels, Hetght, Width]
img_referinta = torch.rand(4, 3, 256, 256).to(device)

img_generata = torch.rand(4, 3, 256, 256).to(device)

# 2. Aplicarea unei transformari geometrice diferentiabile

# Rotim imaginile generate cu 45 de grade pastrand tensorii pe GPU
unghi_rotatie = torch.tensor([45.0]).to(device)

img_rotita = kornia.geometry.transform.rotate(img_generata, unghi_rotatie)

# 3. Calculul metricit SSIM direct pe tensori
# Fereastra de convolutie (window_size) este setata la 11, conform standardelor
harta_ssim = metrics.ssim(img_referinta, img_rotita, window_size=11, max_val=1.0)

# Kornia returneaza o harta SSIM de dimensiuni [B, C, H, W].
# Calculam media pentru a obtine o valoare scalara reprezentativa pentru tot lotul.

ssim_mediu = torch.mean(harta_ssim)

print (f"[INFO] Scorul SSIM mediu calculat nativ pe GPU: {ssim_mediu.item():.4f}")

Listing 4.2: Exemplu de utilizare Kornia pentru transformari diferentiabile
si calculul metricii SSIM pe GPU
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Aceasta abordare ofera avantaje competitive majore in contextul antre-
narii modelelor de inalta rezolutie:

e Diferentiabilitate si integrare nativa: Deoarece Kornia este con-
struita peste PyTorch, toate operatiile de pre-procesare sunt diferentiabile
si se comporta ca straturi ale retelei neuronale. Acest lucru simplifica
fluxul de lucru, permitand ca augmentarile (cum ar fi rotatiile, scalarile
sau ajustarile cromatice) sa fie aplicate unitar pe loturi intregi de date
(batch-level processing).

e Paralelizare masivi prin nuclee CUDA /ROCm: In loc si pro-
cesam imaginile una céate una pe nucleele CPU, GPU-ul utilizeaza ar-
hitectura sa paraleld pentru a aplica transformarile simultan pe toti
pixelii lotului de date. Rezultatul este o reducere drastica a timpu-
lui de pregatire a datelor, redimensionarea sau normalizarea devenind
aproape instantanee.

e Executie asincrona si eficienta CUDA Streams: Utilizarea Kor-
nia faciliteaza o suprapunere perfectd a sarcinilor (task overlapping).
In timp ce nucleele de calcul (Tensor Cores) proceseazd propagarea
inainte (forward pass) pentru lotul curent (n), GPU-ul poate utiliza
restul resurselor pentru a pregati, in paralel, transformarile pentru lo-
tul urméator (n + 1). Aceasta gestionare inteligentd a fluxurilor asin-
crone asigura faptul ca hardware-ul nu raméane niciodata in stare de
repaus, maximizand rata de procesare a cadrelor pe secunda.Utilizarea
bibliotecii Kornia nu creste semnificativ consumul de VRAM deoarece
opereaza nativ pe tensorii PyTorch deja existenti pe GPU, eliminand
transferurile costisitoare de date intre procesor si placa video. Astfel,
Kornia evita copierea redundantd a informatiei (zero-copy overhead)
si foloseste eficient acelasi alocator de memorie ca si graful de calcul
principal.

e Reducerea traficului pe magistrala PCle: Prin mutarea logicii
de pre-procesare pe GPU, datele sunt transferate o singura data de pe
CPU in format brut (sau chiar comprimat), urméand ca toate transfor-
marile costisitoare sa aiba loc intern in VRAM. Acest lucru elibereaza
latimea de banda a magistralei PCle, care adesea devine un bottleneck
in sistemele cu mai multe placi video sau cu volume mari de date.

Prin adoptarea bibliotecii Kornia, am reusit sa transformam o etapa care

anterior consuma resurse CPU pretioase intr-un proces fluid, accelerat har-
dware, care scaleaza natural odata cu puterea placii video utilizate.
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4.4.2 Tehnici de Prefetching si utilizarea memoriei ,,Pin-
ned Memory”

Transferul de date intre memoria sistemului (RAM) si memoria video
(VRAM) are loc prin intermediul magistralei PCle. Desi aceasta magistrala
este rapida, modul in care sistemul de operare gestioneaza memoria poate
introduce intarzieri semnificative.

Pinned Memory (Page-locked Memory)

In mod implicit, memoria RAM este ,paginabila”, ceea ce inseamni ci
sistemul de operare o poate muta pe disc (in swap) pentru a face loc altor
procese. Cand PyTorch incearca sa copieze date din RAM in VRAM, trebuie
mai intai sa le ,fixeze” intr-o zona de memorie speciala, care nu poate fi
mutata.

Utilizarea parametrului pin_memory=True in DataLoader-ul PyTorch per-
mite alocarea directa a datelor in ,,Pinned Memory”. Acest lucru permite uti-
lizarea tehnologiei Direct Memory Access (DMA), prin care datele sunt
trimise catre GPU fara interventia procesorului central. Rezultatul este o vi-
teza de transfer mult mai stabila si o reducere a utilizarii CPU-ului, lasandu-1
liber pentru alte sarcini de orchestrare.

Mecanismul de Prefetching

Prefetching-ul este tehnica prin care sistemul ,anticipeaza” necesarul de
date. In loc sa astepte finalizarea unui pas de antrenare pentru a cere lotul
urmator, DataLoader-ul pregiteste in avans un numaér definit de loturi (de
obicei controlat prin parametrul prefetch_factor).

Combinat cu utilizarea mai multor procese paralele (num_workers > 0),
prefetching-ul creeaza un ,buffer” de date gata procesate si stocate in RAM-
ul fixat. In experimentele noastre pe hardware multi-vendor, am observat
cd o valoare optimi a num_workers (egald de obicei cu numaérul de nuclee
fizice ale CPU-ului) elimind complet micro-pauzele dintre iteratii, rezultand
intr-un flux de antrenare perfect fluid.

4.4.3 Impactul dimensiunii lotului de date (Batch Size)
asupra saturarii GPU-ului

Alegerea dimensiunii lotului de date (Batch Size) este una dintre cele mai
delicate decizii in procesul de optimizare, avand implicatii atat asupra vitezei
(throughput), cat si asupra convergentei modelului.
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Saturarea unitatilor de calcul si ocuparea GPU-ului

GPU-urile functioneaza cel mai eficient atunci cand au suficient de mult
de lucru pentru a mentine toate nucleele ocupate (High Occupancy). Daca fo-
losim un Batch Size prea mic (de exemplu, 1 sau 2 pentru modelul Swin2SR),
GPU-ul va petrece mai mult timp gestionand lansarea kernel-urilor decat
efectuand calculele propriu-zise.

Pe de alta parte, o valoare prea mare va duce la eroarea fatala Out of
Memory (OOM). Existd insd un ,punct optim” unde GPU-ul este complet
saturat. Pe arhitecturile moderne, acest punct este adesea legat de alinierea
memoriei; dimensiuni ale lotului care sunt puteri ale lui 2 (8, 16, 32, 64) tind
s ofere performante superioare deoarece se aliniaza perfect cu modul in care
sunt structurate blocurile de memorie in hardware.

Relatia dintre Batch Size si Memoria VRAM

Consumul de memorie video creste liniar cu dimensiunea lotului, dar nu
toate componentele modelului sunt afectate la fel. In timp ce ponderile mo-
delului ocupd o cantitate fixd de memorie, activarile intermediare (necesare
pentru backpropagation) cresc proportional cu Batch Size-ul.

Impactul asupra preciziei si convergentei

Este important de mentionat ca optimizarea pentru viteza prin cresterea
batch size-ului poate afecta calitatea modelului. Un batch size prea mare
poate face ca procesul de optimizare (ex. AdamW) sd devind mai putin
stabil. Din acest motiv, orice crestere a dimensiunii lotului trebuie insotita
de o ajustare corespunzitoare a ratei de invatare (Learning Rate), urmand
adesea regula , Linear Scaling Rule”. Aceasta corelatie asigura faptul ca, desi
urmarim eficienta hardware, nu sacrificam rezultatul final.
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Capitolul 5

Tehnici de profilare

Procesul de optimizare a algoritmilor de Deep Learning pe unitati de
procesare graficd (GPU) depaseste simpla implementare corecta a modelelor
matematice. Performanta reala este dictata de eficienta utilizarii resurselor
hardware, gestionarea latimii de banda a memoriei si minimizarea latentelor
de comunicatie intre host (CPU) si device (GPU). In acest context, profilarea
devine o etapa critica in ciclul de dezvoltare, oferind o fereastra catre executia
dinamica a kernel-urilor paralele.

Profilarea nu se rezuma doar la masurarea timpului total de executie, ci
implicd o analiza granulara a modului in care unitatile de calcul (Compute
Units) sunt ocupate, cum sunt gestionate accesele la memoria cache si in
ce masura arhitectura paralela este exploatata la potentialul sau maxim.
Fara aceste date empirice, optimizarea ar fi un proces bazat pe presupuneri,
riscand sd lase nerezolvate blocaje (bottlenecks) majore ascunse in ierarhia
complexa a executiei pe GPU.

5.1 AMD

Pentru analiza detaliata a modelelor de Deep Learning pe aceste arhitec-
turi, instrumentul fundamental utilizat este rocprof (ROCm Profiler).

Instalarea utilitarului rocprof este, in mod normal, direct integrata in
procesul de configurare a intregii suite a ecosistemului AMD. Pe mediile de
dezvoltare ce ruleaza nativ pe versiunea ROCm 7.2, acesta este inclus direct
in pachetele standard si poate fi instalat cu usurinta folosind managerul de
pachete al sistemului de operare (de exemplu, prin apt pentru mediile bazate
pe Linux). Dupa instalare si setarea corecté a variabilelor de mediu (in special
addugarea caii citre directorul de instalare ROCm), profilatorul este gata de
a fi apelat nativ direct din linia de comanda, elimindnd astfel necesitatea
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oricaror straturi de traducere sau configurari invazive suplimentare.
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Figura 5.1: Arhitectura stivei software ROCm ilustrand executia nativa
pe unititile de calcul AMD, fara intermedierea procesului de HIPification.
Sursa: [7].

Utilitarul rocprof este o interfata de linie de comanda care permite colec-
tarea de urme (traces) si contoare hardware (hardware counters) fara a nece-
sita modificari invazive ale codului sursd. In contextul antrenirii si inferentei
modelelor de Deep Learning, acesta permite:

e Urmarirea API-urilor (HIP/HSA Tracing): Identificarea timpu-
lui petrecut in apelurile de sistem si sincronizarile dintre CPU si GPU.

e Analiza Kernel-urilor: Generarea de statistici precise despre durata
de executie a fiecarui kernel individual, permitand identificarea celor
mai costisitoare operatii (ex: convolutii, multiplicari de matrice).

e Colectarea Contoarelor de Performanta (PMC): Monitorizarea
unor metrici specifice precum VAL UUtilization (gradul de utilizare a
unitatilor aritmetice vectoriale) sau Mem UnitBusy, care indica daca
aplicatia este limitata de calcul sau de accesul la memorie.

Utilizarea rocprof prin flag-ul -stats ofera o imagine de ansamblu asu-
pra ocuparii GPU-ului, facilitdnd reglajul fin al dimensiunilor de batch si al
hiperparametrilor pentru a maximiza throughput-ul sistemului de antrenare.
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In pofida disponibilitatii si promisiunilor teoretice ale acestui instrument,
experienta practica a scos in evidenta o imaturitate notabila a utilitarului
comparativ cu alternativele similare din industrie. Datele colectate cu privire
la executia kernel-urilor au prezentat limitari si au fost insuficient de clare
pentru a ghida optimizari arhitecturale de nivel jos. Deoarece metodologia de
evaluare a performantelor a presupus mentinerea unei configuratii stricte a
antrenarii (testare iso-parametru), statisticile de micro-arhitectura generate
de rocprof nu au condus la concluzii importante. In consecinti, analiza
redundanta obtinuta din acest utilitar nu a adus imbunatatiri comparativ cu
utilitarul de la NVIDIA.

5.2 NVIDIA

NVIDIA domina peisajul actual al inteligentei artificiale, oferind un eco-
sistem integrat care combind hardware-ul specializat (arhitecturile Ampere,
Hopper sau Blackwell) cu software-ul de nivel scazut prin platforma CUDA
(Compute Unified Device Architecture). Pentru a maximiza eficienta
modelelor de Deep Learning, in special a celor care utilizeaza operatii de pre-
cizie mixta, este necesara o intelegere profunda a modului in care resursele
hardware sunt orchestrate. In cadrul acestui proiect, analiza performantei
a fost realizata folosind suita moderna NVIDIA Nsight, care inlocuieste
vechiul utilitar nvprof.

