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ABSTRAKT

Hlavnym prinosom prace je optimalizacia hardvérovej konfiguracie pre vypocet neuré-
novych sieti. Teoretickad Cast popisuje neurénové siete, frameworky hlbokého ucenia a
hardvérové moznosti. Dalsia &ast prace sa venuje implementacii vykonnostnych testov,
ktoré zahrnaju aplikovanie modelov Inception V3 a ResNet. Modely siete st aplikované na
rozne grafické karty a vypocetny hardvér. Vystupom diplomovej prace je implementovany
model siete Inception V3, ktory skima grafické karty a ich vykon, ¢asovii naro¢nost vy-
poCtov a ich efektivitu. Model siete ResNet je aplikovany do Casti, ktory skiima ostatné
vplyvy na vypocet neurdnovych sieti ako pouzity disk, operacna pamat a pod. Kazda
prakticka Cast obsahuje diskusiu, kde st vysvetlené poznatky k danej Casti. V pripade
merania spotreby bol identifikovany nesilad medzi deklaraciou vyrobcom a nameranymi
hodnotami.
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ABSTRACT

The main benefit of the work is the optimization of the hardware configuration for the
calculation of neural networks. The theoretical part describes neural networks, deep
learning frameworks and hardware options. The next part of the thesis deals with imple-
mentation of performance tests, which include application of Inception V3 and ResNet
models. Network models are applied to various graphics cards and computing hardware.
The output of the thesis is the implemented model of the network Inception V3, which
examines the graphics cards and their performance, time-consuming calculations and
their efficiency. The ResNet model is applied to a section that examines other impacts
on neural network computing such as used disk, operating memory, and so on. Each
practical part contains a discussion where the knowledge of the given part is explained.
In the case of consumption measurement, a mismatch between the declaration by the
manufacturer and the measured values was identified.
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Uvod

Konvoluéné neuronové siete si v dnesnej dobe najviac vyuzivané hlavne v odbore
umelej inteligencie. Mnoho velkych korporacii sa snazia byt prvy napriklad v au-
tonomnych autach. Mnohé mesta sa snazia pomocou umelej inteligencie dosiahnut
vacsiu bezpecnost vo verejnych priestranstvach, letiskach a pod.

Nevyhodou hlbokych neurénovych sieti je potrebny vykon na vypocty, a preto sa
tento nedostatok riesi pouzitim vysoko vykonného hardvéru. Niektoré firmy inves-
tuju miliony do postavenia superpocitaca v objeme niekolko metrov stvorcovych. Iné
firmy sa snazia pomocou produktov, ktoré poniikaji, dosiahnut ¢o najlepsi vykon
v najmensom baleni.

Hlavnym prinosom prace je optimalizacia hardvérovej konfiguracie pre vypocet
neurénovych sieti. Teoretickd cast popisuje neurénové siete, frameworky hlbokého
udenia a hardvérové moznosti. Dalsia ¢ast prace sa venuje implementécii vykonnost-
nych testov, ktoré zahrnaju aplikovanie modelov Inception V3 a ResNet. Modely
siete st aplikované na rozne grafické karty a vypocetny hardvér. Vystupom dip-
lomovej prace je implementovany model siete Inception V3, ktory skiima grafické
karty a ich vykon, ¢asovi narocnost vypoctov a ich efektivitu. Model siete ResNet
je aplikovany do casti, ktory skiima ostatné vplyvy na vypocet neurénovych sieti ako
pouzity disk, operacna paméit a pod. Kazda prakticka cast obsahuje diskusiu, kde
st vysvetlené poznatky k danej ¢asti. V pripade merania spotreby bol identifikovany
nesilad medzi deklaraciou vyrobcom a nameranymi hodnotami.

V dnesnej dobe pozname niekolko druhov konvolu¢nych neurénovych sieti. Aby
sa jednotlivé siete nemuseli programovat, vyuzivaju sa predprogramované frame-
worky, ktoré ulah¢uji programatorom pracu a moézu sa tak zamerat na dolezitejsie
zalezitosti. Samozrejme nie je mozné vyskusat vsetky moznosti a preto kvoli svojej
obltibenosti bol pouzity framework Keras s backendom TensorFlow. Vybrané mo-
dely siete Inception V3 a ResNet si v dnesnej dobe taktiez velmi oblibené modely
a dosahuju velké tspechy na uskutocnenych sufaziach.

Hlboké konvolucné siete vyuzivaji na vypocty hlavne graficky procesor. Vacsina
programatorov siahne po najlepsom produkte,ktory je urceny pre herny priemysel.
karty pre vedecké icely, ktoré st vsak niekolko nasobne drahsie. V praci bude taktiez
porovnany vykon k cene grafickej karty. Samozrejme nie je mozne v praci otestovat
vsetky moznosti hardvéru a preto je vybranych len niekolko dolezitych z nich.

Na internete sa najde dostatok porovnani vykonu, zial velakrat ide o neoverené
vysledky a preto zdverom mojej prace budu jednoznacné a relevantné vysledky vy-
konu jednotlivych kariet a zariadeni urcenych na vypocty hlbokych neurénovych

sieti.
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1 Neurdnové siete

Pojem neurénové siete pochadza z bioldgie cloveka. [udsky mozog obsahuje priblizne
80 miliard neurénov. Umeld neurdénova siet je paradigma na spracovanie informa-
cii, ktora je inspirovana sposobom, akym biologicky nervovy systém, ako je mozog,
spracovava informacie. KIicovym prvkom tejto paradigmy je nova struktira systému
spracovania informacii. Sklada sa z velkého mnozstva prepojenych procesnych prv-
kov (neurénov), ktoré pracuji spolo¢ne na rieseni Specifickych problémov. V dnesnej
dobe neexistuje metoda, ktora by dokazala sledovat prirodzeni neurénovu sief, no

existuju metédy, ktoré sleduji len jednu alebo niekolko nervovych buniek [1].

1.1 Uvod do umelych neurénovych sieti

Neurénova sief je skupina neurénov, ktoré si medzi sebou prepojené. Schopnost
spracovania informaécie je ulozend v internej jednotke. Neurénova siet je typicky or-
ganizovand do vrstiev. Jednotlivé vrstvy pozostavaji z mnozstva prepojenych uzlov,
ktoré obsahuju aktiva¢ni funkciu [1]. Vzory, uciace sa prvky, vstupuji do vstup-
nej vrstvy, ktora komunikuje s jednou alebo viacerymi skrytymi vrstvami, kde sa
spracovanie uskutocnuje prostrednictvom systému vazenych spojeni. Skryté vrstvy

sa potom odkazujd na vystupni vrstvu [2].

0
JHog

WA

P
i
V"‘V

O
/\\ S

Vstupnad vrstva Skryté vrstvy

Vystupna vrstva

Obr. 1.1: Ukéazka neuronovéj siete
Umelé neurénové siete (ANN) povicsine obsahuji nejaki formu uéiaceho sa pra-

vidla, ktorda modifikuje vahy spojeni podla vstupnych vzorov, s ktorymi je prezen-

tovana. Jednoduchsim sposobom povedané, Ze neuronové siete sa ucia rozpoznavat
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urcité objekty z konkrétnych prikladov objektov [1].

Neurénové siete (NN) st univerzalnym nelinedrnym aproximéatorom funkcii. Ak
mame déata, ktoré vstupuju do systému a k nim odpovedajice vystupy, NN sa moze
naucit chovat ako sledovany systém pomocou trénovacich tidajov. Toto je kltucovy
moment pre aplikovanie NN do praxe [2].

ANN sa vyuzivaju na urcenie pribliznej hodnoty a najlepsie funguju v systémoch,
kde je vysoka tolerancia na chybu. Pouzivatel by preto nemal pouzivat neuronové
siete v citlivych a ddlezitych systémoch.

Neuronové siete sa vSak odportca pouzivat v pripade, kedy objem dat je prilis
velky na spracovanie, kde vztahy medzi premennymi sii nejasné alebo vztahy je prilis

tazké opisat adekvatne beznymi sposobmi [1].

Vyuzitie neurénovych sieti

Neuronové siete sa daju aplikovat do Sirokého spektra odveti. V redlnom zivote sa
mozu vyuzit pri rieseni problémov, akymi si validacie iidajov, prognézy predaja,
riadenia rizik a vyskumy zdkaznikov [2].

V maloobchodnom priemysle je dolezity kazdy zarobok. Neurdnové siete st
schopné zvazit naraz viaceré parametre obchodu, ako napr. dopyt po produkte,
prijem zakaznika, cena produktu a pocet obyvatelov. Pre tych, ktori vyuzivaji ne-
urénové siete to moze byt velkou vyhodou. Ako priklad mézeme uviest vztah medzi
dvoma predmetmi v priebehu ¢asu pri ndkupe tlaciarne s tonerom. Pri vyuziti ne-
urénovych sieti sa da predpokladat, ze v priebehu 3 az 4 mesiacoch pravidelného
pouzivania sa toner v tla¢iarni minie. Ako maloobchodnik moéze tento poznatok
vyuzit na kontaktovanie zakaznika [1].

Spravne nastavené neurénové siete v bankovnictve mozu priniest neuveritelné
zisky. Vyuzivaju sa na derivatové ocenovanie cennych papierov, prognozy cien, prog-
noézy vymennych listkov, prehlad akcii, sledovanie finanénych birz, metéda riadenia
rizik [1].

V dnesnej dobe sa neurénové siete v medicine aplikuji hlavne na rozpoznava-
nie lekarskych obrazov. Ide o modelovanie casti ludského tela, sledovanie diagnéz
a pod. Dnesné moderné systémy vsak predpokladaju rozsiahlu aplikaciu na vacsinu
biomedicinskych systémov [1].

Neuronové siete nam pomahaji sa pozriet na ,lahké problémy“ z pohladu clo-
veka. Pocitac¢ sa ale zatial v ziadnom pripade nedokaze pozriet na vnutorny zivot
cloveka a jeho sebapoznanie. Neuronové siete sposobili, Ze pocitacové systémy sa

stavaju blizsie fudskymi [1].
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1.2 Neurdn

Neuron je zakladnou stavebnou a procesnou jednotkou. Vzhladom na poprednt tech-
nolégiu, dnesné systémy st ovela rychlejsie v simulécii neurénov ako je samotny
neur6n v ludskom tele. Zakladné ¢asti neurénu st vstup do neurénu, prah neurédnu,

aktiva¢nd funkcia neurénu, vstupna funkcia neurénu a synaptické vahy [2].

Véhy

Vstupy

Prenosova Aktivacna
funkcia funkcia

Aktivacia

Prah

Obr. 1.2: Zobrazenie jedného neurénu

Neurény mézme rozdelit podla toku signalu po synapsii na predsynaptické (zdro-

jové) a postsynaptické (cielové) [2].

Vstup do neurénu

Sucet vstupov od predsynaptickych neurénov. Vacsinou je uvazovany s urcitymi
vahami. Kde X je matica vstupnych premennych a W je vektor vah — maji réznu
orientaciu [2][3].

XW (1.1)

Prah neurénu

Neurény, ktoré nemajt vstup z iného neurénu, ale majia vstup z vonkajsieho sveta.
Tieto neurény mozu byt tiez nazyvané sigma neurény. Kde b je vstup z vonkajsieho
sveta [2][3].

XW +b (1.2)

Aktivacéna funkcia neurénu

Neurénové siete su dynamicky systém, ktory je zavisly na case. V okamihu vstupu

do neurénu hovorime o aktivacnej funkcii neurénu. Aktivaéné funkcie delime podla
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tvarov na napr. linearnu funkciu, funkciu signum, po c¢astiach linedrnu funkciu, sig-
moidalnu funkciu a atd [2][3].
F(XW +b) (1.3)

Vystupna funkcia neurénu

Vystupna funkcia neurénu je dolezita sucast procesnej jednotky. Pri neurénovych

sietiach musime pocitat s neidentickou vstupnou funkciou [2][3].

Y = (XW +b) (1.4)

Synaptické spojenie a vahy

Pri neurénovych siefach je jednym z najdolezitejsich aspektov prepojenie medzi ne-
uréonmi. Na orientovanych prepojeniach si dolezité tzv. synaptické vahy. Ich hlavnou
funkciou je ovplyviiovanie celej neurénovej sieti. Synaptické vahy dokazu ovplyvio-

vat vstupy do neurénov a stavy neurénov [2][3].

1.3 Hlboké ucenie

Hlboké ucenie je technika strojového ucenia, ktord uci zariadenia robif tak, ako je
prirodzené pre ¢loveka, uci sa prikladom. Hlboké ucenie prindsa klii¢ovu technolégiu
do autonémnych vozidiel, kde vozidla samé dokazu rozpoznavat znacky a chodcov.
Taktiez je to kIu¢ ku ovladaniu hlasom v spotrebitelskych zariadeniach, ako su tele-
fony, tablety a pod. Hlboké ucenie dnes dosahuje vysledky, ktoré v minulosti nebolo
mozné dosiahnut [4].

V hlbokom uceni sa pocitacovy model uci vykonavat klasifikacné tlohy priamo
z obrazkov, textu alebo zvuku. Modely hlbokého ucenia mozu dosiahnut stav pres-
nosti, ktory niekedy presahuje ludsky vykon. Modely su vyskolené pomocou velkej
sady dat a pomocou viacvrstvovych neurénovych sieti [4].

V sucasnosti hlboké ucenie dosahuje presnost rozpoznavania na vyssich trov-
niach nez kedykolvek predtym. To pomaha spotrebnej elektronike splnit ocakavania
pouzivatelov a je rozhodujtca pre aplikacie, ktoré su kritické z hladiska bezpecnosti,
ako su vozidla bez vodic¢a. Hlboké ucenie si vyzaduje mnozstvo definovanych tda-
jov. Pri vyvoji autonémnych vozidiel je potrebné mat databazu milionov obrazkov
a tisice hodin videa [4].

