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ABSTRAKT

Predkladana bakalarska praca sa zobera Statistickym vyhodnotenim vykonnosti hardwar-
dového akceleratora hibkovych neurénovych sieti. Opisuje Konvoluéné neurénové siete
spolu s matematickymi vypoctami. Vysvetluje ich akceleraciu a prevod do formatu vhod-
ného pre akcelerator Intel Movidius NCS. Experimentalne sa porovnalo 8 hardvérovych
platforiem a 22 narocnosti neurénovej sieti. Bolo demonstrované az 105 nasobné zlep-
Senie pre izolovani inferenciu MobileNetV?2 siete na platformu Raspbery Pi za pomoci
akcelratora. Vykon medzi testovanymi platformami sa vyhodnocoval aj z energetického
hladiska. Aplikaciou na rozpoznanie identity tvare sa demonstrovali podmienky redlneho
pouzitia. Odkryli sa mozné limity akceleracie CNN na zariadeniach s obmedzenym vy-
konom (Raspberry Pi), najma v sdvislosti s nevhodnym vyberom vstupného rozliSenia
obrazu. Vsetky merania boli vyhodnocované Statistickymi postupmi.

KLUCOVE SLOVA
pocitaCové videnie, konvolucné neurénové siete, hlboké ucenie, rozpoznanie tvare, akce-
leracia CNN, Intel Movidius NCS, OpenVino, Raspberry Pi

ABSTRACT

The presented bachelor thesis deals with the statistical evaluation of performance for
hardward accelerator of deep neural networks. Describes convolutional neural networks
along with mathematical calculations. Explains their acceleration and conversion to a
format suitable for the Intel Movidius NCS accelerator. 8 hardware platforms and 22
neural network difficulties were compared experimentally. Up to 105-fold improvement
was demonstrated in isolated inference of the MobileNetV2 network for the Raspber
Pi platform using an accelerator. Performance between the tested platforms was also
evaluated from an energy point of view. The application of facial identity demonstrated
the conditions during real use. Possible limits of CNN acceleration on power-limited
devices (Raspberry Pi) have been uncovered, especially due to improper selection of
input image resolution. All measurements were evaluated by statistical procedures.
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Uvod

Vdaka prelomom vo vyskume oblasti hlbkovych neurénovych siet{ doslo v posled-
nych rokoch k vyraznému rozmachu aplikacii s umelou inteligenciou. Od osobného
hlasového asistenta cez systémy odporucania produktov az po video monitorova-
nie a rozpoznavanie objektov je za kazdou z tychto aplikédcii nejaka forma umelej
inteligencie. Kedze tieto aplikacie vyuzivaju relativne zlozité modely data sa casto
spracuvaju na centralnych serveroch alebo na cloud platforme. Tento pristup mé
niekolko rizik. Jednym je riziko naruenia stikromia. DalSou nevyhodou méze byt
zvysend latencia, to plati hlavne pre aplikacie spracivajice vicsie objemy dat alebo
vyzadujuice real-time vyhodnocovanie. Navyse sa vdaka napredovaniu IoT neustéle
zvysuje pocet dat vygenerovanych na okraji site. Spractvanie tychto dat na okrajoch
siete vie efektivne znizit alebo odstranit tieto rizika. Navyse presunutie vyhodno-
covania dat blizsie k ich zdroju znizi alebo eliminuje latenciu spojent s rychlostou
lokalnej siete. Schopnost efektivne akcelerovat vyhodnotenie tidajov na mieste ich
zaznamu, ¢i uz je to mobil, chytra kamera alebo analyza dat z IoT senzorov, je kli-
cova pri navrhu takychto aplikacii. Globalny posun tymto smerom ukazuje aj vyvoj
coraz viac neuroénovych sieti uré¢enych pre mobilné zriadenia akou je napriklad aj
MobileNet. Zaroven posun zaznamenali aj hardvérové zariadenia. V poslednych ro-
koch vzniklo hned niekolko dostupnych akceleratorov ako Google Coral alebo Intel
Movidius NCS, ktoré umoznujua dalSie urychlenie behu tychto sieti.