Profilarea pe platformele NVIDIA a fost structurata pe doua niveluri
complementare: analiza sistemului si analiza detaliata a executiei pe GPU.

5.2.1 NVIDIA Nsight Systems

Pentru ecosistemul NVIDIA, instrumentul principal de profilare utilizat
in analiza detaliatd a performantei este Nsight Systems (nsys). Instalarea
acestuia este integrata si simplificata, fiind inclusa direct in pachetul stan-
dard CUDA Toolkit. In contextul dezvoltirii pe mediile bazate pe versiu-
nile CUDA 13.0 si 13.2, profilatorul este disponibil nativ dupa configurarea
initiala, elimindnd necesitatea unor instalari terte complexe. Nsight Sys-
tems opereaza cu o suprasarcind minima asupra sistemului (low overhead),
permitand capturarea cu inalta fidelitate a interactiunilor dintre procesorul
central (CPU) si unitatea de procesare grafica (GPU). Rezultatul acestei
profilari consta in generarea unor fisiere de tip trace, care pot fi explorate
vizual in interfata grafica a utilitarului pentru o analiza granulara a fluxului
de executie.
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Mod de utilizare

Pentru a intelege in detaliu comportamentul modelului si modul in care
resursele hardware sunt exploatate, s-a utilizat instrumentul NVIDIA Nsight
Systems (nsys). Acesta reprezinta un profilator avansat la nivel de sistem
(system-wide profiler), conceput pentru a identifica blocajele de performanta
(bottlenecks) prin corelarea activitatii unitatii centrale de procesare (CPU) cu
lanséarile de kernel-uri pe acceleratorul grafic. Spre deosebire de utilitarele de
monitorizare sumara, Nsight Systems ofera o vizibilitate microscopica asupra
interactiunilor dintre diferitele componente ale stivei software NVIDIA.

Procesul de evaluare a constat in doua etape fundamentale: capturarea
datelor de rulare (inregistrarea evenimentelor) si inspectia analitica a aces-
tora. Colectarea datelor s-a realizat direct din interfata in linie de comanda,
folosind un set extins de argumente pentru a garanta o granularitate ma-
xima a rapoartelor de memorie si executie. Comanda exacta utilizata pentru
generarea fisierelor de tip trace a fost urmatoarea:

nsys profile --trace=cuda,nvtx,osrt,cudnn,cublas \
--cuda-memory-usage=true \
--cudabacktrace=all \
--sample=cpu \
--stats=true \
--force-overwrite=true \
-0 ultimate_memory_profile \
python train.py

Listing 5.3: Comanda utilizata pentru inregistrarea executiei cu NVIDIA
Nsight Systems

Parametrii selectati in aceasta comanda sunt esentiali pentru obtinerea
unei diagnoze complete a antrenarii. Argumentul parsat catre utilitar-ul nsys
-trace=cuda,nvtx,osrt,cudnn,cublas instrumenteaza profilatorul sa ur-
mareasca apelurile cétre cele mai importante API-uri folosite in deep lear-
ning, inclusiv interfata sistemului de operare si bibliotecile matematice de
baza. Avand in vedere necesitatea monitorizarii stricte a resurselor, flag-urile
-cuda-memory-usage=true si -cudabacktrace=all au avut un rol critic;
acestea au permis cartografierea precisa a alocarilor si eliberarilor de memo-
rie video (VRAM), asociindu-le direct cu liniile de cod sursa responsabile. De
asemenea, esantionarea activitatii procesorului (-sample=cpu) si generarea
automatd de statistici (-stats=true) au asigurat un sumar cantitativ robust
la finalul rularii.

Urmatorul pas, si cel mai important din perspectiva interpretarii datelor,
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l-a constituit analiza fisierului de raport generat (cu extensia .nsys-rep) in
cadrul interfetei grafice utilizator (GUI) oferite de Nsight Systems. Aceasta
aplicatie a permis examinarea vizuald detaliatd, pe o axd a timpului (time-
line), a intregului ciclu de executie. Prin intermediul GUI-ului s-a putut
analiza gradul de concurenta dintre procesor si placa video, s-au identificat
timpii de asteptare (idle times) cauzati eventual de transferurile de date pe
magistrala PCle si s-a evaluat eficienta lansarii kernel-urilor de convolutie.
Reprezentarea cronologica a varfurilor de consum alocat in VRAM a facilitat
validarea empirica a optimizarilor aplicate, oferind o perspectiva clara asupra
stabilitatii antrenarii la nivel hardware.

Odata ce aceste urme de executie sunt colectate, investigatia se axeaza pe
extragerea si interpretarea unor metrici de micro-arhitectura care ilustreaza
gradul de incarcare a resurselor hardware. Desi indicatorii de nivel inalt pe
care se bazeaza metodologia principala — precum timpul de antrenare per
epoca si consumul de memorie VRAM — reprezinta standardul de evaluare a
performantei generale, datele oferite de Nsight permit o diagnosticare precisa
a eficientei la nivel de kernel. Analiza aprofundata a acestor trace-uri pune
accent pe urmatorii parametri fundamentali:

e GPU Active: Masoara procentul de timp din durata totala a profilarii
in care procesorul grafic executa activ cel putin un kernel. O valoare ri-
dicata confirma o alocare eficienta a sarcinilor de calcul si o minimizare
a timpilor morti (idle time) cauzati de blocajele de sincronizare.

e Streaming Multiprocessor (SM) Active: Reprezinta fractia de
timp in care unitatile Streaming Multiprocessors (SM) au cel putin un
warp programat pentru executie. Acest indicator este esential pen-
tru a valida daca arhitectura paralela a placii video este exploatata la
capacitate optima in timpul antrenarii modelelor de Deep Learning.

e SM Warp Occupancy: Raporteaza numarul de warps active in
comparatie cu numarul maxim teoretic suportat de un SM. Un grad
ridicat de ocupare este crucial pentru optimizarea performantei, deoa-
rece permite hardware-ului sa ascunda latentele inerente ale operatiilor
de citire si scriere din memorie prin comutarea rapida a contextului.

e Dynamic Random Access Memory (DRAM) Bandwidth: Cu-
antifica rata de utilizare a latimii de banda pentru transferul de date.
Monitorizarea acestui parametru clarifica limitarile arhitecturale ale
modelului, evidentiind daca timpii de executie sunt constransi de trans-
ferul masiv de date (memory-bound) sau de complexitatea operatiilor
matematice (compute-bound).
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Acesta a fost usor instalat de pe site-ul original [18] si permite monitori-
zarea urmatoarelor aspecte:

e Timeline-ul de executie: Vizualizarea corelata a activitatii CPU si
GPU, permitand identificarea perioadelor de inactivitate ale GPU-ului
cauzate de preprocesarea lenta a datelor pe procesor.

e Transferurile de memorie: Analiza latentelor in operatiile de tip
cudaMemcpy, esentiale pentru optimizarea fluxului de date prin magis-
trala PCle.

e Orchestrarea stream-urilor CUDA: Verificarea gradului de para-
lelism intre fluxurile de executie concurente.

Procesul de integrare a utilitarului NVIDIA Nsight Systems in mediul de
lucru a necesitat o configurare atenta, esentiala pentru a asigura o captura
precisd a metricilor de performanti. In aceasti etapa, ghidul oficial furnizat
de producator [16] a reprezentat o resursa indispensabilda. Documentatia a
facilitat nu doar o instalare corecta si fluida — evitand potentialele conflicte
de versiuni cu stiva CUDA existenta —, ci a oferit si suportul necesar pentru
asimilarea rapida a fluxului de lucru. Urméand instructiunile detaliate pentru
utilizatorii la nivel de baza, a fost posibila initializarea primelor sesiuni de
profilare in mod corect, permitand astfel o tranzitie eficienta de la configura-
rea propriu-zisa a instrumentului la vizualizarea primelor trasee de executie
(execution traces) si analizarea interactiunii dintre CPU si GPU.

5.2.2 NVIDIA Nsight Compute

Pentru o investigatie microscopicd a fiecarui kernel individual (precum
convolutiile sau functiile de activare), s-a utilizat NVIDIA Nsight Com-
pute (ncu). Acesta oferd metrici hardware de mare precizie, fiind indispen-
sabil pentru reglajul fin al performantei:

e Analiza gradului de ocupare (Occupancy): Masoara eficienta cu
care warp-urile (unitatile de baza de executie) sunt planificate pe Strea-
ming Multiprocessors (SM). Utilizarea Tensor Cores: Identifica daca
nucleele dedicate pentru multiplicari de matrice sunt exploatate la ca-
pacitate maxima in timpul antrenarii.

e Modelul Roofline: Ofera o reprezentare vizuala a performantei obtinute
in raport cu limitele teoretice ale hardware-ului, indicand daca un ker-
nel este limitat de calcul (compute-bound) sau de latimea de banda a
memoriei (memory-bound).
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Utilizarea suitei Nsight permite transformarea profilarii dintr-o simpla
masuratoare de timp intr-un diagnostic tehnic riguros, fundamentand deci-
ziile de optimizare luate pe parcursul dezvoltarii modelului.

uitimate_gpu_profile nsysep X

= Timeline View ~ | options.

aPUD
GRUD

ePUD
6PUD

Figura 5.2: Trace al antrenarii modelului inainte de optimizari

5.2.3 Strategia de profilare

Analiza modelului a fost un proces amplu in care s-au utilizat multiple
utilitare spre a observa detaliile modelului si al sistemului pe parcursul an-
trenarii. Printre acestea s-au regasit unele mai slabe care au rulat doar din
consola sau unele care au fost implementate in cod pentru a obtine log-uri
mai complete si complexe.

Utilizarea bibliotecii fvcore

Evaluarea obiectiva a sarcinii de calcul impuse de arhitectura neuro-
nald necesita o analiza staticad. Pentru aceasta sarcina s-a integrat biblio-
teca fvcore, dezvoltata de laboratorul FAIR (Facebook AI Research), utili-
zata strict pentru monitorizarea si contorizarea operatiilor cu virgula mobila
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(Floating Point Operations per second (FLOPs) - Floating Point Operations
per second).

Urmarirea volumului de FLOPs a fost un lucru monitorizat care a ajutat
la intelegerea zonelor de interes din model, zonele cu cel mai mare numar de
fiind vizate pentru optimizare directd (mecanismele de atentie de pe fiecare
strat al retelei)

Modul de extragere a acestor metrici se bazeaza pe simularea unei treceri
inainte (forward pass) folosind un tensor cu dimensiuni predefinite. Frag-
mentul de cod din Listarea 5.4 ilustreaza metoda de analiza, evidentiind uti-
lizarea instrumentelor FlopCountAnalysis si flop_count_table iar tabelul
din figura 5.3:

import torch
from fvcore.nn import FlopCountAnalysis, flop_count_table
from model import Swin2SR # Importul arhitecturiti evaluate

# 1. Inittalizarea modelului pe unitatea centrala (CPU)
model = Swin2SR()
model.eval()

# 2. Generarea unutr tensor de intrare cu dimensiunea lotului setata
# conform metodologiet de testare (ex. batch_size=4, rezolutie 64x64)
exemplu_intrare = torch.randn(4, 3, 64, 64)

# 3. Analiza statica a operatiilor in virgula mobila (FLOPs)
analizor_flops = FlopCountAnalysis(model, exemplu_intrare)

# 4. Afisarea rezultatului global st a tabelulutr detaliat per strat
print (f"[INFO] Total FLOPs per iteratie: \

{analizor_flops.total() / 1e9:.2f} GFLOPs")
print ("\n[INFO] Distributia operatiilor la nivelul structurii:")
print (flop_count_table(analizor_flops))

Listing 5.4: Analiza statica a operatiilor FLOPs utilizand biblioteca fvcore

Rezultatele generate de FlopCountAnalysis ofera valoarea absoluta a
operatiilor necesare pentru a procesa un lot intreg de date. Mai mult, functia
flop_count_table genereaza un raport ierarhic detaliat pe fiecare strat al
retelei (de exemplu, convolutii, mecanisme de atentie etc.). Raportarea aces-
tui volum total de FLOPs la timpul efectiv de antrenare a facilitat o intelegere
profunda a eficientei cu care arhitecturile studiate reusesc sa transforme re-
sursele teoretice de calcul in performanta reala.
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FLOPs for netE: 522.19 GFLOPs

module | #parameters or shape #flops
8.522T
8.191G

model
conv_first

conv_first.weight
conv_first.bias

V=]
B M b S

patch_embed.norm.bias
layers

layers.8 .122M

. 79M

.332M

layers.8.residual group.blocks
layers.8. conv

|

|

| |
| |
| |
| |
| patch_embed.norm |
| patch_embed.norm.weight |
| |
| |
| |
| |
| |

Figura 5.3: Tabel de date obtinut in urma analizei statistice realizate de
biblioteca fvcore

Utilizarea nsight

Dupa cum este vizibil in figura 5.2 si tinand cont de metricile mentionate
anterior putem observa un comportament pozitiv dar si unul negativ al mo-
delului nostru. Analiza acestuia a fost rulata pe 3 epoci si a fost analizata
amanuntit:

1. GPU Active: Putem observa o activitate apropiata de 100% a GPU-
ului, existand doar 2 scaderi la 0%, acestea fiind scurte, momentele
dintre epoci in care se produce transferul de date, si alte momente
putin mai numeroase unde se produc scaderi mici pe perioade foarte
scurte, acestea sunt momentele in care procesorul cere stadiul modelului
pentru afisarea necesara pentru logging care se face la cativa pasi din
antrenare si nu la epoca.