Nevyhodou hlboké ucenia je znac¢ny vypocetny vykon. Vysoko vykonné grafické
karty maju paralelnt architekturu, ktora je efektivna pre hlboké ucenie. V kombi-
nacii s vypocetnymi klastrami alebo cloudovym pocitanim to umoziuje vyvojovym

timom skratit ¢as potrebny na ucenie z tyzdnov na hodiny [4].
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Hlboké ucenie je Specidlna forma strojového ucenia. Pracovny tok strojového
ucenia sa zac¢ina manualnym extrahovanim relevantnych funkcii z obrazkov. Funkcie
sa potom pouziju na vytvorenie modelu, ktory kategorizuje objekty v obraze. S hl-
bokym pracovnym tokom ucenia sa prislusne funkcie automaticky extrahuja z ob-
razkov. Okrem toho, hlboké ucenie vykonava end-to-end learning - kde si k sieti
pridelené nespracované data a tulohy, ktoré sa maji vykonat, napriklad klasifikacia
obréazkov [4].

Vécsina metdd hlbokého ucenia pouziva neurénové siete, preto si modely hlbo-
kého ucenia ¢asto oznacované ako hlboké neuronové siete. Hlboké neuronové siete
mo6zu mat az 150 vrstiev [5]. Jedny z najpouzivanejsich typov hlbokych neurénovych
sieti si1 konvolucné neurénové siete. Tato architektira siete pouziva vstupné tdaje
a 2D konvolucné vrstvy, preto je tato architektira vhodna na spracovanie obrazkov
[4].

1.4 Hlboké konvoluéné neurdénové siete

Hlbokéa neurénova siet je neurénova sief s urcitou trovnou zlozitosti. ktord pouziva
sofistikované matematické modelovanie na spracovanie tidajov zlozitymi sposobmi.
DNN sa sklada zo vstupnej vrstvy, niekolko skrytych vrstiev a z vystupnej vrstvy
6].

Hlboké konvoluéné neurénové siete su tiez zname len ako konvolu¢né neurénové
siete alebo ako konvolucné siete. Konvolucné siete su Specializovanym druhom hlbo-
kych neurénovych sieti na spracovanie dat pouzitych na znamu topoldgiu, ktora je
podobnd mriezke [5][6].

Déta prichadzaju v pravidelnych ¢asovych intervaloch. Mriezky mdézeme rozdelit
do dvoch skupin. 1-D mriezka, ktora v pravidelnych intervaloch odoberd vzorky
a 2-D mriezku pixelov, ktora zbiera obrazové data [5][6].

Nazov konvoluc¢né siete vznikol z matematického prostredia — konvoluc¢né riesenie.
Konvoluéné siete namiesto klasického nasobenia matic vyuzivaji konvoliciu [5][6].

Riedka interakcia, zdielanie parametrov, Equivariant representations su tri dole-
zité myslienky, preco si popularne konvolucné siete [5][6].

Nevyhodou néasobenia matic v tradicnych neurénovych sietiach je, ze kazda
vstupna jednotka komunikuje s kazdou vystupnou jednotkou. Konvolucné siete vsak
vyuzivaju riedku interakciu. Pri spracovani obrazu, treba spracovat miliony pixelov.
Pri konvoltcii vsak mozeme odhalit malé, zmysluplné prvky ako hrany, ktoré zabe-
raji ovela menej pixelov [5][6].

Zdielanie parametrov je myslienka, ktora zdiela ten isty parameter na dalsiu
funkciu v modeli. V neurénovych sietach sa kazdy parameter alebo hodnota matice

pouzije presne jedenkrat pri vypocte vystupu vrstvy. Vynasobi sa jednym vstupom
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a potom sa uz nepouziva. Avsak pri konvolucnych sietiach sa kazdy clen pouziva

v kazdej polohe vstupu [5][6].
1.4.1 Typy neurénovych sieti

ResNet

V tradi¢nych neurénovych sietach sa kazda vrstva dodava do nasledujicej vrstvy.
V sieti typu Residual Network (zvyskové siete) alebo skr. ResNet sa kazda vrstva

napéja do nasledujicej vrstvy a priamo do vrstiev o 2 az 3 skoky [7].

XW

Vaha vrstvy

Fxw) RelLU W

Vaha vrstvy

FXW)+XW

Obr. 1.3: Zobrazenie zbytkového bloku

Pri zvySovani poctu vrstiev je pozorovatelné, ze presnost sa zacne saturovaf
na jednom mieste a nakoniec degraduje,co je sposobené pretrénovanim. Trénovanie
niekolkych vrstiev je mozné preskocif pomocou vynechania alebo zvysnych spojeni.
Z obr.1.3 vyplyva moznost priameho ucenia funkcie zhodnosti spoliechanim sa len na
preskocenie spojenia. ReLLU oznacuje usmernent linearnu jednotku,ktord je jedna z
najvyuzivanejsich funkcii v modeloch hlbokého ucéenia. Funkcia vrati 0 ak je hodnota
zdporna, inak vrati maximalnu hodnotu f(x) = max(0,z) [7].

Blok neurénovej siete, ktorého vstup je = a je potrebné naucit distribiciu H (z).

Rozdiel alebo zvysok teda oznac¢ime ako,

R({L’) = XOUT — XIN = H({L’) — X (15)

po uprave,

H(z) =R(z)+z (1.6)

Zvyskovy blok sa poktsa naucit skutoény vystup H(z). Na obr.1.3 vidiet spojenie

so zhodnostou, ktoré sa deje v dosledku x, vrstvy sa snazia trénovat zostavajice
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R(x). Tradicné siete sa trénuju realnemu vystupu H(x), zatial ¢o vrstvy v ResNet
sa ucia zvysku R(x) [7].

Preskakovanie trénovania v niektorych zostavajicich blokoch vrstvach je mozné
vnimat aj z optimistického hladiska. Vo vSeobecnosti nepozname optimalny pocet
vrstiev potrebnych pre neurénovu sief, ktora by mohla zavisiet od zlozitosti siboru
udajov. Niektoré vrstvy nie st uzitocné pre kompletnii neurénovi siet a nepridavaju
hodnotu, preto preskoc¢enym niektorych vrstiev robi neurénové siete dynamickejsimi,
takze sa moze optimdlne naladit pocet vrstiev pocas tréningu [7].

Zvyskové bloky v podstate umoznujui tok paméte presmerovat z pociatoénych
vrstiev do poslednych vrstiev. ResNet urychluje ucenie sa neurénovych sieti, ras-
tica hibka obsahuje menej extra parametrov, znizuje efektivitu mizntceho gradientu

a zvysuje presnost vo vykone siete [7].

Inception

Siet s nazvom Inception bola vyznamnym milnikom vo vyvoji klasifikatorov CNN.
Pred prichodom Inception, vac¢sina popularnych CNN boli len konvolicie ulozené
hlbsie a hlbsie aby ziskali, ¢o najvacsi vykon. Inception je siet zlozitého typu, ktora
vyuziva vela trikov na to, aby posunula svoj vykon dalej. Neustaly vyvoj siete viedlo
k vytvoreniu niekolkych typov tejto siete: Inception v1, v2, v3 a Inception—ResNet.
Kazda verzia je iterativne zlepsenie oproti predchadzajicej. Chapanie aktualizacii
moze pomoct vytvorit vlastné klasifikatory, ktoré si optimalizované v rychlosti a
presnosti [8].

Prenesené ucenie je metoda strojového ucenia, ktora vyuziva vopred natrénovant
neurénovu siet. Model rozpoznavania obrazu Inception v3 sa sklada z dvoch casti.
Prva cast je extrakcia prvkov s konvolu¢nou neurénovou sietou a druhd cast je
klasifikidcia s plne pripojenymi a softmax vrstvami. Pretrénovany model Inception
v3 dosahuje najmodernejsiu presnost na rozpoznavanie vseobecnych objektov. Model
odobera vSeobecné prvky v prvej casti a klasifikuje ich na zaklade znakov v druhej
casti [9].

SeNet

Squeeze and Excitation Networks (SeNet) zavadzaji stavebny blok pre CNN, ktory
zlepsuje vzajomnu zavislost kandlov pri takmer ziadnych vypoctovych nékladoch.
SeNet boli pouzité v stutazi ImageNet 2017 a pomohli zlepsit vysledok z predoslého
ro¢nika o 25 %. Vyhodou tohoto bloku je pridanie do existujicich architektir. Z&-
kladom je pridanie parametru ku kazdému kanalu konvoluéného bloku tak, aby siet

mohla adaptivne upravit vahu kazdej mapy prvkov [10].
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CNN pouzivaju svoje konvolucéné filtre na extrahovanie hierarchickych informa-
cii z obrazkov. Nizsie vrstvy najdu trividlne kusy kontextu, ako st hrany alebo
vysoké frekvencie, zafial ¢o horné vrstvy moézu detekovat tvare, text alebo iné zlo-
zité geometrické tvary. Toto vSetko funguje spojenim priestorovych a kanalovych
informacii obrazu. Rozne filtre najprv najdu priestorové funkcie v kazdom vstup-
nom kanale pred pridanim informécii do vSetkych dostupnych vystupnych kanélov
[10].

Neurénova siet si vazi kazdy zo svojich kanalov rovnako pri vytvarani vystupnych
mapovych prvkov. SeNet je vSetko o zmene uvedomelého mechanizmu, ktory kazdy
kanal vazi adaptivne. Autori ziskaju globalne pochopenie kazdého kanala stlacenim
mapy funkcii na jednu ¢iselntt hodnotu. Vysledkom je vektor velkosti n, kde n sa
rovna poc¢tu konvolucnych kanédlov. Potom sa privadza cez dvojvrstvovi neurénovi
siet, ktorda vydéava vektor rovnakej velkosti. Tieto hodnoty n sa pouziju ako vahy na
mapach pévodnych prvkov, pricom kazdy kandl sa moze menit podla jeho dolezitosti
[10].

FishNet

ﬁ Features in r B Features in Featuresin _ _ Residual i
the tail part | the body part the head part Blocks

224x224

Obr. 1.4: Zobrazenie siete typu FishNet[11]

Na obr.1.4 je mozné vidief prehlad siete FishNet. FishNet je rozdeleny do troch
casti, ktoré si nazyvané podla casti tela ryby. Sklada sa z hlavy, tela a chvostu.
Rybi chvost je existujica CNN, napr. ResNet s rozlisenim funkcii mensie ako CNN,
ktoré ide hlbsie. Rybie telo méa niekolko blokov na odber a zjemnenie zjemnovacich

tvarov z chvosta a tela. Hlava ryby ma niekolko odberov a zjemnnovacich blokov na
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konzervovanie a rafinaciu prvkov z chvosta, tela a hlavy. Rafinované funkcie na po-
slednej konvolucnej vrstvy hlavy sa pouzivaju pre konecént tlohu. Kazda cast v sieti
FishNet by mohla byt rozdelena do niekolkych etdap podla uznesenia vystupnych
funkecii. Ked sa rozlisenie zmensi, ID stadia sa zvacsia. V sieti FishNet existuju dva
druhy blokov pre odoberanie vzoriek a to nahor a nadol. Up-sampling & Refinement
block (UR-blok) a Down-sampling & Refinement blok (DR-blok) [11].

Fishnet nie je siet na klasifikdciu obrazu. Siet dokaze obraz rozdelif na niekolko
casti a pomenovaft, ¢o sa v ktorej Casti nachadza, tzv. segmeovat obraz. Navrh siete
FishNet je stavany pre riesenie problému gradientného Sirenia. Vsetky stcasti do
vsetkych stuptniov v sieti FishNet st spojene v hlave. Vrstvy s starostlivo navr-
hnuté tak, aby sa v nich nenachadzali Ziadne I-konv. Vrstvy v hlave si zlozené
z refazenia, konvolicie s mapovanim identity a max-poolingu. Preto problém gra-
dientového Sirenia z predchadzajtcej chrbticovej siete v chvoste je rieseny pomocou
FishNet (vyber funkcie vzorkovania hore/dole). Velkost jadra je nastavend na 2x2

pred podvzorkovanie s krokom 2, aby sa zabranilo prekryvaniu medzi pixelmi [11].

1.4.2 Framework pre hlboké ucenie

Framework, v preklade tiez ramec, alebo softvérovy ramec je platforma pouzivana
pre vyvoj aplikacii. Programatori nemusia poznat vsetko od zakladov. Framework
poskytuje zédklad, na ktorom mézu vyvojari vytvarat programy pre konkrétnu plat-
formu. Framework moze obsahovat triedy alebo funkcie, ktoré sa daji pouzit na
spracovanie vstupov, spravu hardvérovych zariadeni a pod. Vyhodou pouzitia fra-
meworku je ¢as usetreni pri vyvoji novej aplikacii [12].

Existuje vela roznych typov frameworkov pre hlboké ucenie. Za vécSinu naj-
znamejsich frameworkov st zodpovedné velké korporacie ako si Google, Microsoft,

Facebook a pod.

TensorFlow

TensorFlow! je open source softvérova kniZznica pre vysoko vykonné numerické vy-
pocty. Flexibilna architektira umoznuje jednoduché nasadenie vypoctovej techniky
na roznych platformach ako CPU, GPU, TPU. TensorFlow vyrastol z patentova-
nej kniznice hlbokych neurnovych sieti DistBelief V2, ktora bola vyvinuta v rdmci
projektu Google Brain.

V okamihu, ked Google otvoril zdrojové kody frameworku TensorFlow si ziskal
velkt vyvojarsku pozornost. Jeho vyuzitie je velmi Siroké, napriklad ako porovna-
vanie obrazu, rozpoznavanie rukopisu, rozpoznavanie reci, spracovanie a prognoza

prirodzeného jazyka. TensorFlow sa vydava pod licenciou Apache 2.0 open source .

thttps:/ /www.tensorflow.org/ — Otvorena zdrojova uéebna kniznica pre vyskum a vyrobu.

20


https://www.tensorflow.org/

TensorBoard slizi na vizualizéciu sietového modelovania a vykonnosti. TensorF-
low Serving slizi na ulahc¢enie implementécie novych algoritmov a experimentov pri
rovnakej serverovej architektury a APL.

Programovacie rozhrania frameworku TensorFLow sii Python a C++-. S verziou
1.0 su taktiez podporované Java, GO, R a Haskell API.

Framework podporuje Windows 7, 10 a Server 2016. Kniznice je mozné kompi-
lovat a optimalizovat na architektiire ARM pretoze pouziva kniznicu C++ Eigen.
To znamena, 7Ze sa mozu implementovat naucené modely na serveroch ale mobilnych
zariadeniach bez implementacie Python interpreta.

