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Temps contraint : SXX



Expérimentations
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Paramètres fixes :
• fs = 4GSps pour 3GHz de bande utile
• NPERSEGS : 128, 256, 512, 1024, 2048, 8192, 32768, 131072
• IMG_WIDTH = 256
• IMG_HEIGHT = 128
• 16 842 752 échantillons (4,211ms) → Donne SXX à IMG_WIDTH colonnes pour 

nperseg=131075

Script : CBE/_temps_contraint/sxx/



Rappel du calcul des spectrogrammes
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def sxx(iq, window):
     # Reshape en temps
     iq = iq.unfold(0, nperseg, nperseg – noverlap).T
     # Windowing par tukey (alpha = 0,25)
     iq = iq * window[:, None]
     # FFT
     zxx = torch.fft.fft(iq)
     # SXX
     sxx = abs(zxx)
     return sxx

def compute_all_sxxs(NPERSEGS):
    sxxs_lin = {}
    for nperseg in NPERSEGS:
 sxxs_lin[nperseg] = sxx(iq, window)
    return sxxs_lin



Durée SXX
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Temps réel atteignable en 
passant à la H100 ?

D’après les specs en FP16 il y 
aurait un gain x7 en passant 
à la H100



Peut-on paralléliser ?
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Méthode 1 parallélisation : torch.multiprocessing
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Méthode 2 parallélisation : MPS + shell script
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nperseg=128 -> duration=9.546ms 
nperseg=256 -> duration=12.167ms 
nperseg=512 -> duration=8.409ms 
nperseg=1024 -> duration=12.413ms 
nperseg=2048 -> duration=14.101ms 
nperseg=8192 -> duration=17.089ms 
nperseg=32768 -> duration=9.207ms 
nperseg=131072 -> duration=8.739ms

L’étape la plus longue des 8 est plus 
longue que l’exécution séquentielle 
au complet (15ms)
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Temps contraint : Inférence + NMS (postprocess)



19488 tuiles en 256x128
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Speed per image at shape (1, 1, 128, 256) : 
0.0µs preprocess
72.1µs inference
722.9µs postprocess

Ratio  333 à gagner sur l’inférence
Ratio 3345 à gagner sur le NMS



2436 tuiles en 256x1024
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Speed per image at shape (1, 1, 1024, 256): 
0.0µs preprocess
562.7µs inference
1483.8µs postprocess 

Ratio  325 à gagner sur l’inférence
Ratio 858 à gagner sur le NMS

A même nombre de pixels, il est préférable d’avoir moins d’images pour faire tourner 
moins souvent NMS.

A voir comment optimiser NMS



Optimisations pour l’inférence
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H100 (x3), FP8 (x2)

Export TensorRT (x5) → en cours de debug

Les facteurs de gains renseignés sont 
hypothétiquesPruning

Modèle + petit

Optimize architecture bottlenecks

Knowledge distillation

SiLU vs ReLU

NVIDIA Triton Server ?

Post Training Quantization (INT8)

YOLOv8 → YOLOv10 (x3)



ReLU vs SiLU
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YOLOv8 utilise la fonction d’activation SiLU connu pour avoir surpassé ReLU en 
performances.
Idée : Remplacer SiLU par ReLU pour gagner en temps de calcul

Après test : léger avantage à SiLU

Time taken with activation function ReLU: 228.9 µs
Time taken with activation function SiLU: 193.6 µs



TensorRT
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Test de l’exemple d’ultralytics qui crash. Debug à la rentrée
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