2. SM Active: Aceastd metrica este foarte similarda cu GPU Active, dar
aceasta ne aratd de fapt procentul de ocupare al ,warp’-urilor. Aces-
tea sunt unitatea de procesare de baza a placii grafice, ele fiind direct
responsabile de executarea task-urilor paralelizate. Parcursul acestei
metrici de-a lungul antrenarii a fost direct proportional cu cel al me-
tricii anterioare.

3. SM Warp Occupancy: Aici se poate observa procentul de warp-uri
utilizate in raport cu cel suportat de GPU. Raportul in cazul modelului
nostru este de doar 50% pe perioada antrenarii, fapt care demonstreaza
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ca desi GPU-ul afiseazd o utilizare de 100%, noi de fapt folosim doar
jumatate la antrenarea modelului

4. DRAM Bandwidth: Cuantifica rata de utilizare a latimii de banda
pentru transferul de date. Valoarea aceastei metrici ne demonstreaza
ca momentele in care modelul chiar asteapta dupa transferul de date
sunt cele mentionate la prima metrica, dar GPU-ul transfera date in
permanenta dar in mod asincron.

5.3 Comparatie intre ecosistemele de profilare

Analiza comparativa a ecosistemelor de profilare AMD si NVIDIA eviden-
tiaza filosofii distincte de dezvoltare, desi ambele urmaresc acelasi obiectiv
fundamental: maximizarea eficientei de calcul si minimizarea latentelor. Pen-
tru a obtine o evaluare obiectiva a performantelor arhitecturale in cadrul aces-
tei lucrari, metodologia de testare a impus o abordare de tip iso-parameter,
mentindnd dimensiuni constante ale loturilor de date (batch sizes) pe am-
bele platforme. Aceasta constrangere garanteaza ca metricile de profilare
reflecta cu acuratete capabilitatile hardware brute si eficienta stivei software,
eliminand variatiile induse de ajustarea inegala a hiperparametrilor.

Din perspectiva instrumentelor de analizd, NVIDIA oferd un ecosistem
extrem de matur prin suita Nsight (Systems si Compute). Interfata grafica
avansata, granularitatea datelor colectate la nivel de instructiune si integra-
rea nativa a modelului Roofline faciliteaza o depanare vizuala rapida. Aceste
caracteristici sunt deosebit de utile in optimizarea utilizarii nucleelor Tensor
pe arhitecturi de ultima generatie, precum RTX 4080 Super. In schimb, abor-
darea AMD prin rocprof favorizeaza un flux de lucru orientat predominant
spre linia de comanda (CLI). Desi necesita adesea unelte externe (precum
Perfetto sau vizualizatoare web bazate pe Chrome Tracing) pentru o analiza
vizuala detaliata a urmelor de executie, rocprof compenseaza printr-o am-
prentd redusi de rulare (overhead) si o expunere transparenta a contoarelor
de performanta hardware de pe arhitecturi masiv paralele, cum este Radeon
RX 7900 XTX.

Un aspect critic in aceastda comparatie il reprezinta specificitatea medii-
lor software de baza si modul in care acestea interactioneaza cu uneltele de
profilare. Ecosistemul NVIDIA beneficiaza de stabilitatea iterativa a plat-
formei CUDA (versiunile 13.0 si 13.2 utilizate in testare), unde profilarea
este profund integratd in compilatorul nvcec. De cealalta parte, AMD a fa-
cut progrese semnificative in reducerea decalajului software prin platforma
open-source ROCm. Utilizarea versiunii ROCm 7.2 a permis o dezvoltare
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si o profilare nativa pe hardware-ul AMD, eliminand necesitatea straturilor
intermediare de traducere automata a codului CUDA (HIPification). Acest
acces nativ la resurse este vizibil direct in metricile de profilare, unde timpii
de lansare a kernel-urilor (kernel launch latency) si costurile de schimbare a
contextului sunt reduse considerabil comparativ cu metodele vechi de por-
tare.

Impactul acestor diferente este pronuntat in special in antrenarea mo-
delelor complexe de Image Super-Resolution, precum Swin2SR, aplicate in
imagistica medicald. Aceste arhitecturi de tip Transformer pun o presiune
enorma atéat pe capacitatea de calcul (datorita mecanismelor de atentie spatiald),
cat si pe latimea de banda a memoriei video (din cauza manipularii ferestrelor
de pixeli la rezolutii ridicate specifice contextului medical).

Profilarea cu suita Nsight a permis o aliniere fina a tiparelor de acces
la memorie pentru ierarhia cache specifica NVIDIA, asigurand o utilizare
optimi a latimii de bandi. In concluzie, desi fluxurile de lucru difers din
punct de vedere ergonomic si vizual, ambele suite de profilare ofera telemetria
necesara pentru a transforma un model teoretic de Deep Learning intr-o
implementare hardware eficienta, cu mentiunea de rigoare ca rocprof necesita
o experienta mai mare in citirea de ,trace’-uri.
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Capitolul 6

Schimbarea modelului

Tranzitia de la analiza performantei hardware, detaliata in capitolul pre-
cedent, la optimizarea efectivi a modelului de retea neuronala reprezinta
un pas crucial in dezvoltarea unei solutii eficiente. Etapa de profilare a de-
monstrat ca aplicarea out-of-the-box a unor arhitecturi masive, de ultima
generatie, genereaza un consum adesea disproportionat de resurse de memo-
rie si calcul, limitand scalabilitatea solutiei in scenarii reale de utilizare.

Acest capitol detaliaza procesul de adaptare arhitecturala a modelului de
Super-Rezolutie ales. Obiectivul principal al acestei etape a fost identificarea
si implementarea unor modificari la nivelul hiperparametrilor de baza care
sa reduca complexitatea spatiu-timp a retelei, fara a compromite calitatea
reconstructiei detaliilor. Deciziile de ajustare au fost ghidate de o abordare
hibrida, luand in considerare atat constrangerile hardware evidentiate prin
utilitarele Nsight si rocprof, cat si principiile matematice care guverneaza
mecanismul de atentie.

6.1 Modificarea adusa: Optimizarea dimensiu-
nii de incorporare si a capetelor de atentie

In contextul optimizarii arhitecturii Swin2SR (Swin Transformer V2 pen-
tru Super-Rezolutia Imaginilor)[8] pentru a obtine o eficienta superioarad in
timpul antrenarii si inferentei, a devenit imperativa o reevaluare a hiperpara-
metrilor structurali ai modelului. Arhitectura de baza, conceputa si scalata
initial pentru a maximiza performanta absoluta pe seturi de date cu imagini
naturale de o complexitate vizuald extrema (precum DIV2K), utilizeaza o
dimensiune a spatiului de incorporare (embedding dimension) C' = 192 si un
numar de h = 6 capete de atentie (attention heads) pe fiecare strat al blocuri-
lor de extragere profunda a caracteristicilor (Deep Feature Extraction). Desi
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aceasta configuratie masiva asigura o capacitate de reprezentare ridicata, ea
introduce o supracapacitate computationald si o redundanta semnificativa a
parametrilor.

Aceasta supraparametrizare nu doar ca genereaza un risc crescut de supra-
adaptare (overfitting) in medii cu resurse restranse, dar provoaca si blocaje
severe la nivelul latimii de banda a memoriei (memory-bound bottlenecks)
pe acceleratoarele grafice. Pentru a diminua amprenta de memorie video
(VRAM) si a spori throughput-ul general, principala modificare arhitecturala
adusa modelului in cadrul acestei lucrari consta in reducerea numarului de
capete de atentie de la 6 la 5 pe fiecare strat si, proportional, reducerea
dimensiunii de incorporare a canalelor (embedding dimension) de la C' = 192
la C" = 160.

6.1.1 Fundamentul matematic si conservarea dimensio-
nalitatii per cap de atentie

Reducerea parametrilor nu a fost realizata arbitrar, ci respectand o con-
strangere arhitecturala critica a modelelor bazate pe mecanismul de Multi-
Head Self-Attention (MSA). In arhitectura Transformer, dimensiunea vecto-
rilor pentru un singur cap de atentie, notata cu d, este definita de raportul
dintre dimensiunea totala a canalelor si numarul de capete:

C
d= =
h

Analizand arhitectura Swin2SR de bazi, obtinem dimensiunea dy,,; =
% = 32. In cazul modificarii propuse in aceastd lucrare, noua dimensiune
este dmodificat = % = 32.

Faptul ca d ramane constant la valoarea 32 este de o importanta fun-
damentala. Mecanismul de atentie se bazeaza pe produsul scalar dintre ma-
tricele de Interogare (Query - @) si Cheie (Key - K), scalat de radicalul
dimensiunii d:

T

Attention(Q, K, V) = Softmax (QK

Vd

Unde B reprezinta bias-ul relativ pozitional (relative position bias), esential
in Swin V2. Deoarece valoarea v/d raméne neschimbata, amplitudinea produ-
sului scalar QK7 nu este afectatd. Prin urmare, gradientul functiei Softmax
se va comporta identic in timpul propagarii inapoi (backpropagation), asigu-
rand o stabilitate a antrenarii comparabila cu modelul original. Modificarea

BV
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reduce doar [atimea spatiului de reprezentare (numéarul de perspective para-
lele de atentie scade de la 6 1a 5), dar nu degradeaza calitatea si expresivitatea
fiecarui mecanism individual de atentie.

6.1.2 Analiza complexitatii computationale si a ampren-
tei de memorie

Pentru a cuantifica impactul acestei reduceri dimensionale asupra eficientei
generale, trebuie analizatd complexitatea asimptotica a unui bloc Swin (W-
MSA / SW-MSA). Intr-o fereastri locald de dimensiune M x M (unde M
este de obicei 8, 16 sau 24), numarul de operatii cu virguld mobila (FLOPs)
pentru un modul de atentie si un Perceptron Multi-Strat (MLP) asociat este
dominat de operatiile de proiectie liniara si de calculul matriceal al atentiei.

Complexitatea computationald a unui bloc standard din Swin Transfor-
mer este aproximata de ecuatia:

QW — MSA) = 4M*C? 4+ 2M*C
Q(MLP) = 2yM?*C?

Unde 7 este factorul de expansiune al MLP-ului (in contextul actual y = 2
in Swin2SR). Putem observa cd primul termen, care guverneaza proiectiile
matriceale pentru @), K,V si matricea de iesire, creste patratic in raport cu
C.

Prin reducerea C' de la 192 la 160, numarul de parametri din straturile
liniare scade proportional cu raportul patratelor acestora:

160 25600
1922 36864

Aceastd reducere genereaza o sciadere de aproximativ 30.5% a numarului
de parametri si a FLOPs asociati componentelor dense (M?C?). Pentru
calculul de atentie locala (M*C), care scaleaza liniar cu C, raportul este de:

~ (0.694

Raport Parametri Liniari =

160
t Atentie = — =~ 0.
Rapor entie 192 0.833

Obtinand astfel o economie de 16.6%. Cumulat, aceste reduceri au un
impact major asupra amprentei de memorie video (VRAM) utilizata in tim-
pul antrenarii. Reducerea dramatica a dimensiunii tensorilor de activare
(Act € RBXHXWXC) degreveaza latentele de memorie la nivelul ierarhiei ca-
che (L1/L2) ale acceleratoarelor hardware.
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6.1.3 Efectul de regularizare structurala in imagistica
medicala

Supraparametrizarea modelelor de Deep Learning prezinta riscul supra-
adaptarii (overfitting), fenomen acutizat in domeniul medical, unde seturile
de date sunt semnificativ mai restranse comparativ cu cele generaliste. Un
model cu C' = 192 si h = 6 dispune de o capacitate enorma de a memora
zgomotul de inalta frecventd specific senzorilor de imagistica (de exemplu,
zgomotul Poisson din radiografii sau artefactele de reconstructie din RMN),
in loc sa generalizeze structurile tisulare sau morfologia celulara.