Kazdy vypoctovy tok musi byt konstruovany ako staticky graf a neméa symbolické
slucky. To stazuje niektoré vypocty. TensorFlow neobsahuje ziadny 3-D konvoluc¢ny
kanal a preto nie je vhodny na rozpoznavanie videi, aj napriek tomu, Ze je niekol-

kokrat rychlejsi ako jeho povodnd verzia [13].

Caffe

FrameWork Caffe? zaloZil Yangqing Jia, ktory je momentélne inZinierom platformy
Facebook Al. Caffe patri medzi hlavné néstroje pre hlboké ucenie v priemysle od
roku 2013. Vdaka svojmu konvolu¢nému modelu je obliibenym nastrojom v komunite
pocitacovych vizii. Caffe dosahuje velmi dobré vysledky pre vyskumné experimenty
a komercné nasadenie. Dokaze spracovat s jednym GPU Nvidia K40 kazdd 1ms
jeden obrazok, to znamena priblizne 60 miliénov obrazkov denne.

Calffe je zalozeny na programovacom jazyku C++, ktory je mozné spustif na roz-
nych zariadeniach. Caffe navyse podporuje programovacie jazyky Matlab a Python.
Ma vlastni komunitu, ktora prispieva k tlozisku pod menom Model Zoo.

Ide o framework, ktory sa pouziva v hlbokych siefach na rozpoznavanie vizii.
Caffe vSsak nepodporuje niektoré vrstvy, ktoré podporuje TensorFLow, CNTK alebo
Theano. Vytvaranie komplexnych typov vrstiev musi byt preto vykonané v prog-
ramovacom jazyku na nizkej trovni. Jeho podpora pre rekurzivne siete a jazykové

modelovanie je v zédklade slaba, suvisi to s jeho architektirou.

Theano

Aj ked podpora Theana® je momentdlne pozastavens stoji za zmienku. Tvorcom
frameworku je Yoshua Bengio a cely framework je velkym prispievatelom v oblasti

hlbokého ucenia.

Zhttps:/ /caffe.berkeleyvision.org/ — framework hlbokého udenia
3http://deeplearning.net /software/theano/ — pozastaveny dna 28.9.2017
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Framework nie je upraveny ako najpouzivanejsi TensorFlow, no poskytuje moz-
nosti API, tzv. Scan, ¢o umoznuje efektivnu a jednoduchii implementéciu rekurzivne;j
neurénovej siete.

Vyhodou Theana je, ze podporuje 3-D konvoliciu, ktora sa vyuziva pri klasifikacii
videa. Tak isto sa vyuziva aj pri klasifikacii obrazkov, vratane tych v medicine
a ruc¢ného pisania. Theano podporuje rozsirenie pre paralizaciu multi-GPU a ma
distribuovany framework pre trénovanie modelov postavenych v Theano. Theano je

oblibeny framework pre akademické cely.

Caffe 2

Caffe 2* poskytuje jednoduchy a priamociary spdsob, ako experimentovat s hlbokym
ucenim a vyuzit komunitné prispevky na vytvorenie novych modelov a algoritmov.
Framework umoznuje flexibilné hlboké vzdelavanie. Caffe2 vychadza z Caffe. Za
vznikom Caffe 2 je podobne ako pri Caffe Yangqing spolu s timom z Facebooku. Od
aprila roku 2017 otvorili zdroje Caffe 2 pod licenciou BSD. Caffe 2 je viac modularny
a vynika v mobilnych a velkych nasadeniach. Rovnako ako aj TensorFlow bude Caffe
2 podporovat architektiru ARM pomocou kniznice C++ Eigen. Modely frameworku
Caffe sa mozu lahko konvergovat na modely Caffe 2 pomocou skriptov. Framework
Caffe bol uréeny na problémy tykajtce sa vizii. Caffe 2 pokracuje v silnej podpore
tychto problémov, navyse ale pridava podporu rekurzivnych sieti a dlhej kratkodobej
paméte (LSTM) na spracovanie prirodzeného jazyka, predpovedanie ¢asovych radov
a rozpoznavanie rukopisu.

Aj ked zatial Caffe 2 nepredbehlo Caffe, v blizkej budiicnosti sa tak urcite stane,

lebo jeho komunita ho zdokonaluje v komunite hlbokého ucenia.

Keras

Keras® je framework na vysokej tirovni neurénovych sieti. Je pisany v jazyku Python
a je schopny pracovat nad TensorFlow, Theano alebo CNTK. Bol vyvinuty s cielom
rychleho experimentovania. Keras umoznuje jednoduché a rychle vytvaranie proto-
typov. Podporuje konvoluéné aj rekurzivne siete. Taktiez je mozné ho vyuzivat ako
na CPU, tak aj na GPU.

Keras oproti TensorFlow, ma mierne naroc¢nejsie rozhranie kvoli nizko-tiroviiovej
kniznici, ktorda moze byt zlozita pre novych pouzivatelov. Kniznica je postavena
tak, aby poskytovala jednoduché rozhranie na tcely rychleho prototypu vytvorenim

efektivnej neurénovej siete, ktora moze pracovat s TensorFlow.

4https://caffe2.ai/ — Novy lahky, moduldrny a $kdlovatelny framework hlbokého ucenia
Shttps:/ /keras.io/ — Keras je vysokotroviiové API na vytvaranie a $kolenie modelov hlbokého
ucenia
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Hlavné vyuzitie Kerasu spociva v klasifikacii, generovani a sumarizacie textu.

Taktiez v znackovani, prekladani spolu s rozpoznavanim reci a iné [14].

PyTorch

PyTorch® je open source platforma hlbokého uc¢enia vytvorena vyskumnou skupinou
AT spolo¢nosti Facebook. Pytorch je kniznica, ktord realizuje tenzorové operacie,
ale pridava podporu pre GPU a dalsie hardvérové urychlovanie a efektivne néastroje
pre vyskumnikov Al aby preskiimali rézne domény. Zatial, ¢o PyTorch zacal ako
nastupca systému Python, ktory je zakladom frameworku Lua Torch, rozsiril sa tak,
aby nebol len vyskumnou platformou, ale aj redlnou platformou nasadenia.

Tym frameworku PyTorch tvori 100 hlavnych ¢lenov, komunita obsahuje vysse
900 prispievatelov k open source a disponuje Siestimi administratormi. Kniznica
umoznuje stovky nadvézujucich akademickych a komercnych projektov. Aktudlne
tym PyTorch pracuje na vyvoji nastroju, ktory prispieva k zlepseniu zivotného pro-
stredia [15].

1.4.3 Databaza ImageNet

ImageNet” je projekt, ktory poskytuje vyskumnikom na celom svete lahko pristupnt
databazu obrazkov. ImageNet je subor udajov usporiadany podla hierarchie Word-
Net. Vo WordNete je viac ako 100 000 synsetov, vicsina z nich st podstatné mena.
V systéme ImageNet sa poskytuje priblizne 1000 obrazkov na ilustraciu kazdej sku-
piny. V dnesnej dobe je to priblizne 3,2 miliéna obrazkov vo viac ako 5200 katego-
riach. Obrazky kazdého typu si kontrolované kvalitou a si anotované ¢lovekom.
Databéaza ImageNet slizi ako uzitoény zdroj pre vedcov, pripadne pre edukacné
skupiny. ImageNet avsak nevlastni prava k obrazkom, len poskytuji adresy k ob-

réazkom.

Shttps://pytorch.org/docs/stable/index.html — Tenzorové a dynamické neurénové siete v Pyt-

hone so silnym zrychlenim GPU
"http://www.image-net.org/ — Obrazova databéza
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2 Hardvérové moznosti rieSenia hlbokych ne-
uronovych sieti

Existuju dve moznosti riesenia, a to bud ucenie novej neurénove;j siete alebo pomocou
naucenej siete vyvodit niektoré atribiity o novej datovej vzorke. Vzhladom na to, ze
zadovazenie si superpocitacov a grafickych kariet je financéne narocné, velké spoloc-
nosti ako Google, Amazon, Microsoft a pod. pontkaji cloudové moznosti zdielania
kvalitného hardvéru. Na zaciatku sa pouzivali procesory, no zistilo sa, ze pomocou
grafickych kariet sa v dnesnej dobe dostavame az na 50-nésobok rychlosti riesenia

neurénovych sieti [16].

2.1 Centralna riadiaca jednotka

CPU je centralna riadiaca jednotka, ktora sa na dnesnom trhu vyskytuje vicsinou
vo viac-jadrovom prevedeni. CPU vykonava efektivne zlozité operacie, strojové uce-
nie vSak predstavuje opacni vyzvu. V trénovanom procese prebieha nasobenie matic,
¢o je pomerne jednoducha tloha avsak rozsiahla. Vypocty st velmi malé a Tahké, ich
mnozstvo je privelké, teda CPU je pretazeny, ale nedostatocne zamestnany. Samotné
CPU sa daju rozdelit do dvoch skupin — CPU pre pouzitie v doméacnosti a serverové
CPU pre vedecké tcely. [16].

2.1.1 Serverové CPU

Pri samotnych CPU staci spomentt jedného vyrobcu a jednu rodinu CPU. Ako bolo
vyssie spomenuté CPU nie st vhodné na hlboké ucenie. Procesory z rodiny Intel
Scalable od spoloc¢nosti Intel Xeon optimalizuji vzajomné prepojenie so zameranim
na rychlost bez toho, aby sa ohrozila bezpecénost dat [16].

Intel AVX-512 je sibor novych pokynov, ktoré mézu urychlit vykon pri pracov-
nych zatazeniach a pouziti, ako si vedecké simulécie, financna analyza, umeld inte-
ligencia, hlboké ucenie a pod. Tento siibor umoznuje paralelné vykonavanie velkého
poctu operacii a vicsieho poctu jadier, ¢im sa v podstate stava minisuperpocitac
[16][17].

Procesory z rodiny Intel Scalable sa na trhu nachddzaju v styroch verziach a to
Platinum, Gold, Silver a Bronze. Dokonca aj jednotlivé verzie sa dalej rozlisuji. Do-
kopy pontkaju rozdielny pocet jadier, rozdielnu pracovnu frekvenciu a pocet vlakien
[16]. V dnesnej dobe prijali korporacie prave procesory pre hlboké ucenie. Datato-

nic uverejnil, ze pri 11 nasobnych nakladoch na pouzitie sa zlepsi vykon platformy
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o 57 %, ktoru pohana Intel Xeon Scalable. CPU tiez vyhovuji velkym paméto-
vym modelom, ktoré su potrebné v mnohych doménach. Farmaceuticka spolo¢nost
Novartis pouzila procesory Intel Xeon Scalable, aby urychlila skolenie pre viactrov-
novu konvoluéni neurénovi siet (M-CNN) pre 10 000 obrazkov s vysokym obsahom
bunkovych mikroskopickych snimok, ktoré si omnoho vicsie ako typické obrazy
ImageNet [16][17].

Zékaznici HPC pouzivaju procesory Intel Xeon na distribuované skolenia, ktoré
boli prezentované na Supercomputing 2018. Vedecké centrum CERN predstavil dis-
tribuovany tréning s pouzitim 128 uzlov klastra TACC Stampede 2, kde boli pouzité
procesory Intel Xeon Platinum 8160 s 3D Generative Adversarial Network, ktoré do-
siahli 94 % efektivitu skalovania [16][17].

Vykon hardvéru a softvéru CPU na hlboké ucenie sa v poslednych rokoch zvysil
o niekolko radov. Tréning, ktory sa pouzival niekolko dni alebo dokonca tyzdnov, sa
teraz moéze uskutocnif v hodinach alebo dokonca v mintutach. Tato troven zlepsenia
vykonnosti sa dosiahla kombinaciou hardvéru a softvéru. Napr. stcasnd generacia
procesorov Intel Xeon Scalable s technolégiou Intel Deep Learning Boost pontika vys-
siu priepustnost, nizsie numerické precizne instrukcie na zvysenie vykonu hlbokého
ucenia. Na strane softvéru moze byt rozdiel vo vykone medzi zdkladnym softvérom
hlbokého ucenia s otvorenym zdrojovym kdédom a softvérom optimalizovanym pre
Intel az 275x na rovnakom procesore Intel Xeon Scalable [16][17].

Pocas poslednych rokov sa rozhodol vyrobca CPU Intel spolupracovat s vyvo-
jarmi frameworkov hlbokého ucenia na optimalizacii mnohych populdrnych open
source frameworkov ako st TensorFlow, Caffe, a dalsie spomenuté v kapitole 1.4.2.
Kedze zdkladnym vypoctom je linearna algebra Intel vytvoril vlastni kniznicu In-
tel Math Kernel Library pre hlboké neurénové siete, Specidlne pre hlboké ucenie,
zalozené na dlhoroc¢nych skisenostiach s jadrom Intel Math Kernel. Integracia In-
tel MKL-DNN do ramcov a dalsie optimalizacie prispeli, aby plne vyuzili zakladné
hardvérové moznosti, ktoré si klicovym doévodom softvérového zvysenia vykonu
[17].

Aj ked vo svete hlbokého ucenia su stale oblibené urychlovacCe, nie je treba
zabudat ani na klasické CPU. Prave pre roznorodost hlbokého ucenia moézu byt
niekedy CPU také rychle, a ak nie aj rychlejsie, ako urychlovace, pricom si zachovava
flexibilitu, ktora je zdkladom pre navrh hodnét CPU. Spoloc¢nost Intel hovori, Ze ich
procesory spolu s idedlnym softvérom sa dokazu vyrovnat niekolko nasobne drahsim
urychlovacom [17].
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2.2 Graficka riadiaca jednotka

Hlboké ucenie je oblast s velkymi vypoctovymi poziadavkami a spravny vyber GPU
zasadne urcuje hlboku skuisenost s ucenim. Bez GPU by sa pravdepodobne na vy-
sledky cakalo niekolko mesiacov, pripadne by doslo k skorému ukonceniu experi-
mentu kvoli chybam. So spravne vybranymi GPU je mozné rychlo opakovat vzory
a parametre neurénovych sieti a vysledky sa mézu dostavif v niekolkych dnoch.
Nasledne sa grafické karty daju rozdelit do dvoch skupin — grafické karty pre herny
priemysel a grafické karty pre vedecké tucely [16].