Prva cast bakalarskej prace rozobera zakladné prvky neurénovych sieti, ich vznik
a ich jednotlivé ¢asti. Dalej praca pokracuje v problematike predstavenim Konvolué-
nych neurénovych sieti, ich architektirou, vlastnostami a procesom akym funguji. V
nasledujtcej casti sa rozobrala potreba akcelerovat tieto siete predstavili sa viaceré
moznosti kaceleracia a preskimali sa schopnosti vybraného zariadenia spolu so soft-
vérovymi moznostami. Po oboznameni sa s problematikou mala praca 2 hlavé ciele.
Experimentalne vyhodnotit vykon a spotrebu vybraného akceleratoru a porovnat
vysledky s inymi hw zariadeniami podla zadania. Dal$fm cielom bolo bolo navr-
hnut a implementovat aplikdaciu na spracovanie obrazu, ktorda podporuje vybrany

akcelerator v spojeni s platformou Raspbery Pi.
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1 Uvod do neurénovych sieti

1.1 Pociatok odvetvia umelych neurénovych sieti

V roku 1943 neuropsycholég Warren McCulloch a matematik Walter Pitts uverej-
nili ¢ldnok v buletinu matematickej biofyziky (The bulletin of mathematical biophy-
sics) s ndzvom logicky A Logical Calculus of Ideas Immanent in Nervous Activity".
V nom navrhli, Ze by nervova aktivita mohla fungovat podla pravidiel dvojhodnoto-
vej (bindrnej) logiky a vytvoril, na tomto zaklade, jednoduchy matematicky model
neurénu. Tento princip nazvali "vsetko-alebo-ni¢" (all-or-none) a demonstrovali ho na
modele jednouchej neurénovej sieti z elektrického obvodu. 1] Tento princip v zdsade
vravi o tom, zZe sila odpovede neurénu na stimul je od neho nezavisla. Ak stimul pre-
kroci aktivaéni hranicu neurén poskytne tuplnt odpoved. Neskor v druhej polovici
50.-tych rokoch minulého storocia posun vo vypocetnych schopnostiach vtedajsich
pocitacov umoznil prvé digitdlne simulacie neurénu a umelych neurénovych sieti
(artificial neural networks - ANN). Prelomovy a najznamejsi bola F. Rosenblattova
simuldcia Perceptronu ktory bol simulovany na pocitac¢i IBM 704[2] a preukazal
schopnost ucenia sa (na rozdiel od Pittsovho modelu, ktory tito schopnost nemal)
ako jeho biologicky vzor.[3] Od vtedy vyvoj v oblasti ANN ide ruka v ruke s vy-
vojom na poli pocitacového hardwaru. Vystriedalo sa niekolko obdobi vedeckého
a publikacného zaujmu s obdobiami zmensenia financovania a vyskumu tzv. zima
umelej inteligencia (Al winter). Pravdepodobnym dévodom boli jasne preukézatelné
nedostatky vtedajsich navrhov, napriklad neschopnost naucit sa klasifikovat neline-
arne rozdelitelné problémy napr. xor funkcia, ale ja limity vypocetného vykonu.
Prelom nastal po publikacii algoritmu spétnej propagécie chyby (backpropagation)
v 70.-tych rokoch S. Linnainmaaom.[4] Algoritmom, ktory umoznil efektivne uce-
nie viacvrstvovych neurénovych sieti a ktory sa pouziva dodnes. Do tohto typu a
architektiry neurénovych sieti, okrem inych, patria aj Hibkové neurénové siete.

V tejto kapitole bude potupne vysvetlené tipy umelych neurénov, aké matema-
tické operacie sa v nich pouzivajui, dalej bude vysvetlené ¢o je to Perceptronm, za-
kladné principy fungovania neurénovych sieti a na zaver sa rozoberie problematika

hibkovych a $pecificky konvoluéngch neurénovych sieti .