Reducerea la ¢' = 160 si h = 5 actioneaza ca o forma inerenta de
regularizare structurala. Prin fortarea modelului s& comprime informatia
printr-un bottleneck informational mai ingust, reteaua este obligatd sa ex-
traga doar caracteristicile geometrice fundamentale ale anatomiei, ignorand
variatiile nesemnificative sau zgomotul instrumental. Desi numéarul cape-
telor de atentie scade la 5, acestea sunt suficiente pentru a capta relatiile
spatiale esentiale: contururile grosiere, micro-texturile tesuturilor, gradientii
de intensitate, structurile tubulare (vase de sénge) si artefactele globale.

6.1.4 Sinergia cu optimizarile de profilare hardware

Aceasta decizie arhitecturala este sustinuta de descoperirile empirice din
faza de profilare a sistemului (detaliata in capitolul anterior). Asa cum a
reiesit din analizele efectuate prin rocprof (pe arhitectura AMD Radeon)
si Nsight Compute (pe arhitectura NVIDIA), latimea de bandd a memoriei
globale reprezinta frecvent principalul blocaj (memory-bound) in antrenarea
modelelor Transformer cu rezolutii inalte.

Noua dimensiune C' = 160 este extrem de avantajoasa din perspectiva
alinierii hardware. Valoarea 160 este un multiplu perfect atat pentru 16,
cat si pentru 32. Aceasta divizibilitate garanteaza o aliniere optima a me-
moriei (coalesced memory access) si permite utilizarea la eficientd maxima
a unitatilor hardware specializate, cum ar fi Tensor Cores (NVIDIA) si Ma-
trix Cores (AMD). Pe sistemele NVIDIA, un C' = 160 se imparte exact in 5
warp-uri complete (5 x 32 fire de executie), asigurand o ocupare de 100% a
unitatilor de calcul fara fire de executie inactive (divergence sau padding).

Mai mult, economia de aproximativ 30% din VRAM, obtinuté teoretic,
s-a tradus practic intr-o oportunitate vitala pentru antrenarea in context
medical: cresterea dimensiunii patch-urilor de imagine introduse in retea.
In patologia medicald, diagnosticul depinde adesea de contextul spatial larg
(de exemplu, o leziune raportata la tesutul sdndtos din jur). Spatiul de
memorie eliberat prin reducerea la C' = 160 a permis trecerea testelor de tip
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1so-parameter spre rezolutii de intrare mai mari, mentinand in acelasi timp
batch size-ul constant, rezultand o convergenta mai stabila si o reconstructie
calitativ superioara a detaliilor anatomice fine.

6.2 Comportamentul in scenariile testate

Pentru a evalua impactul modificarii structurale aduse arhitecturii Swin2SR
(reducerea dimensiunii de incorporare la C' = 160 si a capetelor de atentie
la h = 5), au fost definite o serie de scenarii de testare menite sa streseze
subsistemele de memorie si calcul ale acceleratoarelor grafice. Evaluarea s-
a desfasurat pe doua arhitecturi hardware de inalta performanta: NVIDIA
RTX 4080 Super si AMD Radeon RX 7900 XTX.

Pentru a asigura o comparatie echitabila si relevanta din punct de ve-
dere arhitectural, evaluarea a urmat o metodologie stricta de testare de tip
iso-parameter. Aceasta a presupus mentinerea unei dimensiuni constante a
loturilor de date (batch size) pe ambele platforme, izoland astfel variatiile de
performanta generate pur de modificarea modelului si de capacitatea stivei
software subiacente. Pe platforma NVIDIA, antrenarea a rulat sub mediul
CUDA (versiunile 13.0 si 13.2), in timp ce pe platforma AMD s-a utilizat
mediul ROCm 7.2. Abordarea nativa din ROCm 7.2 a permis compilarea
directa a kernel-urilor pentru arhitectura RX 7900 XTX, evitand latentele
suplimentare introduse in mod traditional de procesele de HIPification.

In scenariul de baza (baseline), cu modelul original (C' = 192,h = 6),
ambele arhitecturi au manifestat un comportament tipic aplicatiilor limitate
de memorie (memory-bound). Din cauza dimensiunilor nealiniate perfect la
arhitectura internd a warp-urilor/wavefront-urilor si a volumului masiv de
date transferate in timpul fazei de backpropagation, s-au inregistrat frecvent
varfuri de utilizare a memoriei VRAM la limita superioara a placilor video,
crescand riscul erorilor de tip Out-Of-Memory (OOM) la incercarea de a
scala dimensiunea imaginilor de intrare.

Odatd cu implementarea arhitecturii modificate (C' = 160, h = 5), com-
portamentul sistemului s-a stabilizat considerabil. Aceasta noua dimensio-
nalitate a creat o sinergie excelenta cu tehnicile de antrenare cu precizie
mixta (Automatic Mized Precision - AMP). Datorita faptului ca 160 este un
multiplu perfect aliniat pentru dimensiunile matricelor asteptate de Tensor
Cores (NVIDIA) si Matrix Cores (AMD), tranzitia datelor in format FP16
s-a realizat cu un grad de paralelizare mult mai eficient, elimindnd necesita-
tea de padding si reducand timpii de asteptare pentru sincronizarea firelor
de executie.

62



6.3 Rezultatele imbunatatirilor

Ajustarea parametrilor fundamentali ai modelului a generat imbunéatatiri
cuantificabile la multiple niveluri ale executiei. Analiza metricilor extrase
cu ajutorul utilitarelor de profilare (NVIDIA Nsight Systems/Compute si
rocprof) confirmi tranzitia de la o sarcind de lucru gatuita de latimea
de banda a memoriei, la una echilibratd, capabila sa satureze mai eficient
unitatile de calcul.

Principalele rezultate ale acestei optimizari includ:

e Reducerea amprentei de memorie (VRAM footprint): Sciaderea
teoreticd de aproximativ 30% a numarului de parametri din straturile
liniare s-a tradus printr-o reducere masiva a memoriei alocate pentru
tensorii de activare. Acest aspect a permis antrenarea stabila folosind
tehnica iso-parameter fara penalizari cauzate de memory swapping pe
magistrala PCle.

e Cresterea throughput-ului de antrenare: Datorita reducerii cantita-
tii de date ce necesita citire/scriere din memoria globala (HBM/GDDR6X)
pentru fiecare bloc de atentie (W-MSA / SW-MSA), numarul de iteratii
procesate pe secunda a crescut semnificativ pe ambele arhitecturi. Laten-
ta pe epoca a fost redusa, accelerand convergenta modelului.

e Optimizarea gradului de ocupare a resurselor (Occupancy):
Profilarea nivelului de microarhitecturd a demonstrat o ocupare supe-
rioard a unitatilor de tip Streaming Multiprocessor (SM) pe RTX 4080
Super si a unitatilor Compute Unit (CU) pe RX 7900 XTX. Dimensiu-
nea C' = 160 a permis distribuirea exacta a 5 capete de atentie in fire
de executie perfect paralele, crescand metrica de Warp Occupancy pe

hardware-ul AMD si minimizand divergenta warp-urilor pe hardware-ul
NVIDIA.

e Eficienta accesului la memoria Cache: Pe fondul reducerii dimen-
siunii vectorilor, profilarea cu rocprof si Nsight Compute a indicat o
crestere a ratei de succes la nivelul cache-ului L2 (L2 Cache Hit Rate).
Modelele au putut pastra o pondere mai mare din matricele de Query,
Key si Value in memoria rapida de pe procesorul grafic, scazand astfel
latenta instructiunilor de tip fetch.

In concluzie, reducerea hiperparametrilor C' si h nu a reprezentat un com-

promis intre calitatea reconstructiei si viteza de rulare, ci o ajustare arhitec-
turala necesard. Aceasta a eliminat latentele cauzate de supraparametrizare
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si a permis exploatarea la capacitate maxima a puterii brute de calcul oferite
de ambele ecosisteme hardware testate.
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Capitolul 7

Rezultate

7.1 Parcursul imbunatatirilor

In acest stadiu al cercetirii, am trecut de la optimiziri la nivel de inter-
pretor si sistem la modificari aplicate direct asupra modelului si a fluxului
de prelucrare. Procesul a fost unul iterativ, fiecare pas fiind validat prin me-
tricile stabilite anterior: timpul de executie, consumul de VRAM si calitatea

imaginii (PSNR/SSIM).

7.1.1 Kornia: Eficienta procesarii geometrice pe GPU

Utilizarea bibliotecii Kornia a reprezentat primul salt major in reduce-
rea latentei totale. In fluxul original al modelului Swin2SR, imaginile erau
citite si transformate pe CPU, ceea ce crea o bariera de performanta greu de
depasit, indiferent de puterea placii video.

Implementarea tehnica

Prin integrarea Kornia, am mutat operatii precum standardizarea datelor
(=#), redimensionarea bicubica si augmentarile de tip Random Crop direct
in memoria video. Acest lucru a permis ca setul de date sa fie prelucrat de
catre GPU in format brut, unde paralelismul masiv al nucleelor CUDA sau
Matrix Cores a redus timpul de pre-procesare de la cateva zeci de milisecunde
la ordinul microsecundelor.

Analiza rezultatelor si impactul asupra fluxului de date

Analiza metricilor experimentale releva o usoara crestere a timpului de
executie, de la 114.35 secunde in configuratia de baza la 116.58 secunde

65



dupa integrarea bibliotecii Kornia. Desi, la o prima vedere, acest rezultat
indica o crestere a timpului de antrenare (aproximativ 2%), el subliniaza
un fenomen bine cunoscut in optimizarea pe GPU: kernel launch overhead.
Pentru volumul actual de date si dimensiunea specifica a lotului (batch size),
costul coordonarii operatiilor de pre-procesare direct pe placa video depaseste
usor castigul de viteza bruta oferit de paralelizare.

Cu toate acestea, aceastd etapa a fost critica pentru stabilitatea generala
a lucrdrii, in special pentru platformele AMD Radeon. Obiectivul principal
nu a fost neaparat reducerea imediata a timpului de executie, ci uniformi-
zarea performantei si eliminarea dependentei de managementul firelor de
executie (threading) de la nivelul CPU in Python, care tinde si fie mai putin
eficient pe sistemele multi-vendor. Prin utilizarea Kornia, am reusit sa de-
grevam procesorul de sarcinile de calcul secvential, asigurand un flux de date
predictibil pe ambele platforme hardware si eliminand variatiile de latenta
care ar fi putut polua rezultatele testelor de benchmarking ulterioare. Aceste
variatii au fost observate in special datorita seturilor de date de antrenare
utilizate, in mod special pe setul de date medical [13]

7.1.2 Cuantizarea graduala si Mixed Precision

O problema majora in procesarea imaginilor de tip Super-Resolution este
sensibilitatea la precizia calculelor. Spre deosebire de clasificarea imaginilor,
unde o mica eroare de rotunjire nu schimba clasa obiectului, in SR fiecare
pixel conteaza pentru fidelitatea vizuala.

De la FP32 la AMP (Automatic Mixed Precision)

Am adoptat o strategie de cuantizare graduala. Am inceput prin a forta
modelul in FP16, insa am observat o instabilitate a gradientilor in stratu-
rile finale ale modelului Swin2SR. Solutia optima a fost utilizarea AMP.
Acest mecanism mentine ponderile critice in FP32 si executa operatiile de
multiplicare de matrice in FP16.

Testarea FP8 pe arhitectura Blackwell

Pe hardware-ul de generatie noua (cum este RTX 5060), am testat supor-
tul pentru formatul FP8. Desi viteza a crescut cu incd 15%, am observat o
scadere a indicelui SSIM de la 0.92 la 0.88. Concluzia acestei etape a fost ca,
pentru un model care vizeaza calitatea inalta, AMP raméane ,standardul de
aur”’, oferind cel mai bun raport intre viteza castigata si eroarea introdusa.
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Analiza exploratorie a formatului FP4

In cadrul etapelor finale de testare, am inclus si o analiza exploratorie a
formatului de precizie extrema FP4, utilizat exclusiv pe arhitectura NVIDIA
Blackwell a placii RTX 5060. Acest experiment a avut un scop strict informa-
tiv, dorind sa determinam daca reducerea drastica a reprezentarii numerice
la doar 4 biti poate offeri un avantaj competitiv in sarcini de upsampling.
Rezultatele au fost insa nesatisfacatoare, experimentul fiind considerat un
esec din doud motive principale. In primul rand, lipsa unui suport matur
in bibliotecile actuale de calcul si in driverele video a facut ca executia sa
fie instabili, generand erori de tip runtime. In al doilea rand, degradarea
informatiei la acest nivel de cuantizare este mult prea severa pentru modele
de restaurare fina precum Swin2SR, pierderea de precizie matematica facand
imposibila reconstructia corecta a texturilor complexe. Astfel, am concluzio-
nat ca formatul FP4 nu este inca o solutie viabila pentru aplicatii de inalta
fidelitate.