Néasobenie matic A x B = C je viazané na Sirku pasma paméte. Kopirovanie
paméte A a B na ¢ip je narocCnejsie nez ich samy vypocet A x B. To znamen4, ze
sirka pasma pamaéte je najdolezitejsim aspektom GPU pri pouzivani LSTM a inych
opakujucich sa sieti, ktoré robia mnozstvo maljch maticovych nasobeni. Cim mensie
st maticove nasobenia, tym doélezitejsia je sirka pasma paméte [16].

Opacnym pripadom je konvolicia, ktora je viazana vypoctovou rychlostou. FLOP
na GPU je najlepsim indikatorom pre vykon napr. ResNet alebo inych konvolu¢nych

architekturach. Tenzorové jadra dramaticky zvysuju FLOPy [16].

2.2.1 Grafické karty vyrobené pre herny priemysel

Jedna sa o najcastejsie vyuzivané karty vo vypocetnych klastroch. Ich velkou vy-
hodou je pomer cena/vykon. Tieto karty st oznacované od vyrobcu NVIDIA ako
GTX (pre starsie modely) a RTX (pre najnovsie modely). Rovnako sa daji vyuzit
grafické karty od vyrobcu AMD oznacované ako RX. Cena tychto kariet sa pohybuje
do priblizne 25 tisic korin [16].

Popularny DNN model VGGNet bol povodne vyskoleny na Styroch NVIDIA Ge-
Force GTX Titan Black. Taktiez Caffe a TensorFLow si dva siroko pouzivané fra-
meworky a boli hodnotené na NVIDIA GeForce GTX 1080 a NVIDIA GeForce GTX
Titan X v case ich uverejnenia. Herné GPU vykonavaju porovnatelne, a niekedy aj
lepsie, operacie ako GPU urcené na vedecké tcely, avSsak maji urcité obmedzenia
pre pouzitie v HPC a hlbokom uceni. Herné GPU a ich chladi¢e nie st urcené pre
systémy s vysokou hustotou. Vyssie rady hernych grafickych kariet disponuju vzdy
aspon jednym aktivnym chladicom. Na obrazku 2.1 je zobrazeny prietok vzduchu,
kde karta nasava vzduch z priestoru skrini pocitaca a vyfukuje mimo skrinu. Ked je
v jednom systéme nainstalovanych viac hernych GPU, je to naro¢né na odstranenie
mnozstva vytvoreného tepla. Neodvodené teplo moze spdsobit chybné vypocty, preto
herné GPU neobsahuju opravitelné chyby paméti ECC. Zla prevadzkova teplota tiez

zmensuje zivotnost karty [16][18].
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Obr. 2.1: Vizualizacia toku vzduchu hernej grafickej karte

Herné GPU vacsinou obsahujii menej operacnej paméate v porovnani s kartami
urcenych pre vedecké ucely, ako je uvedené v tab.2.1. DNN sa stale stavaji coraz
hlbsie a sirsie, preto sa vyzaduje vacsia kapacita paméte GPU. VGG-16 vyzaduje
priblizne 10 GB RAM. Méze byt natrénovani na jednej GPU, napr. na NVIDIA
Tesla P100, ale uz nedokaze byt natrénovani na jednej NVIDIA RTX 2070. Vo vac-
sich vypocetnych klastroch byva niekedy vhodna kombinéacia hernych a vedeckych
grafickych kariet [18].

Obr. 2.2: Ukazka grafickej karty NVIDIA RTX 2080Ti[19]
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Tab. 2.1: Tabulka porovnavajica velkost paméte kariet a ich vlastnosti

, Velkost Sirka | Frekvencia
Graficka L. . .
operacnej | zbernice | paméte
karta . ]
paméte [GB] | [Bit] |(GHz|
Herné grafické karty
NVIDIA GTX 1080 Ti 11 352 11
NVIDIA RTX 2060 192 14
NVIDIA RTX 2070 8 256 14
NVIDIA RTX 2080 Ti 11 352 14
Vedecké grafické karty
NVIDIA Tesla P40 24 384 10
NVIDIA Tesla P100 12/16 4096 1,430
NVIDIA Tesla T4 16 256 10
NVIDIA Tesla V100 16/32 4096 1,752

Na spomenuty problém paméte hernej grafickej karty bola navrhnuta softvé-
rova virtualizacia. VMDNN je skratka pre virtudlnu paméat GPU pre DNN. Tento
softvér implementuje paméatf GPU mechanizmus vymeny podobny pagingovému me-
chanizmu konvencénych operacnych systémov. Ked je na GPU spusteny framework
pre hlboké ucenia, ako napriklad TensorFLow alebo Caffe, systém prideluje vela
paméte objektom na ulozenie vSetkych parametrov modelu DNN, ako napr. mapy
funkecii, vstupné udaje, prechody a vahy. Potom sa spustaju CUDA jadra na GPU je-
den po druhom. Avsak, kazdé jadro nema pristup ku vsetkym paméatovym objektom
GPU, pristupuje zvycajne iba k pamatovym objektom sivisiacim s jednou vrstvou
neurénovej siete. VMDNN automaticky prepina niektoré zo zbytocnych objektov
GPU paméte na hlavnu pamét pre aktualne jadro. Ak je celkova velkost objektov
GPU pamiite s pristupom k jednému jadru vécsia ako pamat GPU, VMDNN rozdeli
objekty paméte na mensie kisky a niekolkokrat spristupni jadro kazdym ktskom
v tom istom case [18]. VMDNN je implementovany ako zdielana kniznica a trans-
parentny pre cielovy framework hlbokého ucenia. Nie je potrebnd modifikacia alebo
kompilacia hlbokého ucenia. Zdieland kniznica sa vykonava s frameworkom nastave-
nim premennej prostredia LD PRELOAD, to zachytava vsetky volania jadra CUDA
z frameworku a uskutocnuje spravu paméite. V dosledku toho VMDNN je kom-
patibilny s roznymi verziami frameworkov hlbokého ucenia a kniznic backend ako
cuDNN. Navyse VMDNN je k dispozicii pre pouzivatela, ktory si prebera framework

hlbokého ucenia ako bindrny spravca balikov alebo Docker obraz [18].
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2.2.2 Grafické karty vyrobené na vedecké ucely

Tieto karty spolocnosti st urcené prave na vedecké tcely. Narozdiel od hernych kariet
vyrobcovia tvrdia, ze st schopné fungovat 24 hodin denne, 7 dni v tyzdni. Pridenie
vzduchu je vhodné pre uloZenie do serverov. Cena tychto kariet je pri AMD Radeon
Instinct MI25 priblizne 110 tisic kortin a cena NVIDIA Tesla karty je priblizne 250
tisic kortun [16][19].

NVIDIA Tesla V100. Graficka karta je oznaCovana ako najdokonalejsi akcelerator
pre datové centrum. Jej vykon sa vyuziva pri Al a HPC. Postavend je na najnovsej
architektire Volta. Disponuje 640 Tenzorovymi jadrami, ktoré si ovela vykonnejsie
na pocitanie ako CUDA jadrd, ktorych je 5120. Graficka karta ma moznost dvoch
vyrovnavacich paméti a to 16 alebo 32 GB. Na obr. 2.3 je zobrazené karta pre DGX
systémy, tato karta je osadend pasivnym chladicom bez plastového krytu a prietok
vzduchu sa stard o aktivne chladenie servera. Na obr. 2.4 je zobrazend PCle verzia
karty, tato karta taktiez neobsahuje aktivne chladenie a k spravnemu odvadzaniu

tepla je potrebné aktivne chladenie serverovej jednotky [16][19].

Obr. 2.3: Ukazka grafickej karty NVIDIA Tesla v100 edicia pre DGX-1 a DGX 2[19]

NVIDIA nedavno uverejnila na trh svoju dalsiu grafickt kartu, pre vedecke tcely.
NVIDIA Tesla T4 zrychluje roznorodé cloudové pracovné zatazenia, vratane vy-
soko vykonnych vypoctovych systémov hlbokého ucenia, strojového ucenia, dedukcie
a analyzy dat. Model T4 je zalozeny na novej architektire NVIDIA Turing. Pripoje-
nie urychlovaca je mozné cez zbernicu PCle. Vyhodou tejto karty je tispora energie,
jej vykon je iba 7T0W. Karta je optimalizovana pre mainstreamové vypoctové pro-
stredia a je vybavenda presnejsimi Turingovymi tenzorovymi jadrami a novymi RT
jadrami. Karta ma 16 GB operac¢nej pamate a disponuje 320 Turingovymi tenzo-
rovymi jadrami a 2560 cuda jadrami. Karta ma pribliznii cenovii hodnotu 70 tisic
kortn [19].
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Obr. 2.4: Ukazka grafickej karty NVIDIA Tesla v100 edicia PCle[19]

Graficka karta na vedecké ucely vyrobena firmou AMD je AMD Radeon Instinct
MI25. Tato karta je zalozena na architektire VEGA Graphics Architecture posta-
venej na spracovanie velkych mnozin tidajov a roznorodych vypoctovych zatazeni.
Disponuje 64 nCU pocitacovych jednotiek na urychlenie nadro¢nych pracovnych za-
tazeni. Dosahuje az 12,3 TFLOPS pre FP32 a az 24,6 TFLOPS pre vykon FP16.
Najmodernejsia paméatova technologia obsahuje 16 GB paméte HBM2 s ECC2. Tato
karta obsahuje pasivne chladenie, preto je vhodna do serverov. Vykon AMD Radeon
Instinct MI25 karty je 300W a obsahuje MxGPU pre virtualizovanie vypoctovej za-
taze [20].

2.3 Tenzorova procesorova jednotka

TPU je vlastny druh ¢ipu navrhnuty od zakladov spolo¢nostou Google. Slizi pre
pracovné zafazenie hlbokého alebo strojového ucenia. Na tomto ¢ipe spoloc¢nosti
Google funguje niekolko sluzieb ako fotografie, gmail, asistent, preklad a pod. Exis-
tuje moznost Cloud TPU, ktora poskytuje vyhody TPU pre vsetkych vyvojarov
a datovych vedcov, ktori pouzivaji modely ucenia v sluzbe Google Cloud [21].

Architektura TPU vznikla ako Specifickd doména. TPU teda nevznikol ako uni-
verzalny procesor alebo je navrhnuty ako maticovy procesor Specializovany na pra-
covné zatazenie neurénovej siete. TPU nemozu spustat textové procesory, ovladat
raketové motory ani vykonavat bankové transakcie, ale zvladaji masivne multiapli-
kacie a dodatky pre neurénové siete a to s velkymi rychlostami, pricom spotrebuji
ovela menej energie [21].

Primarnou ulohou tohto procesora je spracovanie matic. Hardvérovy dizajnér
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TPU poznal kazdy krok vypoctu na vykonanie tejto operacie, tym padom bol
schopny umiestnit tisice multiaplikdtorov a pripojit ich priamo k sebe [21].

Prvym krokom TPU je nac¢itanie parametrov z paméate do matic multiplikatorov
a addérov. Potom nacitaju data z paméate. Ked sa vykona kazdé nésobenie, vysle-
dok sa odovzda dalsim multiplikdtorom, pricom sa stcasne sc¢ita suméacia. Vystupom
bude teda stcet vSetkych multiplikacnych vysledkov medzi idajmi a parametrami.
Pocas celého procesu masivnych vypoctov a odovzdavania idajov sa vobec nevyza-

duje pristup do pamate [21].

2.4 Operacna pamat RAM

Vyrobcovia operacnej paméite RAM odporucaju kupit paméte s velkou pracovnou
frekvenciou. Tieto paméte avsak nie st najvhodnejsie pre hlboké ucenie. Ddlezita
vec, ktori je potrebné si uvedomit, ze tato rychlost nie je dolezita pre prenosy typu
CPU RAM do GPU RAM. Doévodom je fakt, ze ak sa pouzila pripnutd pamét, data
budt prenesené do GPU bez zapojenia procesoru a ak sa nepouzila pripnuta pamét,
vykonové prirastky sa zvysia na rychlych RAM o 0 — 3 % oproti pomalym RAM
22].

Velkost paméate neovplyviuje vykon hlbokého ucenia. Mohlo by to mat za nésle-
dok plynulost prechodu kédu do GPU. Velkost RAM by mohla dosahovat velkosti
RAM na grafickej karte. Ak zariadenie vyuziva viacej grafickych kariet, nie je po-

trebné vécsie mnozstvo operacnej paméite [22].

2.5 HDD vs. SSD

Rychlost disku nebyva prekazkou v hlbokom uc¢eni. Ak si udaje z disku ¢itané vtedy
ked su potrebné (blokovaci pristup), trva priblizne 185 milisekind nacitanie davky
z databazy ImageNet. Ak st data ¢itané asynchrénne pred ich pouzitim, potom
stac¢i tito davku nacitat v trvani 185 milisektind, lebo vypoctovy ¢as pre vicsinu
neurénovych sieti databazy ImageNet je 200 milisekind [22].

SSD disk sa vsak pouziva pre pohodlie produktivity. Programy reagujui rychlejsie
a predbezné spracovanie velkych stiborov je taktiez o nieco rychlejsie [22].

Preto sa vo vécsine pripadoch odporuca velky a pomaly disk na ulozenie dat
a SSD na produktivitu a pohodlnost [22].
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2.6 Napajaci zdroj

Zakladnym parametrom je pri vybere zdroja je dostatok vykonu pre vSetky grafické
karty. Zdroje sa typicky menia az po dlhsej dobe, preto investicia do zdroja sa oplati
na dlhsi cas. Pri vybere spravneho zdroja okrem pozadovaného vykonu je potrebné
mysliet aj na pocet potrebnych pinov, ktoré sa budu pripajat na grafické karty [22].

Jeden z najdolezitejSich parametrov pri vybere spravneho zdroja je hodnotenie
energetickej uc¢innosti. Predpoklada sa, ze zariadenie, ktoré riesi hlboké ucenie bezi
isti dobu. Zariadenie, ktoré v sebe obsahuje styri grafické karty so spotrebou 1000 az
1500 wattov, ¢o na trénovanie konvolucnej neurénovej sieti na dva tyzdne vychadza
asi na 300 az 500 kWh, cena v niektorych krajindch moze byt 60 az 100 € so 100 %
ucinnostou. Ak by tdto ucinnost bola 80 %, cena by mohla byt vyssia o 18 az 26 €
22].

2.7 Vysledky hardvérovych moznosti

Jednotlivy vykon sa da len tazko urcit, pretoze vo vela pripadoch zalezi na pouzitej
neurénovej sieti. Na obr. 2.5 st zobrazené vykony grafickych kariet na rézne druhy
NN. Tesla V100 disponuje tenzorovymi jadrami. Ak chceme pouzivat tieto tenzorové
jadra mali by sa pouzivat 16-bitové data a vahy. Pri vybere kariet je dolezité dopredu
vedief aky typ sieti sa budu karty vyuzivat, aby sa zbytoc¢ne neplatilo za velky pocet
tenzorovych jadier ak siet bude potrebovat CUDA jadra. Na obr. 2.5 je zobrazeny
normalizovany vykon kariet pre CNN a RNN. V tejto casti jednoznacne vedie vykon
TPU [23].

Cenova efektivnost je z jednym najdodlezitejsich faktorov pre vyber GPU. Na obr.
2.6 je zobrazeny vykon grafickej karty k jednému dolaru. Za cenu jednej karty NVI-
DIA Titan sa daju zaobstarat dve karty NVIDIA GTX 1080 Ti. NVIDIA GTX 1080
Ti je jedna z najpouzivanejsich kariet pre hlboké ucenie. Jej vyhodou je nizka cena
a vysoky vykon ako aj mnozstvo paméte RAM a vysokd priepustnost. Obmedzeny
rozpocet moze hrat velku rolu vo vybere spravnych kariet. Vykon grafickej karty
NVIDIA Tesla V100 je jeden z najlepsich, avsak jeho vykon v pomere na dolar je

na poslednom mieste [23].
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Obr. 2.5: Zobrazenie vykonu grafickych kariet[23]
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Obr. 2.6: Zobrazenie vykonu stiahnutého k jednému dolaru[23]
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2.8 Superpocitac

Mnohé organizacie povazuji svoj vlastny HPC za nevyhnutnt sicast obchodného
uspechu. Z dovodu, ze tak vysoky vypocetny vykon sa vyuziva na navrh novych pro-
duktov, tazobné tudaje a prioritne simulaciu obchodného procesu, preto vlastnenie
HPC méze byt tajnou zbranou [24].

Cena tychto systémov je prilis velka a preto si vela mensich spolo¢nosti takyto
superpocita¢ nemoze dovolit [24].

Pozname niekolko typov superpocitaca. Jednym typom superpocitaca sa nazyva
Komoditny HPC klaster. Takyto klaster, zamestnava stovky, tisice a dokonca aj
desiatky tisic standartnych rackovych serverov, ktoré si medzi sebou vysoko rych-
lostne prepojené. Tie poskytuju typicky spickovy, efektivny vykon HPC. Tieto ser-
vere pracuji na vyrieseni jedného problému. Tento typ HPC je velmi popularny
vdaka vysokému vykonu a pomerne nizkym nékladom [24].

Dalsfm typom je tzv. dedikovany superpoéita¢. V minulosti, bol toto jediny spo-
sob ako pomocou velmi vela cyklov vyriesit jediny problém. Tieto pocitace su stéale
vyrabané a pouzivaji ne-komoditné komponenty. Zalezi od potreby pouzivatela a na-
priek cenovej nevyhode, to moze byt stale najlepsie riesenie [24].

HPC cloud computing, v preklade HPC internetové pocitanie, je pomerne nova
a vyuzivana metdda. Pouziva internet ako zaklad pre sluzbu 'cyklus ako sluzba'pre
model na pocitanie. Prislusné vypoctové cykly sa nachadzaja v internetovom tlo-
zisku, kde méa pouzivatel vzdialeny pristup. Cloud HPC poskytuje dynamické a ska-
lovatelné zdroje koncovym pouzivatelom ako sluzbu [24].

Grid computing, je podobna sluzba ako Cloud computing, s rozdielom, Ze tento
typ HPC sa vyuziva na akademické projekty. Ide o pripojenie vlastnych klastrov,

ktoré si zdielané na narodnej alebo medzinarodnej trovni [24].

2.8.1 Hardvér

Zékladnym prvkom celého HPC je vyber spravneho procesora. Instaldcia celého
klastra spolieha na vykon procesora. Pokrok v architektire x86, kde patria 32 a 64
bitové procesory, ktoré pohanaju komoditné klastre vpred. Pri vyrobcoch CPU treba
spomenut Intel a AMD. AMD je vyrobca, ktory svoje procesory AMD Opterom
vlozil do HPC Sierra. Sierra je umiestneny v Lawrence Livermore laboratory a ide
o druhy najlepsi superpocitac¢ na celom svete. Intel svoje procesory Xeon E5 vlozil
do Tianhe-2A; ktory je Stvrty najlepsi superpocitac na svete [24][25].

Dalsfm dolezitym parametrom pri stavbe HPC je dostatok operacnej pamite.
Aby kazdé jadro mohlo spustit samostatny program, potrebuje preto dostatok pa-
maéate. Najvykonnejsi superpocita¢ na svete je Summit, umiestneny v Oak Ridge
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National Laboratory a jeho operacnd pamét je priblizne 2,802 TB [26].

Dolezitou vecou pri riadeni celého HPC je Intelligent Platform Management In-
terface. Spravcovia mézu pomocou IPMI monitorovat stav systému a spravovat ho.
Funkcie IPMI sa ¢asto spravuju cez sietové rozhranie, ¢o je velmi dolezité pri velkych
vypoctovych uzloch [24].

HPC sa sklada z viacerych serveroch, tie sa oznacuji ako uzly. Aby boli vsetky
tieto uzly zaneprazdnené je potrebné ich spravne prepojenie. Vysoko vykonné vza-
jomne prepojenia su hodnotené latenciou a najrychlejsim c¢asom, ktory odosle jeden
bajt. Rychle pripojenie je dolezité, aby kazdy uzol mohol byt prepojeny s inym
uzlom a vymenit si tak informéaciu. Pri HPC mozeme hovorit o dvoch hlavnych
technolégiach na prepojenie a to InfiniBand a 10 Gigabit Ethernet [24][25].

V neposlednom rade k hardvérovej stcasti HPC patri ukladanie dat. Casto sa
na tento aspekt zabuda. Aby bol superpocitac¢ plne funkény potrebuje vysoky vykon
na ukladanie dat. Jednou z moznosti je NFS Server. Dalsou moznostou je paralelny
suborovy systém Luster. Luster je testovany ako open-source riesenie, ktoré posky-
tuje skdlovatelné I/O od klustrov. HPC vytvara velké mnozstvo dat a zabezpecenie
dostupnosti archivacného systému, co je pre mnohych velmi doélezité. Dobry archi-
vacny systém automaticky presunie data z jedného tilozného zariadenia na iné, podla

nastavenych pravidiel pouzivatelom [24][25].

2.8.2 Softvér

Pre spravne fungovanie HPC je potrebné, aby na nom bezal operacny systém. Linux
je jeden z najpouzivanejsich OS, pre ktory sa pouzivatelia HPC rozhodnu a akykolvek
iny softvér musi vediet dobre spolupracovat s Linuxom. Medzi moznosti patri Solaris,
ktory je volne dostupny a ma plnt podporu pre binadrnu kompatibilitu systému Linux
a Microsoft HPC Server [24].

Zakladny softvér GNU /Linux je open-source a mbze byt volne kopirovany a po-
uzivany kazdym. Kédy st zdielané a preto je idedlnym OS pre HPC. Je mozné volne
pozerat a menit zdrojovy kéd, ale ak je potrebna podpora, je nevyhnutné za nu
zaplatit. Medzi komeréné GNU/Linux distribucie patri Red Hat, SUSE a pod [24].

2.9 NVIDIA DGX systémy

NVIDIA sa stala jedine¢nym vyrobcom portfélia systémov, ktoré st urc¢ené pre hl-
boké ucenie. Systém DGX si1 postavené na novej revolucénej platforme GPU NVIDIA
Volta. Tieto grafické karty spolu s kombinaciou inovativnym a optimalizovanym soft-

vérom prindsaju plne integrované riesenia, prvotriedny vykon a vysledky. Systémy
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DGX boli vyvinuté pre vedeckych pracovnikov, aby im boli poskytnuté najsilnejsie
nastroje pre Al [19].

Datova veda dava podnikom po celom svete pravomoc analyzovat a optimalizo-
vat obchodné procesy, dodavatelské refazce, vedecky vyskum, produkty a digitdlne
sktisenosti. Poc¢itanie pomocou GPU prinasa revoliciu v oblasti datovej vedy s open-

source analyzou udajov a platformou zrychlenia strojového ucenia [19].

2.9.1 Typy DGX

Existuju tri moznosti DGX systémov. Jednotlivé systémy st rozdielne samozrejme
vo vykone, ktory sa lisi nie len v pouzitych CPU ale aj v rozdielnom pocte pouzitych
GPU. Vo Vsetkych DGX systémov sa nachadzaji NVIDIA Tesla V100 s 32GB ope-
ra¢nou pamétou. Dalsim rozdielom je pocet RAM, prepojeni GPU kariet, vo velkosti
uloziska, v prepojeni so siefou, v maximalnom prikone, v prevedeni a samozrejme

v cene [19].

NVIDIA DGX Station

Prvy a najmensi DGX systém sa vold DGX Station. Ide o osobny superpocitac
pre vyvoj Al. Vedecky tim je zavisly od vypoctového vykonu, aby ziskal informacie
a inovoval rychlejsie prostrednictvom schopnosti hlbokého ucenia a analyzy tdajov.
Doposial neexistoval stroj, ktory by bol vykonom superpocitac¢ a bolo by mozné ho
umiestnit v kancelarii. V minulosti bol kazdy superpocita¢ umiestneny v datovom
centre. Hlucnost neprekracuje hluk bezného pocitaca. Vedci pomocou tohoto sys-
tému dokazu zvysit svoju produktivitu s pracovnou stanicou. Nemusia cakat, kym
sa im uvolni miesto vo velkom datovom centre. Potrebny vykon dosiahnu pomocou
hardvéru umiestneného pod stolom a optimalizované softvéru pre hlboké ucenie [19].

Stanica DGX prelomi obmedzenia v budovani vlastnej platformy pre hlboké
ucenie. Niektori travia mesiace obstardvanim, integrovanim a testovanim vlastného
hardvéru a softvéru pre hlboké ucenie. Nasledne st potrebné dalsie odborné znalosti
a usilie na optimalizaciu ramcov, kniznic a ovladacov. To je cenny cas a peniaze
vynalozené na systémovi integraciu a softvérové inzinierstvo, ktoré by mohli byt
pouzité na skolenie a experimentovanie [19].

Stanica NVIDIA DGX Station je navrhnuta tak, aby spustila iniciativu s umelou
inteligenciou. Hlboké uciace platformy vyzaduji odborné znalosti v oblasti softvé-
rového inzinierstva [19].

NVIDIA DGX Station obsahuje rovnaky softvérovy balik ako zvysné DGX. Soft-
vérovy balik je popisany v dalSej kapitole [19].

Stanica prinasa neuveritelny vykon superpocitaca v pracovnom priestore, ktory

vyuziva inovativne inzinierstvo a vodou chladeny systém, ktory je tichy. Stanica je
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postavend na Styroch urychlovacoch NVIDIA Tesla V100 prepojenych NVLinkom.
Karty spolu obsahuju 2560 tenzorovych jadier, ilozisko zabezpecuju 4 1,92TB SSD
disky a tento hardvér dodava vykon takmer 0,5 petaFLOPSu pri maximalnej spot-
rebne len 1,5kW [19].

NVIDIA DGX-1

Systém hlboké uc¢enia NVIDIA DGX-1 obsahuje kombinaciu hardvéru a softvéru,
ktora poskytuje rychlejsi a presnejsi tréning neurénovych sieti. DGX-1 je urcena pre
hlboké ucenie a analytické analyzy Al a poskytuje vykon ekvivalentny 250 beznym
serverom s CPU [19].

O vykon DGX-1 sa staraju najnovsie karty NVIDIA Tesla V100 v pocte 8 kusov.
Jednotlivé karty st prepojené pomocou NVLinku, ten zabezpecuje rychlu komuni-
kaciu kariet. DGX-1 prinasa stvornasobne vyssiu rychlost tréningu ako iné systémy
na baze GPU pomocou NVIDIA GPU Cloud. Vsetky karty spolu obsahuju 5120
cuda jadier a 640 tenzorovych jadier [19].

NVLink otvara plny vykon 6smich kariet Tesla V100, takze DGX-1 poskytuje
takmer jeden petaFLOPS s polovicnou presnostou, ¢o je najbeznejsi format pouzi-
vany pri vypoctoch hlbokého ucenia [19].

Ak je potrebné este viac vypoctového vykonu, je mozné spojenie viacerych systé-
mov DGX-1 do jedného vypocetného klastra. Hardvér DGX-1 obsahuje styri 25Gb
Infiniband EDER porty a dva 10Gb Ethernet porty. Pridavanie viacerych serverov
DGX-1 do klastru si vyzaduje vysokovykonné ukladanie a siefovanie, aby sa mohli

vyrovnat s vysokymi poziadavkami na I/O operacie [19].

NVIDIA DGX-2

Najnovsim a zaroven najvykonnejsim systémom do rodiny DGX je DGX-2. Hlboké
neuronové siete rychlo rasti vo velkosti a zlozitosti. NVIDIA DGX-2 je prvym dvoj
petaFLOPSovym systémom na svete. DGX-2 obsahuje 16 najpokrokovejsich a najd-
rahsich GPU kariet na svete. Vykon DGX-2 sa porovnava s vykonom 300 serverov
pre trénovanie ResNet-50. Tento unikatny systém obsahuje dualne procesory Intel
Xeon Gold v hodnote viac ako 2,7 miliéna dolarov [19].

Medzi kartami sa musi uskutoc¢novat velmi rychla a bezchybna komunikacia, aby
sa dosiahlo bezproblémového modelu paralelizmu. NVIDIA, kvoli tomuto vyvinula
NVSwitch. Rovnako ako vyvoj od dial-up az po ultra-vysoku rychlost. NVSwitch
doda siefovy material pre budicnost. DGX-2 poskytuje 2,4TB sirku pasma. Spot-
reba tohoto zariadenia pri plnom nasadeni je 10kW [19].