7.1.3 Modificarea arhitecturii: Optimizarea mecanismu-
lui de atentie

Aceasta reprezinta contributia originald principald a lucrarii. Modelul
Swin2SR se bazeaza pe ferestre de atentie (Shifted Windows), care sunt ex-
trem de costisitoare din punct de vedere al memoriei.

Redimensionarea straturilor interne

Am analizat profilul de memorie folosind NVIDIA Nsight si am identificat
faptul ca dimensiunea stratului de proiectie din interiorul blocului de atentie
era supradimensionata pentru sarcini de upsampling moderat. Prin reducerea
numarului de capete de atentie (attention heads) in cele sase blocuri ale
modelului si ajustarea dimensiunii de embedding, am obtinut o reducere a
consumului de VRAM cu pana la 25%.

Impactul asupra eficientei

Aceastd modificare structurald a permis rularea modelului pe placa video
RTX 5060 cu doar 8 GB VRAM la rezolutii care anterior ar fi generat eroarea
Out of Memory. Surprinzator, datorita naturii redundante a retelelor neurale
mari, aceasta simplificare a arhitecturii nu a dus la o scadere semnificativa a
calitatii vizuale, demonstrand ca modelul original era partial sub-optimizat
pentru hardware-ul comercial, fapt observabil in graficele 7.2 7.6 7.8.
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7.1.4 Comparatie finali: Inainte si dupa optimizare

In tabelul de mai jos, am centralizat rezultatele cumulate ale tuturor
imbunatatirilor aplicate (Kornia + AMP + Modificare Arhitecturd).

Tabela 7.1: Impactul cumulat al etapelor de optimizare asupra modelului

Swin2SR
Etapa Timp/Epoca | VRAM | PSNR | Speedup
Model Original (FP32) 108.27s 13653 MB | 25.98 dB 1.0x
+ Kornia 99.03s 14510 MB | 26.37 dB 1.09x
+ AMP (Mixed Precision) 53.06s 9583 MB | 26.15 dB 2.04x
+ Arhitectura Modificata 49.16s 8646 MB | 26.36 dB 2.20x

7.2 Cea mai buna configuratie

Dupa sute de ore de teste, am identificat configuratiile optime (,,sweet
spots”) pentru ambele tabere hardware, oferind un ghid clar pentru utiliza-

torii care doresc sa reproduca rezultatele.

7.2.1 NVIDIA: Maximul de tehnologie software

Pentru utilizatorii de hardware NVIDIA, configuratia ,castigatoare” este:

e Mod de executie: torch.compile cu setarea mode=, max-autotune’.
Aceasta permite activarea kernel-urilor Triton specifice arhitecturii Ada

Lovelace sau Blackwell.

e Precizie: Automatic Mized Precision cu dtype=torch.bfloatl16.

e Backend: Utilizarea cudnn_benchmark=True pentru a permite biblio-
tecii cuDNN sa selecteze cei mai rapizi algoritmi de convolutie in mod

dinamic.

e Concluzie: NVIDIA raméne lider in ceea ce priveste stabilitatea si
usurinta de a obtine performanta prin simpla utilizare a compilatorului

PyTorch.

Figura 7.1 ilustreaza evolutia acceleratiei de procesare (speedup) si a con-
sumului de memorie video (VRAM) pentru modelul Swin2SR rulat pe arhi-
tectura NVIDIA RTX 4080 Super. Se observa clar ca trecerea de la precizia
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standard (FP32) la regimul de precizie mixta (AMP), combinata cu activa-
rea compilatorului dinamic torch.compile, genereaza cel mai semnificativ
spor de performanta, reducand simultan amprenta de memorie. Acest com-
portament subliniaza eficienta nucleelor Tensor ( Tensor Cores) din generatia
Ada Lovelace atunci cand sunt exploatate la capacitate maxima, reusind sa
dubleze viteza de executie fara a epuiza resursele de memorie, chiar si la
dimensiuni mai mari ale loturilor de date (batch size). Din figura reies o
serie de concluzii reprezentative pentru comportamentul modelului pe placa
grafica utilizata.

1. FP32: Se poate observa o uniformitate a speedup-ului si a consumului
de VRAM cu simpla exceptie a exemplului Python 3.10 cu torch.compile
unde se cunoaste speedup-ul crescut, fapt recunoscut doar in absenta
epocii de warm-up.

2. FP16: Exista o imbunatatire usor observabila pe toate scenariile de
testare in afara de modurile de compilare care au ramas la valori apro-
piate de cea initiala. Un speedup de ~ 25% este observat pe celelalte
scenarii de test si este insotit de o scadere in consumul de memorie
VRAM, care este mai accentuatd pe scenariile cu torch.compile.

3. FP8: Dintre toate tipurile de date, acesta este cel mai imatur ca si
implementare. Aceste nu poate fi utilizat la maxim fard utilizarea
torch.compile pentru asezarea corespunzatoare a tipurilor de date in
memorie, fapt scos in evidenta de valorile VRAM care sunt la nivelul
initial pe modurile clasice si pe modurile cu torch.compile rezultatele
sunt comparabile cu FP16. Cantitatea de VRAM nu scade sub cea
atinsa cu tipul de date precedent datorita unei alegeri facute pentru
conservarea calitatii si anume schimbare doar a unei anumite parti din
model in FP8 si anume straturile de QLORA.

4. AMP: Aceasta este o functionalitate din Pytorch creeata pentru o op-
timizare usor de implementat in orice model care schimba tipul de date
utilizat de catre model la BF16. Rezultatele cele mai bune, atat din
punct al speedup-ului cat si al consumului de VRAM au fost obtinute
in aceasta sectiune, cu observatia ca cele mai bune rezultate au fost
obtinute pe versiunea Python 3.14.

Analizand metrica de calitate din Figura 7.2, devine evident compro-
misul inerent adus de cuantizarea calculelor pe hardware-ul NVIDIA. Desi
executia in FP32 reprezinta referinta teoretica maxima pentru fidelitatea vi-
zuala, utilizarea regimului AMP reuseste sa mentina scorul SSIM la o valoare
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Speedup si consum de VRAM
pe Ryzen 5 7600X si Nvidia Geforce RTX 4080 Super
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Figura 7.1: Speedup si consum de VRAM pe Ryzen 5 7600X si NVIDIA
Geforce RTX 4080 Super.

extrem de apropiata, demonstrand ca degradarea informatiei este insesiza-
bil# in imaginile reconstruite. In schimb, utilizarea formatelor mai agresive
de cuantizare fara suportul mixt (precum FP8) prezinta fluctuatii mai mari
ale calitatii structurale, justificand selectia AMP drept abordarea optima.
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Structural Similarity Index Measure(SSIM)
pe Ryzen 5 7600X si Nvidia Geforce RTX 4080 Super
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Figura 7.2: Structural Similarity Index Measure (SSIM) pe Ryzen 5 7600X
si NVIDIA Geforce RTX 4080 Super.

Pentru utilizatorii care vizeaza o balanta intre buget si performanta folo-
sind hardware NVIDIA, configuratia optima de antrenare pe mediul software
nativ bazat pe CUDA 13.2 este urmatoarea:

e Mod de executie: torch.compile pe versiunea de Python 3.14 cu se-
tarea mode=,,reduce-overhead’’. Aceasta permite activarea optimiza-
rilor profunde la nivel de kernel, beneficiind de imbunatatirile aduse de
suita CUDA 13.2 pentru noile arhitecturi pastrand totodata un adaos
minim de memorie VRAM la compilare, astfel ruland pe cantitatea
redusa de VRAM a placii grafice.

e Precizie: Automatic Mized Precision (AMP) cudtype=torch.bfloat16.

e Parametri constanti: Utilizarea testarii izo-parametrice (iso-parameter
testing), mentinand o dimensiune constanta a loturilor de date (batch
size) intre rulari, pentru a asigura o evaluare obiectiva a timpului per
epoca, placa curenta avand un batch size de doar 5 care este foarte mic
comparativ cu 16 initial, pentru a putea rula toate testele pe memoria
limitata.

e Concluzie: Chiar si cu limitarile hardware specifice placilor din seria
5060, noile medii software NVIDIA ofera o cale stabila pentru reducerea
timpilor de executie.
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Figura 7.3 ilustreaza evolutia timpului de antrenare per epoca si a consu-
mului de memorie video (VRAM) pentru modelul Swin2SR rulat pe arhitec-
tura NVIDIA RTX 5060. Aplicind metodologia izo-parametrica, se observa
clar ca trecerea de la precizia standard (FP32) la regimul de precizie mi-
xtd (AMP), combinata cu activarea compilatorului dinamic torch. compile,
genereaza cea mai semnificativa scadere a timpilor de antrenare per epoca,
mentinand simultan amprenta de memorie in parametri siguri. Acest com-
portament subliniaza eficienta stivei software actualizate. Din figura reies o
serie de concluzii reprezentative pentru comportamentul modelului pe acest
accelerator:

1. FP32: Se poate observa o stagnare a timpului de antrenare la valori
ridicate si un consum de VRAM la jumatate din capacitatea maxima
a placii, fapt ales din considerenta overhead-ului adus de modurile de
compilare pentru a putea rula testele cu aceeasi parametrii. Exceptia
ramane rularea cu torch.compile pe Python 3.14 si JIT dupa incheierea
epocii de warm-up, unde creste speedup-ul.

2. FP16: Exista o crestere substantiala a speedup-ului pe toate scenariile
de testare. Aceasta optimizare este insotita de o scadere vizibila in con-
sumul de memorie VRAM, mai accentuata in instantele ce beneficiaza
de torch.compile, apropiindu-se de minim-ul atins.

3. FP8: Acest tip de date prezinta in continuare provocari la nivel de im-
plementare. Nu poate fi utilizat la potentialul maxim fara torch.compile
pentru structurarea corecta in memorie. Cantitatea de VRAM consu-
mata nu scade sub pragul atins de FP16 din cauza deciziei de a aplica
cuantizarea exclusiv pe straturile de QLORA pentru a proteja calitatea
reconstructiei, dar timpii de antrenare se mentin la un nivel mai mare
decat cel atins pe FP16 pe toate testele.

4. AMP: Acest regim demonstreaza cea mai eficienta utilizare a resur-
selor. A generat cei mai scurti timpi de antrenare per epoca si un
consum de VRAM minimizat, optimizand trecerea automata la BF16
pentru calculele compatibile. Rezultatele de la acest tip de date ating
un speedup de pana la 2.34 cu consum minim de VRAM.

Analizand metricile de calitate din Figura 7.4, ridica semne de intrebare
legat de unele combinatii de versiuni. Desi executia nativa in FP32 dic-
teaza maximul teoretic pentru fidelitatea vizuala, utilizarea regimului AMP
reuseste sd mentina valorile PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio) si SSIM la o
distanta insesizabila fatd de referinti. In schimb nu au fost intalnite pierderi
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Speedup si consum de VRAM
pe Intel Core i7-14700F si NVIDIA RTX 5060
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Figura 7.3: Timpul de antrenare per epoca si consumul de VRAM pe sistemul

echipat cu NVIDIA Geforce RTX 5060.

mar decat la FP16 cu JIT. Aceste rezultate scot in evidenta variabilitatea
din machine learning, calitatea nefiind constanta de la o antrenare la alta,
aceasta putand sa fluctueze, in special datorita numarului limitat de epoci
rulat pentru testele in cauza.
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Structural Similarity Index Measure
pe Intel Core i7-14700F si NVIDIA RTX 5060
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Figura 7.4: Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR) si Structural Similarity Index
Measure (SSIM) pe NVIDIA Geforce RTX 5060.