O tlozisko tohoto systému sa stardam osem 3,84 TB rychlych NVMe diskov. Tento

priestor sluzi len na ukladanie lokalnych dat, s dodatoénym ukladanim na hlavni
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dosku pre OS a aplikacny kdéd. DGX-2 obsahuje high-bandwith siefové rozhranie

-----

vypocetny klaster [19].

Softvér DGX systémov

Spolu s DGX systémom si pouzivatel kupuje aj softvérovi vybavu. Softvérovy balik
obsahuje operacny systém Ubuntu Serer Linux s nainstalovanymi ovlada¢mi GPU
kariet. Taktiez obsahuje nastroj na ovladanie kontejnerov NVDocker, nastroj pre
hlboké ucenie SDK, sluzbu NVIDIA Cloud Management Service a sluzbu NVIDIA
DIGITS, ktord sa pouziva na spustenie frameworkov ako si Caffe, Torch, TensorFlow
a iné [19].

Operacny systém je optimalizovany tak, aby vyuzival hardvérové a softvérové
funkcie systému a CUDA 8, najmé Co sa tyka spravy paméte a hardvérovej komu-
nikécie [19].

2.9.2 NVIDIA GPU cloud

NGC je tloziskova platforma zamerand na zrychlenie GPU, ktora je optimalizo-
vana pre vedecké tcely a hlboké ucenie. Po prihlaseni st dostupné NGC kontajnery,
register kontajnerov NGC a platforma na implementaciu a spustenie jednotlivych
kontajnerov na hlboké ucenie [19].

NGC kontajnery st navrhnuté tak, aby umoznili softvérovi platformu zamerant
na minimalne poziadavky na operac¢ny systém, dalej na instalaciu Docker a ovlada-
¢ov na serveri alebo pracovnu stanicu a poskytovanie vsetkych aplikacii a softvéru
SDK v kontajneroch NGC [19].

NGC spravuje katalég plne integrovanych a optimalizovanych uciacich framewor-
kovych kontajnerov, ktoré plne vyuzivaju NVIDIA GPU v konfiguraciach s jednym
alebo viacerymi GPU. Zahina sa tu CUDA Toolkit, DIGITS workflow a frameworky
ako NVCaffe, Caffe2, CNTK, MXNet, Pytorch, TensorFlow a pod. Tieto kontaj-
nery su dodavané v stave pripravenosti, vratane vsetkych potrebnych zavislosti, ako
CUDA runtime, kniznice NVIDIA a operacny systém [19].

Kazdy kontajner obsahuje zdrojovy kod ramca, ktory umoznuje vlastné modi-
fikacie a vylepsenia spolu s kompletnym balikom vyvoja softvéru. NVIDIA tieto
kontajnery aktualizuje raz mesacne, aby zabezpecila, ze budu dalej poskytovat Spic-

kovy vykon [19].
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3 Implementacia projektov hlbokych neuro-
novych sieti do roznych systémov

Prakticka Cast prace je zamerana na porovnanie grafickych kariet pre vypocet neuré-
novych sieti. Prakticka cast taktiez porovnava ostatné vlastnosti systému na vypocet
hlbokych neurénovych sieti. Rozne druhy grafickych kariet boli testované na sieti
Inception V3. Vlastnosti celého systému boli testované siefou ResNet. Pouzity hard-
vér pri postaveni testovacieho stroja je CPU: Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2667 v4 @
3.20GHz. Maticnd doska je Supermicro X11-SRA-O a zariadenie disponuje 64 GB
operacnej paméti. Pouzité grafické karty si spomenuté neskor. Nainstalovany ope-
racny systém je CentOS 7.6, ide o Linuxovu verziu, ta ma v sebe implementovany
programovaci jazyk Python, ¢o je vhodné pre tito pracu. Pri vypoctoch je vyuzita
open-source kniznica Keras, ktora ako svoj backend vyuziva TensorFlow. Backend
sa vyuziva, aby sa nemuseli znovu programovat vSetky potrebné casti, tymto padom
sa jednoducho implementuji. Okrem kniznice Keras a TensorFlow je za potrebu
do opera¢ného systému doinstalovat dolezité sucasti, akymi st napriklad oficidlne
ovladace od vyrobcov grafickych kariet. Pre spravne fungovanie celého systému je
vzdy potrebné hladat najnovsie ovladace. Dalsimi doinstalovanymi sticastami sys-
tému st doplnkové kniznice pre Python, doplnkova kniznica CUDA, ktord je uréena
pre paralyzaciu vypoctov a na koniec doplnkovii cuDNN. V praktickej casti sa me-
ranim zistuje rychlost vypoctov grafickych kariet (Cas), spotreba celého systému pri
roznych kartach a hodnotené je rovnako aj pomer cena k vykonu.

Pri instalacii systému je potrebné davat pozor na verzie instalovanych dopln-
kovych programov a kniznic. V pripade inkompatibility testovaci program nebude
funkény. V pripade Kerasu, verzia nehré velky rolu. Verzia TensorFlow je tensorflow-
gpu-1.11.0, TensorFlow sa ponika aj vo verzii bez gpu. Tento TensorFlow je vSak
stavany na pouzivanie pri systémoch bez GPU. Tensorflow-gpu-1.11.0 je kompa-
tibilny s uz nainstalovanou verziou Pythonu 2.7. Od verzie TensorFlow sa odvija
verzia CUDA, ktora v nasom pripade je verzia 9. Doplnok cuDNN vo verzii 7.

Testovaci program do zaverecnej prace poskytol Be. Michal Kuvik, ktorému velmi
pekne dakujem. Program slizi na automatické rozpoznavanie druhov jeddl. Program
je naprogramovany s kniznicou Keras a TensorFlow ako backend. Data, na ktorych
sa program uci su druhy jedal, kde trénovacie aj validac¢né stibory obsahuju 211 tried
s viac ako desiatkami tisic obrazkov. Model konvoluénej neurénovej sieti je Inception
V3. Této siet bola pouzitd na testovanie roznych grafickych kariet [27].

Sief ResNet je mojim vlastnym programom, ktord vyuziva databazu pouziti
v testovani Inception V3. V tejto Casti sa praca zaoberd ostatnymi vplyvmi na rych-

lost vypoctov ako napr. paméat RAM, pouzity ulozny priestor a rozdiel medzi pouzi-
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Obr. 3.1: Zapojenie pracovnej stanici do tzv. pavika

tou jednou kartou a viacerymi. Jednotlivé zmeny v systéme st popisane v kapitole
3.2. Hlavnou testovacou kartou pre siet ResNet bola herné graficka karta NVIDIA
RTX 2080 Ti, ktora disponuje 11 GB operacnej paméte a 4352 CUDA jadrami.

3.1 Implementacia siete Inception V3

Téato cas implementacie siete typu Inception V3 ma za tlohu zistit jednotlivy vykon
kariet. Meranie prebieha v rychlosti vypoctov. Jednotlivé vypocty budu viditelné v
tabulkach a grafoch. Pouzité grafické karty su zvolené ndhodne. Podla dostupnosti
od firmy MComputers s.r.o., ktora tieto karty zapozicala. Herné grafické karty su
oznacované pismenami GTX a RTX. Tieto grafické karty st od réznych vyrobcov,
avsak rozdiely si minimalne, preto je uvadzany len hlavny nazov. Pridavok Ti za
nazvom grafickej znamena Titanium. Ide o vylepseni verziu povodnej grafickej karty
bez oznacenia Ti. Herné grafické karty nedisponuji tenzorovymi jadrami, disponuji
iba zédkladnymi Cuda jadrami. Inno3D P102-100 je Specialna graficka karta typu
mining, tzn. firma Inno3d si zdkladnd grafickt kartu NVIDIA GTX 1080 prispo-
sobila na tazbu kryptomien. Tato karta disponuje rovnakym c¢ipom ako NVIDIA
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GTX1080, taktiez disponuje desiatimi 1 GB RAM modulmi ale firma Inno3D ich
firmwerom zmensila na celkovy pocet 5 GB. Pre porovnanie vykonnosti a podob-
nosti s grafickou kartou NVIDIA 1080Ti bol tento firmware prepisany, a karta tak
dostala 10GB celkovej operacnej paméti. Do teraz spomenuté grafické karty su pod
konstrukcénou architektirou Pascal. Najdrahsia testovacia graficka karta je NVIDIA
Tesla V100. Tato graficka karta je pod architektirou Volta. Prave do tejto archi-
tektury vyrobcovia vlozili Tenzorové jadra, ktorymi tato karta disponuje v pocte
640.

Pocet Cuda jadier ovplyvnuje celkovy vykon karty. Velkost operacnej paméte
a typ operacnej pamate je dolezitym faktorom pri nacitani dat. Niektoré zlozité
neuronové siete sa kvoli malému mnozstvu paméti v karte nemusia spustit. Prie-
pustnost paméte je dolezitym faktorom pri zapise do nej. Priemerna cena sa urcila
z internetovych stranok, kde boli jednotlivé karty dostupné.

Zakladné vlastnosti grafickych kariet, ktoré boli pouzité v testovani siete Incep-
tion V3 st popisané v tab. 3.1 a 3.2 .

NVIDIA GTX 1060 je najmensia graficka karta, ktora sa pouzila. Velkost jej ope-
racnej paméte sa dodava v dvoch verziach, v testovani sme pouzili mensiu operacni
pamét, a to 3 GB.

Graficka karta NVIDIA Tesla V100 je najdrahsou profesionalnou kartou na trhu.
Jej vykon momentalne neméa konkurenciu. Aby tato karta spravne fungovala a vy-
uzivala svoj potencial je potrebné doprogramovat pouzivanie Tenzorovych jadier.
V mojej zavereénej praci som vSak tito zmenu nestihol vykonat z dévodu onesko-
renia karty na moje testovanie a preto je karta otestovana zakladnym programom.
Tento program nevyuzival graficka kartu na jej plny vykon ale pouzival len Cuda
jadra. Rozdiely vo vykone si aj tak patriéné. Herna graficka karta NVIDIA RTX
2080 Ti, ktora bola postavena na architektire Touring dostala taktiez tenzorové

jadra a to v pocte 544.

Tab. 3.1: Zakladne informécie poctu jadier grafickych kartach

Pocet | Pocet

Graficka
Cuda | Tenzor

karta o ]
jadier | Jadier

NVIDIA GTX 1060 1280 -
NVIDIA GTX 1070 Ti | 2432 -
NVIDIA GTX 1080 Ti | 3584 -

Inno3D P102-100 3200 -
NVIDIA RTX 2080 Ti | 4352 044
NVIDIA Tesla V100 5120 640

41



Tab. 3.2: Zakladne informécie o paméati a cene grafickych kartach

, Operacna Priepustnost | Priemerna
Graficka "

Karta pamat pamate cena

[GB] [GB/s] [K¢]

NVIDIA GTX 1060 3 GB GDDR5 192 6000
NVIDIA GTX 1070 Ti | 8 GB GDDR5 256 12 500
NVIDIA GTX 1080 Ti | 11 GB DDR5X 484 25 000
Inno3D P102-100 5 GB GDDR5X 440 19 000
NVIDIA RTX 2080 Ti | 11 GB GDDR6X 616 30 000
NVIDIA Tesla V100 32 GB 920 283 000

Trénovacie data st neodmyslitelnou sicastou pre proces ucenia sa. Pri tréno-
vacich datach st dolezité vahy. Dolezitym faktorom je, aby sa neurénova siet ne-
pretrénovala. Vysledky presnosti trénovacich dat st umiestnené v tab. 3.3 Celkova
presnost je spriemerovana a je stanovena odchylka. Rézne celkové presnosti maju za
nasledok ndhodne generované ¢isla v testovacom programe. Ak by sa podarilo vzdy
vygenerovat rovnaké ¢isla, presnost by bola rovnaka. Najmensiu hodnotu dosiahla
karta NVIDIA GTX 1060, kde odchylka je pomerne velka a jej vykon nestacil, aby

dosiahol taku presnost ako ostatné karty.

Tab. 3.3: Presnost trénovacich dat

Graficka Po 5 hodinach | Celkova Odchylka
karta (%] [%0]

NVIDIA GTX 1060 4476 81,46 8,07
NVIDIA GTX 1070 Ti 63,78 81,46 2,21
NVIDIA GTX 1080 Ti 70,86 81,46 1,23

Inno3D P102-100 61,04 81,46 2,05

NVIDIA Tesla V100 77,89 81,46 2,56
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Obr. 3.2: Graf zobrazujuci presnost trénovacich dat

Validacné data slizia na ladenie neurénovej sieti. Prave tieto data sa pouzivaji
aby nedoslo k pretrénovaniu. Vzhladom na to, ze v testovacom programe nie st
pouzité labely, tieto validacné data nam ukazuju celkovi presnost siete. Vysledky st
ulozené v tab. 3.4. Vysledky st opét spriemerované a je urcena odchylka. V tejto casti
si najlepsie vysledky dosiahla NVIDIA GTX 1080 Ti, kde sa odchylka od priemernej
hodnoty lisila len o 1,04. Aj ked momentalne st na trhu uz novsie herné grafické

karty, prave tato karta sa pouziva vo vela pripadoch vo vypoctovych centrach.
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Tab. 3.4: Presnost validacnych dat

Graficka Po 5 hodinach | Celkova Odchylka
karta (%] [%0]

NVIDIA GTX 1060 38,88 52,70 6,75
NVIDIA GTX 1070 Ti 53,60 52,70 2,61
NVIDIA GTX 1080 Ti 52,71 52,70 1,04

Inno3D P102-100 53,80 52,70 1,31

NVIDIA Tesla V100 55,96 52,70 1,79
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Obr. 3.3: Graf zobrazujuci presnost valida¢nych dat

Na obr. 3.3 sl zobrazené presnosti po piatich hodinach testovania. Celkova doba
pocitania pri NVIDIA GTX 1080 Ti bola 6,6 hodiny. V tabulke 3.4 je vidiet ako sa
minimalne zmenili presnosti za tento ¢as. Samozrejme by sa tieto presnosti zmenili

pri vacsom pocte epoch, ale toto nebola napln prace.
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Doba pocitania siete Inception V3

ZavereCna praca sa zaoberala prave dobou pocitania neurénovych sieti na jednot-
livych kartach. Vysledok jasne ukazuje, Ze ¢im karta obsahuje viac CUDA jadier

alebo Tenzorovych jadier, tym st jej vypocty rychlejsie.

Tab. 3.5: Doba pocitania implementécie Inception V3

Graficka Doba 10 Doba 20 Celkova
karta epoch [min] | epoch [min] | doba [min]
NVIDIA GTX 1060 299 598 897
NVIDIA GTX 1070 Ti 181 362 545
NVIDIA GTX 1080 Ti 132 264 396
Inno3D P102-100 181 362 550
NVIDIA Tesla V100 121 242 361

Na obr.3.4 je viditelny graf, v ktorom najrychlejsie poc¢itanie dosiahla vedecké
grafickd karta NVIDIA Tesla V100. Tato karta je povazovana za jednu z najlepsich
kariet na svete. Na druhom mieste skoncila byvala najlepsia karta NVIDIA GTX
1080 Ti. Na poslednom mieste je najmensia karta NVIDIA GTX 1060.

1000
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700

Cas [min]

dl ool

NVIDIA GTX 1060 NVIDIA GTX 1070Ti  NVIDIA GTX 1080Ti  Inno3D Nvidia P102-  NVIDIA Tesla V100
100

M Doba 10 epoch[min] M Doba 20 epoch [min] Celkova doba[min]

Obr. 3.4: Graf znazornujuci dobu pocitania siete Inception V3
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Chladenie grafickych kariet

Aj ked herné grafické karty disponuja vlastnym aktivnym chladicom, bolo v tomto
pripade nutné doplnif o dalsie ventilatory, ktoré boli schopné zvysit odvod tepla,
nakolko herné grafické karty aj pri spracovavani naro¢nych hier, nevykonavaji ne-

pretrzite takt ndmahu, ako pri pocitani neurénovych sietiach.

3.2 Implementacia siete ResNet

V tejto casti testovania bola pouzita neurénova siet typu ResNet. Dévodom vyberu
prave tohoto typu je vsSeobecna oblibenost a velmi dobré vysledky na sufaziach.
Implementacia tejto siete testuje jednotlivé vplyvy na vypocetny vykon siete. Za-
oberd sa vplyvom operacnej paméte, vplyvom pouzitého disku a v neposlednom rade

viacerymi grafickymi kartami.

Operacna pamat

Operacna paméit systému je tvorend styrmi 16 GB modulmi s frekvenciou 2400
MHz. Postupne boli tieto moduly odoberané, a tym sa znizovala velkost operacnej
paméte. V nasom testovacom programe vplyv na vypoctovy ¢as nebol rozdielny,
radovo sa tento rozdiel pohyboval v minttach. Vysledky aj s priebeznymi hodnotami
si zapisané v tabulke 3.6 a zobrazené v grafe na obr.3.6. Na obr. 3.5 je pozorovatelné

zapojovanie pamatového modulu.

Tab. 3.6: Vplyv velkosti operacnej paméte na vypocet siete

Velkost Stav Stav Stav ,
. Celkové
operacnej po 1 po 2 po 3 .
.. . ., L, trvanie
paméte hodine hodinéach hodinach )
[min]
[GB] lepocha/krok] | [epocha/krok] | [epocha/krok]
64 5/1208 9/1680 13/1397 676,5
32 5/985 9/1733 13/1843 678,3
16 5/956 9/1749 14/484 679,4

V tejto casti sa ukazalo, ze velkost operacnej paméte nemala vplyv na nas tes-

tovaci program pre vypocet neurénovych sieti. 16 GB modul je dostacujici na pro-

cesorovu komunikéciu.
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Obr. 3.5: Zapojenie operacnej paméte
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Obr. 3.6: Graf znazornujuci vplyv velkosti RAM na dobu pocitania
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V teoretickej casti zaverecnej prace bolo spomenuté vplyv frekvencie na vypocet
neurénovej siete. Nasledujiica cast sa zaobera prave tymto problémom. Kde podla
dostupnosti boli testované 16 GB moduli RAM s réznymi frekvenciami. V tabulke

3.7 st zobrazené konkrétne frekvencie spolu s vysledkami.

Tab. 3.7: Vplyv frekvencie operacnej paméte na vypocet siete

Stav Stav Stav ,
. . Celkové
Frekvencia pamate po 1 po 2 po 3 .
. L L trvanie
[MHz] hodine hodinach hodinach .
[min]
lepocha/krok] | [epocha/krok| | [epocha/krok]
2133 5/972 9/1999 14/902 677,6
2400 5/956 9/1733 13/1843 678,3
2666 5/1043 9/1999 14/887 677,6
700 677,6 678,3 677,6
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Obr. 3.7: Graf zobrazujuci vplyv frekvencie RAM na vypocet siete

Vplyv frekvencie paméte nebol v mojom systéme dokazany. Pri vybere sprav-
nych modulov je potrebnd komunikacia s mati¢nou doskou. Vplyv frekvencie by sa

pravdepodobne ukézal vo vacsich a komplexnejsich neurénovych sietach.
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Jedna GPU vs. Viac GPU

Tato cast testovania sa zaobera rozdielom medzi pouzitim jednej grafickej karty
a viacerych grafickych kariet. Pouzitie viacerych grafickych kariet sa vyuziva za
ucelom zvysovania vykonu. V tejto casti testu boli k dispozicii dve grafické karty
NVIDIA Tesla T4. NVIDIA Tesla T4 su jedny z najnovsich kariet na trhu. Tieto
karty su postavené na architektire Touring. Opera¢na pamét tychto kariet je 16
GB. Nevyhodou tychto kariet je ich serverové riesenie a teda nedisponuju aktivnym
chladenim. Tento problém bolo treba vyriesit, aby nedoslo k poskodeniu karty tzv.
vzduchovym tunelom, ktory je vidno na obr.3.9. Velkou vyhodou tejto karty je
vikon 70 W, ktory je naozaj minimalny. Dalsou vyhodou tejto karty je jej velkost,
rozmery tejto karty si minimalne a narozdiel od vacsiny hernych grafickych kariet
alebo od NVDIA Tesla V100, tak NVIDIA Tesla V4 zabera len jednu poziciu. Karta
disponuje 2560 CUDA jadrami a 320 Tenzorovymi jadrami. V tomto pripade pre
niektoré vypocty, ktoré vyuzivaji CUDA jadra, moze byt tato karta nevyhodna.

V tabulke 3.8 st zobrazené vykony pri pouziti jednej a dvoch kariet.

Tab. 3.8: Tabulka porovnavajuca hodnoty 1 vs. 2 GPU NVIDIA Tesla T4

. Stav Stav Stav ,
Poce? bo 1 b0 2 b0 3 Celkoxlfe
graﬁckych hodine hodinach hodinéach trVénle

Kariet lepocha/krok] | [epocha/krok| | [epocha/krok] [min]

1 5/839 9/1809 14/304 688,8

2 5/1002 9/1802 14/613 676.,4
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Obr. 3.8: Graf zobrazujuci porovnanie viacerych pouzitych kariet

Z grafu na obr. 3.8 je viditelné, ze pri vyuziti viacerych grafickych kariet je
rychlost vypoctov mensia. V nasom pripade na 50 epochéch sa cas skratil priblizne
o 12 mimit. Toto ¢islo moze vsak exponencidlne rast s pouzitym grafickych kariet s
rasticou narocnostou siete.

Z tohoto pohladu na graf vyplyva, Ze pouzitim o jednu kartu naviac ziskame
necelé dve percenta navysenia. V tomto pripade nestuhlasim s vysledkami a imple-
mentovanie Keras, modelu multi  GPU, bolo pre ResNet nevhodné. Nakolko toto
nebolo cielom diplomovej prace a tieto karty boli zapozicané len na kratku dobu

toto meranie nebolo mozné opakovat.
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Obr. 3.9: Obrazok znazornujuci aktivne chladenie pre pasivne karty

SSD vs HDD

Tato cast sa venuje porovnavaniu klasického rotacného disku a disku typu solid-state
disk. Kvoli presnému meraniu som chcel povodny disk, na ktorom bezala vicsina
testov SSD len nakopirovat na rotacny disk. Nakolko sa mi tento krok nepodarilo
spravit, rotacny disk bol preto nainstalovany s novou instalaciou. Instalacia bola

rovnaka ako predchadzajica instalacia, preto v tab. 3.9 nie je rozdiel spésobeny

instalaciou.
Tab. 3.9: Vplyv rychlosti disku na vypocet siete
Stav Stav Stav ,
| 9 3 Celkové
. po po po .
Typ disk t
PN hodine hodinéch hodindch |
[min]
lepocha/krok] | [epocha/krok] | [epocha/krok]
SSD 5/1208 9/1680 13/1397 676,5
5400 RPM 5/1335 10/1346 16/1223 832,4

Rotacny disk sa po prvej hodine javil velmi podobne ako SSD, avsak dalej uz
zacal stracat vypocCtovu rychlost a jeho doba pocitania sa tym predlzovala. Doba
pocitania sa pravdepodobne liSila kvoli pristupu k datam na disku. Rotac¢ny disk
nemusi mat ulozené trénovacie a validacné data za sebou, ako to je pri SSD disku,

a preto pristup k nim zaberie viac casu.
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Obr. 3.10: Graf porovnavajuici rotacny disk a solid-state disk

Rozdiel v diskoch po 50 epochéach je viditelny. Tento ¢as s pribiidajicou naroc-

nostou moze velmi rychlo rést, ak nebude pouzity efektivny typ disku.

3.3 Spotreba systému

Priemerna spotreba bola merana klasickym meracom spotreby, kde bol pripnuty
cely zdroj celého systému, preto tieto vysledky st merané na celi zafaz systému.
Najmensiu spotrebu ukazala najmensia karta NVIDIA GTX 1060, ktorej vsak tieto
ukéazala o nieco vacsia graficka karta a to NVIDIA GTX 1070 Ti, ktora vo vypoctoch
dosiahla tretie miesto. Najvyssiu spotrebu dosiahla NVIDIA GTX 1080Ti a to 262
W. Téato vykonnostna hodnota mala za néasledok druhy najlepsi vysledok v celkovej
dobe pocitania.

Kvéli specidlnemu napajaciemu konektoru na NVIDIA Tesla V100, ktory nebol
na povodnom napajacom zdroji musel byt pridany este jeden zdroj. Napriek dvom
pouzitym zdrojom NVIDIA Tesla V100 mala spotrebu 258 W, ¢o je menej ako NVI-
DIA GTX 1080Ti aj Inno3D P102-100. Nevyhodou konstrukeii kariet NVIDIA Tesla
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V100 a NVIDIA Tesla T4 je je pasivne chladenie. Nem4 ziadne aktivne chladenie,
preto bolo potrebné dodatocnymi ventilatormi doplnit prietok vzduchu cez pasivny
chladic, ktory je stavany na serverové pouzivanie. Ostatné karty mali vlastné aktivne

chladenie, no aj pri nich boli pouzité dodatoc¢né ventilatory.

Tab. 3.10: Spotreba systému

Namerana | Vypocitana | Stanovena
Graficka spotreba spotreba spotreba
karta systému karty karty

(W] (W] (W]
NVIDIA GTX 1060 182 109 120
NVIDIA GTX 1070 Ti 250 177 180
NVIDIA GTX 1080 Ti 335 262 250
Inno3D P102-100 281 208 250
NVIDIA RTX 2080 Ti 235 162 250
NVIDIA Tesla T4 210 137 70
NVIDIA Tesla V100 258 185 250
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Obr. 3.11: Graf znazornujici spotrebu grafickych kariet
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Aktudlnu spotrebu kariet sme vedeli zistit aj pomocou prikazu v systéme
nvidia-smi, avSak tento idaj sa velmi rychlo menil vzhladom na aktualne vytazenie
karty. Spotrebu karty bolo teda vhodnejsie dopocitat. Priemerna hodnota systému
bez zataze bola 73 W. Tato hodnota bola teda odpocitana od celkovej hodnoty
systému. Realne hodnoty s hodnotami stanovenymi vyrobcami si porovnané na
obr. 3.11.

Obr. 3.12: Obrazok pracovnej stanici

3.4 NVIDIA DGX Station

NVIDIA DGX Station, pracovna stanica od firmy NVIDIA ktord bola detailnejsie
popisana v teoretickej casti, bola zapozicant len na velmi kratku dobu. V tejto casti
som pouzil testovaci kod s modelom ResNet a postupne bol aplikovany na jednu,
dve a Styri karty NVIDIA Tesla V100. Testovaci kéd pre multi GPU bol rovnaky
ako pri NVIDIA Tesla T4. Avsak toto nebolo ciefom mojej prace a preto som tomu
nevenoval velkil pozornost. Program bol doplneny a model, ktory vyuziva viacero

kariet, podla manudlu na oficidlnych strankach *.

Lwww keras.io
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Tab. 3.11: Testovanie NVIDIA DGX Station

Stav Stav Stav ,
5 Celkové
Pocet GPU pol po 2 po 3 ; .
rvanie
NVIDIA Tesla V100 hodine hodinach hodinach )
[min]
lepocha/krok] | [epocha/krok| | [epocha/krok]
1xV100 4/493 7/907 10/1330 566
2xV100 4/415 7/888 10/1217 560
4xV100 4/364 7/784 10/1187 556
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Obr. 3.13: Graf znazornujici dobu poc¢itania na NVIDIA DGX Station

V désledku velmi kratkej doby na testovanie bol pouzity rovnaky kod ako pri
NVIDIA Tesla V4. Ako bolo spomenuté tento kéd nebol spravne optimalizovany
pre pouzitie viacerych kariet. Z tohoto dovodu je vidiet v tab. 3.11 a na obr. 3.13
ze vysledky pri pouzity jednej a viacerych kariet st velmi podobné. Preto vysledky

tohto testovania povazujem za nerelevantné.
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DGX STATION

Obr. 3.14: NVIDIA DGX Station

3.5 Pamatové poziadavky

Praca sa taktiez zaoberala paméafovymi poziadavkami na karty. Tato ¢ast bola sku-
mana pomocou prikazu nvidia-smi, ktory je k dispozicii v operacnom systéme po
nainstalovani aktudlneho ovladaca pre dand kartu. Na obr.3.15 je vidiet vypis pri-
kazu s NVIDIA DGX Station. Prikaz je z testovania Styroch GPU.