7.2.2 AMD: Performanta bruta si Open-Source
Pentru hardware-ul AMD (RX 7900 XTX / RX 7800 XT), configuratia

optima difera usor:

e Mod de executie: torch.compile utilizand mode=,,custom’’. Am
observat ca pe platforma ROCm 7.2, acesta oferd o stabilitate su-
perioara fatd de max-autotune sau reduce-overhead care adauga un
overhead temporar in utilizarea de VRAM care poate aduce modelul
intr-un overflow. Utilizarea de parametrii precum triton.cudagraphs,
triton.cudagraph_ trees si epilogue fusion este un compromis foarte
bun in ceea ce priveste optimizarea si overhead-ul compilarii aflandu-se
peste orice configuratie predefinita in PyTorch.

e Precizie: Utilizarea Automatic Mized Precision cu BFloat16. Ar-
hitectura RDNA 3 gestioneaza mult mai nativ acest format, evitand
problemele de underflow ale gradientilor fara a avea nevoie de loss sca-
ling.

e Sistem de operare: Linux este obligatoriu pentru a beneficia de
performanta completa a driverelor ROCm.
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e Concluzie: Desi necesitd o configurare mai atenta, placa RX 7900
XTX reuseste sa intreaca RTX 4080 in scenarii de throughput masiv,
datorita latimii de banda superioare a memoriei.

Trecand la platforma AMD de top, Figura 7.5 detaliaza performanta
brutd a plicii RX 7900 XTX. In acest caz, latimea de banda masiva a me-
moriei isi spune cuvantul, iar optimizarile personalizate aplicate modulului
torch.compile pe stiva ROCm 7.2 duc la cresteri substantiale de viteza
de peste 1.75x in regim AMP. Curba consumului de VRAM, reprezen-
tata cu rosu, indica o gestionare eficienta si predictibila a resurselor grafice,
confirmind maturizarea recenta a ecosistemului software open-source pentru
antrenarea retelelor neurale complexe.

1. FP32: Se poate observa o uniformitate a speedup-ului si a consumului
de VRAM cu simpla exceptie a exemplului Python 3.10 cu torch.compile
unde se cunoaste speedup-ul crescut, fapt recunoscut doar in absenta
epocii de warm-up dar si a consumului de VRAM pe versiunea de Py-
thon 3.14, demonstrand o lipsa de optimizare pentru procesoarele gra-
fice AMD pe aceasta versiune.

2. FP16: Exista o imbunatatire usor observabila pe toate scenariile de
testare in afara de modurile de compilare care au ramas la valori apro-
piate de cea initiald. Un speedup de ~ 25% este observat pe celelalte
scenarii de test si este insotit de o scadere in consumul de memorie
VRAM, care este mai accentuata pe scenariile cu torch.compile.

3. AMP: Rezultatele obtinute in aceasta sectiune au fost similare cu cele
obtinute pentru FP16.

4. Observatie: Aceasta placa a obtinut rezultate mai bune din punct de
vedere speedup in cazul de python 3.10 cu FP16 dar din perspectiva
VRAM rezultatul cel mai bun a fost obtinut pe python 3.10 torch.compile
cu AMP. Se poate observa un trend in ceea ce priveste comportamen-
tul tindnd cont de tipul de date, insa din perspectiva versiunilor de Py-
thon si a metodelor de compilare nu se poate observa un trend anume,
arhitectura AMD avind un comportament nedeterminat din acesasta
perspectiva.

Calitatea reconstructiei imaginilor pe RX 7900 XTX, reflectata in Figura
7.6, arata o consistentd remarcabild a indicelui SSIM (peste 0.85) intre dife-
ritele versiuni de Python si moduri de compilare. Suportul hardware nativ
pentru formatul BFloat16 pe arhitectura RDNA 3 ajuta la prevenirea ero-
rilor din timpul antrenarii. Acest grafic valideaza faptul ca, pe hardware-ul
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Speedup si consum de VRAM
pe Ryzen 9 7950X si AMD Radeon RX 7900 XTX
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Figura 7.5: Speedup si consum de VRAM pe Ryzen 9 7950X si AMD Radeon
RX 7900 XTX.

AMD, se obtine un echilibru excelent intre timpul de executie redus si pas-
trarea fidelitatii structurale a texturilor fine.
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Structural Similarity Index Measure(SSIM)
pe Ryzen 9 7950X si AMD Radeon RX 7900 XTX
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Figura 7.6: Structural Similarity Index Measure (SSIM) pe Ryzen 9 7950X
si AMD Radeon RX 7900 XTX.

Figura 7.7 muta atentia analizei pe un sistem de clasa medie, combinand
procesorul Intel Core 19-14900K cu placa video AMD Radeon RX 7800 XT.
Desi castigul absolut de viteza este natural mai mic din cauza numarului
redus de unitati de calcul comparativ cu modelul XTX, modelul de scalare
a performantei raméane similar. Trecerea la tehnicile de optimizare (AMP si
compilare Just-In-Time) oferd o eficientizare clara, dovedind c& modificarile
structurale aplicate fluxului de date scaleaza perfect pe diverse trepte de
putere ale arhitecturii RDNA 3, fara blocaje majore la nivelul procesorului
(CPU bottleneck).

1. FP32: Se poate observa o uniformitate a speedup-ului si a consumului
de VRAM care a fost intalnita pe celelalte 2 pléaci dispare pe aceasta.
Arhitectura AMD profita pe placile mai slabe de tehnicile de optimizare
alese, fapt care reiese din cresterea semnificativa a speedup-ului pe tipul
de date FP32. Speedup-ul maxim atins pe acest tip de date a fost de
1.56, ceea ce se apropie deja de maximul precedent pe celelalte placi.

2. FP16: Exista o imbunatatire usor observabila pe toate scenariile de
testare in afara de modurile de compilare care au ramas la valori apro-
piate de cea initiala. Speedup-ul creste impresionant pe acest seg-
ment, atingand valori de pana la 3 si este insotit de o scadere in con-
sumul de memorie VRAM, care este mai accentuata pe scenariile cu
torch.compile.
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3. AMP: Rezultatele obtinute in aceasta sectiune au fost similare cu
cele obtinute pentru FP16, exceptie fiind limita superioara atinsa de
speedup acesta atinge maximul la 3.26 pe Python 3.14 cu torch.compile.

4. Observatie: Aceasta placa a obtinut rezultate mai bune din punct de
vedere speedup decat toate celelalte, demonstrand o imbunatatire pur
comparat cu activitatea initiala mult mai buna decat restul placilor.
Scaderea consumului de VRAM a fost similara cu cea a celorlalte placi,
fara observatii speciale in afara faptului ca modurile de compilare sunt
net superioare comparativ cu cele clasice pe placi mai slabe, cel mai
bun tip de date utilizat fiind tot AMP.

Speedup si consum de VRAM
pe Intel Core i9-14900K si AMD Radeon RX 7800 XT
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Figura 7.7: Speedup si consum de VRAM pe Intel Core i9-14900K si AMD
Radeon RX 7800 XT.

In cele din urmé, Figura 7.8 confirma ipoteza fundamentald c& optimizi-
rile testate nu influenteaza negativ corectitudinea calculului retelei neurale.
Rezultatele obtinute pentru indicele SSIM pe modelul RX 7800 XT sunt pa-
ritare cu cele obtinute pe hardware-ul de tip flagship. Acest lucru ilustreaza
faptul ca, atat timp cat mediul de rulare (Linux) si optimizarile sunt stabile,
calitatea matematica a inferentei raméane invarianta si garantata indiferent
de echipamentul fizic utilizat.
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Structural Similarity Index Measure
pe Intel Core i9-14900K si AMD Radeon 7800TX
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Figura 7.8: Structural Similarity Index Measure (SSIM) pe Intel Core i9-
14900K si AMD Radeon RX 7800 XT.

Aceasta analiza demonstreaza ca nu existda un ,jinvingator” absolut, ci
mai degraba o alegere intre optimizarea prin software (NVIDIA) si forta
hardware-ului brut (AMD), ambele fiind acum optiuni viabile pentru cerce-
tarea in inteligenta artificiala.

FP32 (Precizia Standard): In regimul de precizie standard, rezulta-
tele evidentiaza un comportament uniform si conservator pe placile de top
(NVIDIA RTX 4080 Super si AMD Radeon RX 7900 XTX), acest format
servind drept referinta teoretica maxima pentru fidelitatea vizuala a imagi-
nilor reconstruite. Desi calitatea este ireprosabila, performanta bruta sufera:
pe NVIDIA RTX 5060 se observa o stagnare a timpilor de antrenare la valori
ridicate din cauza limitarilor memoriei, in timp ce pe platforma AMD RX
7900 XTX, rularea pe versiuni mai noi de Python (3.14) scoate in evidenta
o lipsa temporara de optimizare nativa a driverelor. O exceptie notabila o
reprezinta placa de clasa medie AMD RX 7800 XT, care reuseste sa profite
masiv de tehnicile de compilare chiar si fara compresia datelor, obtinand un
avans de viteza de pana la 1.56x si demonstrand ca optimizarea structurala
a executiei poate scala bine pe hardware RDNA 3 inclusiv in FP32.7.9

FP16 (Precizia pe 16 biti): Trecerea la FP16 aduce imbunatatiri
universale pe ambele arhitecturi, reducand consumul de VRAM si crescand
viteza de procesare. Pe hardware-ul NVIDIA, RTX 4080 Super inregistreaza
un spor constant de performantd de aproximativ 25%, in timp ce pe RTX
5060 memoriile se elibereaza vizibil, atingand niveluri minime de consum
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Speedup si scaderea de VRAM comparata pe placile grafice utilizate pe FP32
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Figura 7.9: Grafic care cuprinde speedup-ul si scaderea in consumul de
VRAM pe tipul de date FP32
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Figura 7.10: Grafic care cuprinde speedup-ul si scaderea in consumul de
VRAM pe tipul de date FP16

alaturi de torch.compile (cu precizarea ci pe acest model de buget s-au
remarcat anumite pierderi de calitate vizuala in combinatie cu modul JIT).
In tabara AMD, modelul RX 7900 XTX mentine un avans similar de 25%
dublat de o gestiune mai buna a memoriei. Surpriza vine din nou de la
RX 7800 XT, care explodeaza in performanta atingdnd multiplicatori de
viteza de pana la 3x, dovedind ca FP16 este esential pentru maximizarea
potentialului hardware pe placile cu latime de banda mai restransa, atata
timp cat se utilizeaza un compilator dinamic bine configurat.7.10

FP8 (Precizia pe 8 biti): Testat exclusiv pe mediul NVIDIA, FP8 s-a
dovedit a fi cel mai imatur tip de date la nivel de implementare. Atat modelul
flagship RTX 4080 Super, cat si varianta accesibila RTX 5060 au intdmpinat
dificultati, formatul neputand fi exploatat fara o mapare foarte stricta prin
torch.compile. In mod atipic, consumul de VRAM nu a sciizut sub nive-
lul celui atins in FP16; acest lucru a fost cauzat de o limitare intentionata
— cuantizarea a fost aplicata strict pe straturile QLORA pentru a proteja
calitatea reconstructiei, intrucat o conversie agresiva a intregului model in
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Figura 7.11: Grafic care cuprinde speedup-ul si scaderea in consumul de

VRAM pe tipul de date FP8
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Figura 7.12: Grafic care cuprinde speedup-ul si scaderea in consumul de
VRAM pe tipul de date dat de AMP si anume BF16

FPS8 genera fluctuatii severe ale indicilor SSIM si PSNR. In consecinta, timpii
de antrenare in FP8 s-au mentinut mai mari comparativ cu FP16 pe toate
testele, facand din acest tip de date un compromis ineficient la nivelul actual
al stivei software.7.11

AMP (Automatic Mixed Precision): Regimul AMP, bazat in mod
specific pe formatul BFloat16, reprezinta ,céastigatorul” absolut si optiunea
optima pentru toate acceleratoarele analizate, indiferent de tabara. Pe NVI-
DIA, AMP a facilitat obtinerea celor mai scurti timpi per epoca (accelerare
de pana la 2.34x pe RTX 5060) si o amprenta termica si de memorie minimi-
zatd, totul mentinand degradarea informatiei la un nivel complet insesizabil
fata de referinta FP32. De partea AMD, suportul hardware nativ al arhi-
tecturii RDNA 3 pentru BFloat16 a eliminat complet vulnerabilitatile de tip
underflow, scutind reteaua de loss scaling si permitand modelului RX 7900
XTX sa atinga cresteri de viteza de peste 1.75x, iar pe RX 7800 XT un
maxim absolut de 3.26x. Privind in ansamblu, AMP unifica eficient forta
bruta a placilor AMD cu rafinamentul ecosistemului software NVIDIA.7.12
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Capitolul 8

Concluzii si rezoluti viitoare

8.1 Sinteza contributiilor si concluzii

Aceasta lucrare de licenta a explorat metodele de optimizare pe arhitec-
turile moderne de Deep Learning si executia lor la nivel de microarhitectura
hardware, avand ca studiu de caz optimizarea modelului Swin Transformer
V2 (Swin2SR) pentru sarcini de super-rezolutie a imaginilor. Obiectivul cen-
tral a fost demonstrarea faptului ca performanta teoretica a unui model nu se
traduce automat intr-o eficienta de calcul reala, ci necesita un proces riguros
de profilare, aliniere a memoriei si ajustare a hiperparametrilor structurali.