Model ResNet aj napriek nastavenej velkosti batch_size= 64 si pre kazdu kartu
alokoval celi paméf. Tento pripad nastal aj pri modeli Inception V3 pri vSetkych

pouzitych kartach.
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Obr. 3.15: Vypis obrazovky po prikaze nvidia-smi
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4 \Vysledky a diskusia

Vykon grafickych kariet

Pri vykone kariet si najlepsie stala najdrahsia karta NVIDIA Tesla V100. Tato karta
disponuje najviac CUDA jadrami. Karta disponuje aj tenzorovymi jadrami, avsak aj
ked vysoko troviovy Keras by mal tieto jadra vyuzivat automaticky. Pravdepodobne
pri testovani sa tak nestalo, pretoze Cas, ktory dosiahla je velmi podobny s ¢asom
NVIDIA GTX 1080 Ti, ktora neobsahuje tenzorové jadra. Na niektoré typy vypoctov
sa hodi prave tento typ karty a a nie je potrebna zadovazit si kartu s vysokou
hodnotou. Tato herna graficka karta mala druhy najkratsi ¢as pocitania. Najmensia
karta bola velmi slaba a doba jej pocitania bola prilis dlha.

Po piatich hodinach vypoctov, herna karta NVIDIA GTX 1080 Ti, dosiahla naj-
mensiu presnost okrem NVIDIA GTX 1060. Ttto presnost vo zvysnych vypoctoch

dobehla a dosiahla najmensiu odchylku od priemernej hodnoty.

Operacna pamat

Vplyv operacnej paméte sa v mojej praci neukazal vyznamne rozdielny. Pri pouziti
rozdielnych frekvencii pamati sa zmeny ukézali minimalne. Pri vybere frekvencie
paméte je dolezita spravna komunikacia s mati¢nou doskou.

Velkost operac¢nej paméte sa tak isto v moje praci ukazala ako nedodlezita. Tato
operacna paméat len komunikovala s CPU a preto pri velkosti 16, 32 a 64 GB nebola

zmena v ¢asovej narocnosti vypoctov.

Multi GPU

Pri pouziti frameworku Keras a implementacii modelu pre multi GPU bol pouzity
navod s oficidlnych stranok. Ani tento ndvod vsak nepomohol a pri pouziti dalsej
karty sa rychlost vypoctu zvysila o necelé 2%. Vysoko troviiovi framework Keras pre
tento typ ulohy pravdepodobne nepodporoval vyuzitie viacerych kariet. Pri spravne;j

implementacii by to vypocet mohlo zvysit niekolko nasobne.

Disk

V porovnani klasického rotacného disku a disku typu SSD sa urcite oplati investovat
do SSD disku. Tento typ disku niekolko nasobne urychli proces ucenia. SSD disk
taktiez znizuje spotrebu systému.

Rotacny disk je o niekolko percent pomalsi z dovodu pomalsieho ¢itania a zapisu.

Tak isto ulozené data na rotacnom disku st ulozené na rotacnej platni ndhodne a trva
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isti dobu, kym tieto data najde a nasledne nacita do paméte karty. V opac¢nom

pripade SSD disk tieto data uklada na pamétové ¢ipy a pristup k nim je rychlejsi.

Spotreba

Pri spotrebe systému je pozorovatelné pri niektorych kartach pomerne velka od-
chylka od vyrobcom udavanej hodnoty. Tato zmena vsak modze byt spdsobend aj
nepresnostou merania, kedZe karta nemusela byt prave v 100% zatazi.Tdto chybu
som sa snazil eliminovat na minimum a vzdy som hodnotu od¢ital v polovici epochy.
Najnizsiu spotrebu dosiahla najmensia karta, ktora ale nedisponovala dostatocnym
vikonom. Dalsiu najlepsiu spotrebu s dostatoénym vykonom dosiahla karta NVI-
DIA Tesla T4, aj ked sa realna spotreba od udavanej lisi, dosiahla velmi dobru
spotrebu k jej vykonom. NajhorsSie dopadla NVIDIA GTX 1080 Ti, ktora dosiahla
vacsiu spotrebu ako udavant vyrobcom.

Najlepsia varianta co sa tyka zriadovacej ceny a spotreby je z mdjho pohladu
NVIDIA GTX 1070 Ti. Tato karta disponuje nizkou spotrebou, pomerne vysokym

vykonom a slusnou cenou.

Pamatové poziadavky

Parameter batch_size, ovplyviuje velkost potrebnej paméte. Tento parameter, ur-
cuje kolko prvkov sa nahra do paméte karty natrénuje sa a znova sa zoberie taky
isto pocet prvkov. Napriek nastavenej hodnote 64 si program alokoval celil pamét
karty, ¢i uz islo o 3 GB pri NVIDIA GTX 1060 alebo o 4x32 GB pri NVIDIA DGX

Station.
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5 Zaver

Zéaverecénd praca je zamerand na zoznamenie sa s neurénovymi sieftami pre prostredie
superpocitaca. Praca sa zaoberala grafickymi kartami, ktoré sa v dnesnej dobe vy-
uzivaju na tento proces. Samotné neurénové siete je pomerne tazko generovat a preto
si nam k dispozicii urc¢ité druhy frameworkov, ktoré st akymisi pred pripravenymi
siefami a programatori sa tak zameriavaju na dolezitejsie detaily.

Praca sa v teoretickej Casti zaobera tivodom do neurdénovych sieti a pouziva-
nymi frameworkami. Najznamejsie frameworky boli rozobraté a popisané, v ktorych
typoch neurénovych sieti sa ich oplati pouzit. Teoreticka cast sa taktiez zaobera
hardvérovymi moznostami riesenia NN. Jednou z moznosti je pouzitie superpoci-
taca, ktory je velmi naro¢ny na pouzity hardvér, miesto v ktorom je HPC ulozeny
a taktieZ je pomerne naroény na elektrickd energiu. Dalou komplexnou moznos-
tou pocitania je NVIDIA DGX systém, ktory vyuziva najmodernejSie vedecké karty
NVIDIA Tesla V100. Tato karta je najmodernejsia karta na dnesnom trhu a vdaka
je architekture Volta disponuje tenzorovymi jadrami, ktoré proces s neurénovymi
sietami niekolko nasobne urychlia.

Hlavnym prinosom prace je optimalizacia hardvérovej konfiguracie pre vypocet
neurénovych sieti. Teoretickd cast popisuje neurénové siete, frameworky hlbokého
ucenia a hardvérové moznosti. Dalsia ¢ast prace sa venuje implementécii vykonnost-
nych testov, ktoré zahrnaju aplikovanie modelov Inception V3 a ResNet. Modely
siete st aplikované na rozne grafické karty a vypocetny hardvér. Vystupom dip-
lomovej prace je implementovany model siete Inception V3, ktory skiima grafické
karty a ich vykon, ¢asovi narocnost vypoctov a ich efektivitu. Model siete ResNet
je aplikovany do casti, ktory skiima ostatné vplyvy na vypocet neurénovych sieti ako
pouzity disk, operacna paméit a pod. Kazda prakticka cast obsahuje diskusiu, kde
st vysvetlené poznatky k danej ¢asti. V pripade merania spotreby bol identifikovany
nesilad medzi deklaraciou vyrobcom a nameranymi hodnotami.

V pomere cena a spotreba najlepsie hodnoty vykazovala graficka karta NVIDIA
GTX 1070 Ti. Tato karta dosiahla podobny vykon ako niektoré drahsie a vykonnejsie
karty. Ak je dolezitym parametrom cas, je potrebné siahnut pre kartu NVIDIA GTX
1080Ti, tato karta dosiahla rychlejsie vysledky ako NVIDIA GTX 1070 Ti.

Najdrahsia testovana karta NVIDIA Tesla V100 a jej cena je pre mnohych nepri-
jatelnou, no jej vyrobcovia vedia, ¢o tato karta dokaze poniknuf. Pri nevyuzitych
Tenzorovych jadrach karta dosiahla podobnej presnosti za rychlejsi ¢as ako iné tes-
tované karty, avsak pri vyuziti svojho potencialu by tato karta dosiahla niekolko
nasobne lepsie vysledky oproti inym testovanym kartam.

Konkrétne pamétové poziadavky sa nepodarilo spracovat, pri spustenom procese

si modely sieti alokovali celi opera¢ni paméf systému.
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Zoznam symbolov, velicin a skratiek

Al
AMT
ANN
API

ARM

CPU
DNN
FLOPS

GAN
GPU
HPC

IPMI

LSTM
MIT

MKL
NFS
NGC
OCR
OS
PCle

RAM
ReLU
RISC
SSD
TPU
VMDNN

Umeld inteligencia — Artificial Intelligence

Asynchrénne vela tloh —Asynchronous Many-Tasks

Umela neurénova siet — Artificial Neural Network

Programovacie prostredie aplikacii —Application Programming
Interface

Pokrocila znizenda sada instrukcii pocitaca — Advanced RISC
Machines

Centralna riadiaca jednotka —Central processing unit

Hlboka neurénova siet — Deep Neural Network

Operacie s pohyblivou radovou ¢iarkou za sekundu — Floating Point
Operations Per Second

Generativna nepriatelska siet — Generative Adversarial Network
Graficka riadiaca jednotka —Graphics processing unit
Vysoko-vykonné pocitanie —High-performance computing
Vlnteligentnéa platforma pre rozranie manazmentu — Intelligent
Platform Management Interface

DIlha kratkodoba paméat — Long short-term memory
Massachusettsky technologicky institut — Massachusetts Institute of
Technology

Matematickd kniznica jadra — Math Kernel Library

Siefovy siborovy systém — Network File System

NVIDIA GPU CLOUD

Open Community Runtime

Operacny systém — Operating System

Periférne prepojenie komponentu-expres — Peripheral Component
Interconnect-Express

Néahodny pristup do paméte — Random Access Memory
Usmernena linearna jednotka — The Rectified Linear Unit
Znizend sada instrukcii — Reduced Instruction Set Computer
Mechanika s nepohyblivym médiom — Solid state drive
Tenzorova riadiaca jednotka —Tensor processing unit

Virtualna paméat GPU pre DNN — Virtual GPU Memory for DNNs
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A Testovaci kéd modelu Inception V3

from keras.applications.inception_v3 import InceptionV3,
preprocess_input

from keras.layers import GlobalAveragePooling2D, Dense,
BatchNormalization, Dropout

from keras.models import Model

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
from keras.metrics import top_k_categorical_accuracy
from keras.optimizers import SGD, Adam

import matplotlib.pyplot as plt

import json

def top_3_accuracy(y_true, y_pred):

return top_k_categorical_accuracy(y_true, y_pred, k=3)

img_width, img height = 256, 256
n_channels = 3

train dir = ’/home/test/data/train_set’
val dir = ’/home/test/data/val_set’

# 101 733
nb_train_samples = 101733
# 10 323

nb_val_samples = 10323
epoch = 30

batch_s = 16

model_base name = ’model_base.hb’
history_base_name = ’model_history_base. json’
model name = ’model_full.hb’

history_name = ’model_history_full. json’

train_datagen = ImageDataGenerator(
rescale=1./255,
rotation_range=15,
width_shift range=0.2,
height_shift_range=0.2,
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zoom_range=0.2,
horizontal flip=True,

vertical flip=True)

val_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255)

train_generator = train_datagen.flow_from_directory(
train dir,
target_size=(img width, img height),
color_mode=’rgb’,
batch_size=batch_s,
shuffle=True,

class_mode=’categorical’)

val generator = val_datagen.flow_from directory(
val dir,
target_size=(img width, img height),
color_mode=’rgb’,
batch_size=batch_s,
shuffle=True,

class_mode=’categorical’)

base_model = InceptionV3(weights=None, include_top=False,

input_shape=(img_width, img height, n_channels))

base_model.output

BatchNormalization() (x)
GlobalAveragePooling2D() (x)

BatchNormalization() (x)

Lo T T T
I

Dense (1024, activation=’relu’) (x)

predictions = Dense(211, activation=’softmax’) (x)

model = Model(inputs=base_model.input, outputs=predictions)

model.compile(optimizer=’sgd’, loss=’categorical_crossentropy’,

metrics=[top_3_accuracy])

history_base = model.fit_generator(
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train_generator,
steps_per_epoch=nb_train_samples // batch_s,
epochs=epoch,

validation_data=val_generator,
validation_steps=nb_val_samples //batch_s,
max_queue_size=100,

workers=100)

model .save(model base name)

with open(history_base_name, ’w’) as f:

json.dump(history_base.history, f)
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B Testovaci kod modelu ResNet

from keras.layers import GlobalAveragePooling2D, Dense,
BatchNormalization, Dropout

from keras.models import Model

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
from keras.metrics import top_k_categorical_accuracy
from keras.optimizers import SGD, Adam

import matplotlib.pyplot as plt

from keras import applications

import json

img_height, img width = 128, 128

num classes = 211

train dir = "/home/test/data/train_set"
val dir = "/home/test/data/val_set"

train_datagen = ImageDataGenerator(
rescale=1. / 255,
shear_range=0.2,
zoom_range=0.2,

horizontal flip=True)
val_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1. / 255)

train_generator = train_datagen.flow_from_directory(
train dir,
target_size=(img width, img height),
color_mode=’rgb’,
batch_size=64,
shuffle=True,

class_mode=’categorical’)

val generator = val_datagen.flow_from directory(
val dir,
target_size=(img width, img height),
color_mode=’rgb’,
batch_size=64,
shuffle=True,
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class_mode=’categorical’)

# If imagenet weights are being loaded,

# input must have a static square shape (one of (128, 128),
(160, 160), (192, 192), or (224, 224))

base_model = applications.resnet50.ResNet50(weights=None,

include_top=False, input_shape=(img_height, img width, 3))

x = base_model.output
x = GlobalAveragePooling2D() (x)
x = Dropout (0.7) (x)

predictions = Dense(num_classes, activation=’softmax’) (x)

model = Model(inputs=base_model.input, outputs=predictions)

# sgd = SGD(lr=1rate, momentum=0.9, decay=decay, nesterov=False)
adam = Adam(1lr=0.0001)
model.compile(optimizer=adam, loss=’categorical_ crossentropy’,

metrics=[’accuracy’])

model.fit_generator(
train_generator,
steps_per_epoch=2000,
epochs=50,
validation_data=val_generator,

validation_steps=800)
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