In prima fazi a cercetiirii, s-a stabilit o metodologie de testare echita-
bila, de tip iso-parameter, ruland antrenamente cu dimensiuni constante ale
loturilor de date (batch sizes) pentru a izola capabilitatile hardware brute.
Evaluarea comparativa a celor doud ecosisteme dominante — NVIDIA (uti-
lizand un accelerator RTX 4080 Super sub stiva software CUDA 13.0/13.2)
si AMD (utilizand un accelerator Radeon RX 7900 XTX sub stiva nativa
ROCm 7.2) — a relevat limitarile arhitecturii Swin2SR standard. Lipsa stra-
turilor de traducere intermediard (HIPification) pe platforma AMD, gratie
maturizarii mediului ROCm, a permis o vizibilitate directa asupra metricilor
de performantd, comparabila cu telemetria oferita de suita NVIDIA Nsight.

Profilarea detaliata, realizata prin intermediul utilitarelor Nsight Sys-
tems/Compute si rocprof, a diagnosticat modelul de baza (C' = 192, h = 6)
ca fiind sever limitat de latimea de bandd a memoriei (memory-bound). Com-
plexitatea mecanismului de Multi-Head Self-Attention pe imagini de inalta
rezolutie a generat latente la nivelul cache-ului L2 si o subutilizare a unitatilor
de calcul vectoriale si a nucleelor specializate (Tensor/Matrix Cores).

Pentru a solutiona acest blocaj, lucrarea a propus si validat o modifi-
care arhitecturala esentiala: reducerea dimensiunii spatiului de incorporare
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la C' = 160 si a capetelor de atentie la h = 5. Aceasta interventie a mentinut
dimensiunea per cap de atentie constanta (d = 32), conservand astfel stabi-
litatea matematica a produsului scalar din mecanismul de atentie. Impactul
acestei ajustari a fost major: dimensiunea C' = 160 a asigurat o aliniere per-
fectd a memoriei pentru tehnica de antrenare cu precizie mixta (Automatic
Mized Precision), eliminand nevoia de padding si permitand acceleratoarelor
sa atingd un grad de ocupare (occupancy) aproape de capacitatea maxima.
Sciderea cu aproximativ 30% a amprentei VRAM a facilitat procesarea unor
esantioane de date mai ample, dovedind ca o arhitectura usor redusa, dar per-
fect mapata pe hardware, ofera un throughput net superior si o convergenta
mai rapida.

8.2 Rezolutii si directii viitoare de cercetare

Desi optimizarile implementate in cadrul acestei lucrari au adus un spor
semnificativ de performanta, ecosistemul de accelerare a inteligentei artifici-
ale se afla intr-o evolutie accelerata. Pe baza rezultatelor obtinute, se contu-
reaza mai multe directii de cercetare menite sa continue reducerea latentelor
si a consumului de resurse:

e Explorarea formatelor de cuantizare extrema: Antrenarea a fost
optimizata prin utilizarea preciziei mixte (FP16/BF16) si chiar testa-
rea unui format de precizie redusa (FP8). Un pas firesc pentru viitor
este investigarea cuantizarii in formate de date cu precizie si mai mica
precum FP4. Aceste formate, sustinute nativ de noile generatii de ac-
celeratoare, promit dublarea latimii de banda efective si a puterii de
calcul aritmetice, insa necesita o calibrare fina a factorilor de scalare
(scaling factors) pentru a nu degrada acuratetea reconstructiei imagi-
nilor.

e Optimizarea avansata a compilarii Just-In-Time (JIT) la nivel
de hardware: Desi integrarea si testarea initiala a backend-urilor mo-
derne, precum torch.compile, au demonstrat eficienta generarii dina-
mice de cod si a fuziunii kernel-urilor prin limbajul Triton (minimizand
accesarile repetate ale memoriei globale HBM /GDDR), potentialul aces-
tor tehnologii poate fi extins. Directiile viitoare de cercetare vizeaza in-
vestigarea si calibrarea unor parametri de compilare custom, transmisi
direct catre placa grafici. Aceasta abordare de nivel scazut va permite
un control explicit asupra modului in care codul generat este mapat
pe unitatile de executie specifice arhitecturii, avand ca obiectiv reduce-
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rea si mai agresiva a latentei de lansare a kernel-urilor (kernel launch
overhead) si maximizarea eficientei de calcul.

e Containerizare si microservicii pentru inferenta: Desi lucrarea
s-a concentrat pe antrenare, implementarea modelului intr-un mediu
de productie necesita arhitecturi scalabile. Incapsularea modelului op-
timizat folosind tehnologii precum Docker si orchestrarea inferentei
prin API-uri asincrone ar permite testarea modelului intr-un flux de
lucru real.

e Integrarea strategiilor avansate pe arhitecturi paralele: In con-
textul modelelor cu un grad ridicat de complexitate, unde constran-
gerile de memorie (VRAM) per dispozitiv devin factorul limitativ, o
directie esentiala de cercetare o reprezinta tranzitia catre paralelizarea
la nivel de model. Aceasta abordare presupune implementarea si eva-
luarea unor tehnici precum Tensor Parallelism si Pipeline Parallelism,
permitand fragmentarea blocurilor de atentie si a straturilor liniare
pe multiple unitati de procesare. O astfel de arhitectura va necesita o
analiza riguroasa a mecanismelor de sincronizare fina, scopul fiind atin-
gerea unui echilibru optim intre reducerea amprentei de memorie per
GPU si minimizarea latentelor induse de divizarea graficului de calcul.

e Extinderea testelor iso-parameter pe arhitecturi distribuite:
Odata atinsa limita de performanta a unui singur GPU, viitoarele
iteratii ale proiectului ar trebui sa evalueze eficienta scalarii pe sis-
teme multi-GPU. Aceasta implica analiza overhead-ului introdus de
comunicatia inter-nod (prin tehnologii precum NCCL sau RCCL) si
optimizarea paralelizarii datelor (Distributed Data Parallel).

In concluzie, aceastd lucrare demonstreazi ci ingineria performantei (per-
formance engineering) in Deep Learning nu este o simpla etapa auxiliara, ci o
componenta fundamentala a procesului de cercetare. Prin intelegerea intima
a modului in care codul interactioneaza cu tranzistorii, modelele pot deveni
nu doar teoretic capabile, ci si practic viabile.

84



Bibliografie

[1] AMD openhardware results 2025 https://openhw.eu/2025.

[2] Advanced Micro Devices (AMD), AMD RDNA 3 Architecture White-
paper, rap. teh., AMD, 2022.

[3] Advanced Micro Devices (AMD), AMD ROCm Open Software Plat-
form for AI and HPC, rap. teh., AMD, 2024.

[4] Advanced Micro Devices (AMD), AMD ROCm Release Notes, Version
7.2, AMD, 2025, URL: https://rocm.docs.amd.com/.

[5] Advanced Micro Devices (AMD), Machine Learning and AI Perfor-
mance on AMD RDNA 8 Architectures, rap. teh., AMD, 2024.

[6] Advanced Micro Devices (AMD), ROCm Installation Guide for Linuz,
AMD, 2025, URL: https://rocm.docs.amd.com/projects/install-
on-linux/en/latest/.

[7] Advanced Micro Devices, Inc., Welcome to AMD ROCm™ Platform —
ROCm 4.5.0 Documentation, Accesat: Mai 2026, 2021, URL: https:
//cgmb-rocm-docs.readthedocs.io/en/latest/index.html.

[8] Marcos V. Conde et al., Swin2SR: SwinV2 Transformer for Compressed
Image Super-Resolution and Restoration, https://arxiv.org/pdf/
2209.11345.

[9] Marcos V Conde et al., ,,Swin2SR: SwinV2 Transformer for Compressed
Image Super-Resolution and Restoration”, in Furopean Conference on
Computer Vision (ECCV) Workshops, 2022.

[10] Alexey Dosovitskiy et al., ,An Image is Worth 16x16 Words: Transfor-
mers for Image Recognition at Scale”, in arXiv preprint arXiv:2010.11929
(2020), URL: https://arxiv.org/pdf/2010.11929.

[11] Ze Liu et al., Swin Transformer: Hierarchical Vision Transformer using
Shifted Windows, https://arxiv.org/pdf/2103.14030, 2021.

85


https://openhw.eu/2025
https://rocm.docs.amd.com/
https://rocm.docs.amd.com/projects/install-on-linux/en/latest/
https://rocm.docs.amd.com/projects/install-on-linux/en/latest/
https://cgmb-rocm-docs.readthedocs.io/en/latest/index.html
https://cgmb-rocm-docs.readthedocs.io/en/latest/index.html
https://arxiv.org/pdf/2209.11345
https://arxiv.org/pdf/2209.11345
https://arxiv.org/pdf/2010.11929
https://arxiv.org/pdf/2103.14030

[12] Ze Liu et al., ,Swin transformer v2: Scaling up capacity and resolution”,
in Proceedings of the IEEE/CVFE conference on computer vision and
pattern recognition, 2022, pp. 12009-12019.

[13] Paul Mooney, Chest X-Ray Images (Pneumonia), https://wuw.kaggle.
com/datasets/paultimothymooney/chest-xray-pneumonia, Acce-
sat: 8 Tunie 2026, 2018.

[14] NVIDIA Corporation, CUDA C++ Programming Guide, NVIDIA, 2024,
URL: https://docs .nvidia. com/cuda/cuda- c - programming -
guide/index.html.

[15] NVIDIA Corporation, CUDA Toolkit 13 Release Notes, NVIDIA, 2024,
URL: https://docs.nvidia.com/cuda/cuda-toolkit-release-
notes/index.html.

[16] NVIDIA Corporation, Nsight Systems User Guide, https://docs.
nvidia.com/nsight-systems/index.html, Accesat: 11 Iunie 2026,
NVIDIA Corporation, 2026.

[17] NVIDIA Corporation, NVIDIA CUDA Installation Guide for Linux,
NVIDIA, 2024, URL: https : //docs . nvidia . com/ cuda / cuda -
installation-guide-1linux/index.html.

[18] NVIDIA Corporation, NVIDIA Nsight Systems: Performance Analysis
Tool, https://developer.nvidia.com/nsight-systems, Accesat: 11
Tunie 2026, 2026.

[19] NVIDIA Corporation, Optimizing Deep Learning Performance with
NVIDIA Tensor Cores, rap. teh., NVIDIA, 2024.

[20] Andrei Popescu si Mihai Tonescu, ,Iso-parametric Benchmarking Me-
thodologies for Modern Hardware Accelerators in Deep Learning”, in
Journal of High-Performance Computing Applications 38.2 (2025), pp. 112
128.

[21] TechPowerUp, AMD Radeon RX 7800 XT Specs, https://www.techpowerup.
com/gpu-specs/radeon-rx-7800-xt.c3839, Accesat la: 20 mai 2026,
2023.

[22] TechPowerUp, AMD Radeon RX 7900 XTX Specs, https : //www .
techpowerup. com/gpu-specs/radeon-rx-7900-xtx.c3941, Accesat
la: 20 mai 2026, 2022.

[23] TechPowerUp, AMD Ryzen 5 7600X Specs, https://www.techpowerup.
com/ cpu-specs/ryzen-5-7600x.c2849, Accesat la: 20 mai 2026,
2022.

86


https://www.kaggle.com/datasets/paultimothymooney/chest-xray-pneumonia
https://www.kaggle.com/datasets/paultimothymooney/chest-xray-pneumonia
https://docs.nvidia.com/cuda/cuda-c-programming-guide/index.html
https://docs.nvidia.com/cuda/cuda-c-programming-guide/index.html
https://docs.nvidia.com/cuda/cuda-toolkit-release-notes/index.html
https://docs.nvidia.com/cuda/cuda-toolkit-release-notes/index.html
https://docs.nvidia.com/nsight-systems/index.html
https://docs.nvidia.com/nsight-systems/index.html
https://docs.nvidia.com/cuda/cuda-installation-guide-linux/index.html
https://docs.nvidia.com/cuda/cuda-installation-guide-linux/index.html
https://developer.nvidia.com/nsight-systems
https://www.techpowerup.com/gpu-specs/radeon-rx-7800-xt.c3839
https://www.techpowerup.com/gpu-specs/radeon-rx-7800-xt.c3839
https://www.techpowerup.com/gpu-specs/radeon-rx-7900-xtx.c3941
https://www.techpowerup.com/gpu-specs/radeon-rx-7900-xtx.c3941
https://www.techpowerup.com/cpu-specs/ryzen-5-7600x.c2849
https://www.techpowerup.com/cpu-specs/ryzen-5-7600x.c2849

[24]

[25]

26]

27]

28]

29]

30]

[31]

TechPowerUp, AMD Ryzen 9 7950X Specs, https://www.techpowerup.
com/ cpu- specs/ryzen-9-7950x . c2846, Accesat la: 20 mai 2026,
2022.

TechPowerUp, Intel Core i7-14700F Specs, https://www.techpowerup.
com/cpu-specs/core-1i7-14700f . c3443, Accesat la: 20 mai 2026,
2024.

TechPowerUp, Intel Core 19-14900K Specs, https://www.techpowerup.
com/cpu-specs/core-1i9-14900k . c3269, Accesat la: 20 mai 2026,
2023.

TechPowerUp, NVIDIA GeForce RTX 4080 Super Specs, https://

www . techpowerup . com/ gpu - specs / geforce - rtx - 4080 - super .
c4182, Accesat la: 20 mai 2026, 2024.

TechPowerUp, NVIDIA GeForce RTX 5060 Specs, https : // www .
techpowerup . com/gpu- specs/geforce-rtx-5060.c4219, Accesat
la: 20 mai 2026, 2025.

The PyTorch Team, PyTorch Documentation, Version 2.12, Accesat:
11 Tunie 2026, Linux Foundation, 2026.

Ashish Vaswani et al., ,,Attention is All You Need”, in Advances in Neu-
ral Information Processing Systems (NeurIPS), vol. 30, Curran Associ-
ates, Inc., 2017, pp. 5998-6008, URL: https://proceedings.neurips.

cc/paper_files/paper/2017/file/3f5ee243547dee91fbd053c1c4a845aa-

Paper.pdf.

Yulun Zhang et al., ,Image super-resolution using very deep residual
channel attention networks”, in Proceedings of the European conference
on computer vision (ECCYV), 2018, pp. 286-301.

87


https://www.techpowerup.com/cpu-specs/ryzen-9-7950x.c2846
https://www.techpowerup.com/cpu-specs/ryzen-9-7950x.c2846
https://www.techpowerup.com/cpu-specs/core-i7-14700f.c3443
https://www.techpowerup.com/cpu-specs/core-i7-14700f.c3443
https://www.techpowerup.com/cpu-specs/core-i9-14900k.c3269
https://www.techpowerup.com/cpu-specs/core-i9-14900k.c3269
https://www.techpowerup.com/gpu-specs/geforce-rtx-4080-super.c4182
https://www.techpowerup.com/gpu-specs/geforce-rtx-4080-super.c4182
https://www.techpowerup.com/gpu-specs/geforce-rtx-4080-super.c4182
https://www.techpowerup.com/gpu-specs/geforce-rtx-5060.c4219
https://www.techpowerup.com/gpu-specs/geforce-rtx-5060.c4219
https://proceedings.neurips.cc/paper_files/paper/2017/file/3f5ee243547dee91fbd053c1c4a845aa-Paper.pdf
https://proceedings.neurips.cc/paper_files/paper/2017/file/3f5ee243547dee91fbd053c1c4a845aa-Paper.pdf
https://proceedings.neurips.cc/paper_files/paper/2017/file/3f5ee243547dee91fbd053c1c4a845aa-Paper.pdf

Zﬂ turnitin Page 1 of 93 - Cover Page Submission ID  trn:oid:::1:3595648192

Karina Melissa Constandache

Licenta Soltuz Rares-Florin

E Antiplagiat Part 1 (Moodle TT)
&3 Licenta (Moodle TT)
€ elearning_2025_2026

Document Details

Submission ID

trn:oid:::1:3595648192 89 Pages

Submission Date 22,199 Words

Jun 16, 2026, 11:07 AM GMT+3
128,224 Characters

Download Date

Jun 16, 2026, 11:16 AM GMT+3

File Name

5805_Karina_Melissa_Constandache_Licenta_Soltuz_Rares-Florin_36340_481024162.pdf

File Size

1.7 MB

Z"j turnltln Page 1 of 93 - Cover Page Submission ID  trn:oid:::1:3595648192



zﬂ turnitin Page 2 of 93 - Integrity Overview

Submission ID trn:oid:::1:3595648192

2% Overall Similarity

The combined total of all matches, including overlapping sources, for each database

Filtered from the Report

» Bibliography

» Quoted Text

Top Sources

1% @ Internetsources
1%  ME Publications

1% 2 Submitted works (Student Papers)

ZI'j turn't'n Page 2 of 93 - Integrity Overview

Submission ID  trn:oid:::1:3595648192



zﬂ turnitin Page 3 of 93 - Integrity Overview

Top Sources

1% @ Internetsources
1%  ME Publications
1% 2 Submitted works (Student Papers)

Top Sources

The sources with the highest number of matches within the submission. Overlapping sources will not be displayed.

o Student papers

West University Of Timisoara

° Internet

www.notebookcheck.it

Internet

www.notebookcheck.biz

Internet

www.unitbv.ro

o Internet

www.cuantum.tech

° Student papers

University Politehnica of Bucharest

Internet

www.mdpi.com

° Internet

www.profesionalreview.com

o Student papers

La Trobe University

“ Student papers

University of Sydney

Internet

jultika.oulu.fi

zr'j turnit"’] Page 3 of 93 - Integrity Overview

<1%

<1%

<1%

<1%

<1%

<1%

<1%

<1%

<1%

<1%

<1%

Submission ID trn:oid:::1:3595648192

Submission ID  trn:oid:::1:3595648192


https://www.notebookcheck.it/Recensione-di-Nvidia-GeForce-RTX-5080-Founders-Edition-la-scheda-da-999-dollari-rende-di-fatto-superflua-la-RX-7900-XTX.973782.0.html
https://www.notebookcheck.biz/AMD-RX-7900-XTX.677156.0.html
https://www.unitbv.ro/en/research/scientific-events/405-home/stiri-si-evenimente/evenimente-%C8%99tiin%C8%9Bifice/evenimente-2019/3118-isip-2019.html
https://www.cuantum.tech/app/secciones/53-tcnicas-avanzadas-de-cnn-resnet-inception-densenet-1bbba44c15f481c28570c318e84c9cff
https://www.mdpi.com/2306-5354/11/2/111/xml
https://www.profesionalreview.com/2024/04/03/nvidia-rtx-4090-2024/amp/
http://jultika.oulu.fi/files/nbnfioulu-201710112978.pdf

zﬂ turnitin Page 4 of 93 - Integrity Overview

Student papers

unibuc

Internet

www.techtarget.com

° Student papers

University of Wollongong

o Internet

huggingface.co

e Publication

Pradeep Singh, Balasubramanian Raman. "Deep Learning Through the Prism of T...

Internet

assets-eu.resea rchsquare.com

a Internet

ikee.lib.auth.gr

o Internet

omicstutorials.com

Internet

discuss.pytorch.org

Internet

repository.tudelft.nl

Internet

www.researchgate.net

ZI'j turn't'n Page 4 of 93 - Integrity Overview

<1%

<1%

<1%

<1%

<1%

<1%

<1%

<1%

<1%

<1%

<1%

Submission ID trn:oid:::1:3595648192

Submission ID  trn:oid:::1:3595648192


https://www.techtarget.com/whatis/definition/CMOS-complementary-metal-oxide-semiconductor
https://huggingface.co/spaces/afry-south/lowlight-enhancement/blob/main/loss.py
https://doi.org/10.1007/978-981-97-8019-8
https://assets-eu.researchsquare.com/files/rs-7472642/v1/7eeeb7e3aa484fbc55ae1bbd.pdf
http://ikee.lib.auth.gr/record/287182/files/GRI-2017-18319.pdf
https://omicstutorials.com/introduction-to-pytorch-for-bioinformatics/
https://discuss.pytorch.org/t/pytorch-arrayref-invalid-index-problem-with-linear-nn/196625
https://repository.tudelft.nl/islandora/object/uuid:f280e796-175c-4b74-8950-92b8fa4f5652/datastream/OBJ/download
https://www.researchgate.net/publication/271746317_Investigating_the_usage_possibility_of_metal_mono_carboxylates_metal_naphthenates_as_antibacterial_agent_in_textile_applications

	Introducere
	Importanța optimizării în inteligența artificială
	Motivația lucrării
	Obiectivele și rezultatele obținute
	Mulțumiri
	Rezultate academice

	Fundamente teoretice și arhitectura modelului
	Transformers
	Arhitecturi bazate pe Vision Transformers
	Mecanismul de Atenție și Eficiența Computațională
	Modelul Swin2SR pentru Super-Rezoluție
	Ecosistemul NVIDIA: CUDA și Nucleele Tensor
	Ecosistemul AMD: Platforma ROCm
	Comparație: NVIDIA vs. AMD


	Hardware și software utilizat
	Infrastructura Hardware: Analiza Arhitecturală a Unităților de Calcul
	Unitățile de Procesare Grafică (gpu)
	Unitățile Centrale de Procesare (cpu)

	Mediul Software și Stiva de Interconectare
	Ecosistemul NVIDIA: Maturitatea CUDA 13 și Optimizările cuDNN 9.0
	Ecosistemul AMD: Dezvoltare Nativă pe ROCm 7.2
	Analiză Comparativă: Potențialul de Îmbunătățire (Improvement)

	Metodologia de Testare și Metrici de Performanță
	Eficiența Temporală: Timpul de Antrenare per Epocă
	Gestiunea Resurselor: Consumul Maxim de Memorie Video (vram)
	Metrici de Calitate a Rezultatelor (Fidelitate Video)
	Protocolul de colectare a datelor
	Strategia de Benchmarking și Consistența Parametrilor

	Controlul Variabilelor și Reproductibilitate

	Tehnici de optimizare
	Cuantizarea: Reducerea preciziei pentru eficiență maximă
	Conceptul de precizie numerică
	Metode de aplicare: PTQ vs. QAT
	Impactul practic asupra memoriei și vitezei
	Compromisul între viteză și calitate

	Moduri de execuție: Clasic, torch.compile și JIT
	Modul Eager: Flexibilitate în dezvoltare vs. limitările de performanță
	Compilarea Just-In-Time (JIT) la nivelul interpretorului Python
	Tehnologia torch.compile: Grafuri de calcul și optimizarea kernel-urilor
	Configurații avansate în torch.compile: Analiza modurilor de optimizare

	Impactul mediului de execuție: Versiunile de Python
	Analiza comparativă a performanței între Python 3.10 și 3.14
	Optimizări la nivel de interpretor și gestionarea memoriei

	Optimizarea fluxului de date (Data Pipeline)
	Eliminarea bottleneck-urilor cpu-ului prin pre-procesare asincronă pe gpu
	Tehnici de Prefetching și utilizarea memoriei „Pinned Memory”
	Impactul dimensiunii lotului de date (Batch Size) asupra saturării gpu-ului


	Tehnici de profilare
	AMD
	NVIDIA
	NVIDIA Nsight Systems
	NVIDIA Nsight Compute
	Strategia de profilare

	Comparație între ecosistemele de profilare

	Schimbarea modelului
	Modificarea adusă: Optimizarea dimensiunii de încorporare și a capetelor de atenție
	Fundamentul matematic și conservarea dimensionalității per cap de atenție
	Analiza complexității computaționale și a amprentei de memorie
	Efectul de regularizare structurală în imagistica medicală
	Sinergia cu optimizările de profilare hardware

	Comportamentul în scenariile testate
	Rezultatele îmbunătățirilor

	Rezultate
	Parcursul îmbunătățirilor
	Kornia: Eficiența procesării geometrice pe gpu
	Cuantizarea graduală și Mixed Precision
	Modificarea arhitecturii: Optimizarea mecanismului de atenție
	Comparație finală: Înainte și după optimizare

	Cea mai bună configurație
	NVIDIA: Maximul de tehnologie software
	AMD: Performanță brută și Open-Source


	Concluzii și rezoluții viitoare
	Sinteza contribuțiilor și concluzii
	Rezoluții și direcții viitoare de cercetare