1.2  Umely neurdn - zakladna stavebny blok umelych

neurénovych sieti

Umely neurén, ako uz bolo spomenuté, je v zasade matematickou aproximaciu jeho
biologického originalu (obr. [L.1]).
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1.2.1 Biologicky neurén

Biologicky neurén moze byt popisany ako jednotka ktord prijima vstupné signaly
cez Dendridy, spractva ich v Some (v tele) a vystupnéd odpoved sa prenédsa cez Axon.
Na rozdiel od Dendridov, ktorych je niekolko, Azon je len jeden a na konci sa rozde-
[uje na na termindly ktoré sa viazu na Dendridy inych neurénov pomocou Synapsie.
Pokial kombinécia vstupnych signalov na Dendridoch dosiahne aktivacny potencial
neurén vysle jeden signél, ktory sa prenesie cez Axon a Synapsy na pripojené Den-
dridy inych neurénov.[6] V realite st tieto procesy zloZitejSie a zatial niesu zndme

vsetky podrobnosti, preto je matematicky model vécSinou vyrazne zjednoduseny.

Obr. 1.1: Diagram matematického popisu biologického neurc’)n

1.2.2 Umely neurén

Zakladnou funkciou umelého neurénu je prijat jeden alebo viac vstupnych signdlowv,
ktoré predstavuju ciastkové informacie. Ich vyhodnotenia s ohladom na prechodovi
funkciu a vyvolania zodpovedajicej reakcie na vystupe podla hodnoty aktivacného
prahu. Ako je mozné vidiet na obrazku (1.1) vstupné signdly st reprezentované
vektorom Z. Kazdy zo vstupov ma svoju vahu w obsiahnutii vo vahovom vektore
w. Uéel tohto vektoru je uréit silu s akou ovplyvni prislusng hodnota z vysledny
vystup umelého neurénu. Poslednym parametrom je bias b. Je to konstanta ktord

umoznuje posun aktivacnej funkcie tak aby lepsie sedela pre data.

L <http://www.andreykurenkov.com/writing/ai/a-brief-history-of-neural-nets-and-deep-

learning/>
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1.2.3 Zakladna funkcia

Zékladna funkcia umelého neurénu sa vypocita vynasobenim vstupného vektoru
Z a vahového vektrou w. Nasledne sa hodnoty vysledného vektoru scitaju medzi
sebou. Kvoli ulah¢eniu si matematickych operacii sa bias b pridava do vypoc¢tu ako
vstup s vahou 1. V tomto kroku vypoctu sa pouzivaji najmé operacie scitania
a nasobenia aj ked v niektorych pripadoch sa namiesto sumy moze pouzit ind
operacia (Max, Min, Average, And, ...)[7].

p=> wiz;+b (1.1)

=0
Vysledna hodnota p (Vzorec reprezentuje Zakladni funkciu neurénu a je dalej
poslana do aktivacnej funkcie. Funkcia potom vypocita vystup umelého neurénu na

zaklade tohto ¢isla.

1.2.4 Aktivacna funkcia

Existuje mnoho druhov umelych neurénov. NajvyznamnejSou odlisSnostou je pouzita
prechodova / aktiva¢nd funkcia. Aktivacnd funkcia urcuje schopnost vyjadrenia ne-
urénovych sieti. Tento fakt naberd na dolezitosti, ¢im su zlozitejsie neurénové siete
(Konvlu¢éné neurénové siete) a ¢im komplexnejsie déta. [§] Aktivacna funkcia sa dé
rozdelit do troch skupin[g]:

1. Binarna krokova funkcia

2. Linedrna aktiva¢na funkcia

3. Nelinedrna aktivacéné funkcia

Binarna krokova funkcia (obr.|1.2) je aktiva¢na funkcia zalozend na aktivacnom
prahu. Podla toho ¢i st vstupné hodnoty nad alebo pod hodnotou prahu, neurén je

aktivovany a vysle signal s presne rovnakou intenzitou. Princip all-or-none[1].

0
y=fpy=1" 7 (12)
b p=>0

Problém tejto funkcie je, ze neumoznuje viac hodnotové vystupy, teda neumoz-

nuje iny ako bindrny klasifikator.

Linearne aktivaéné funkcie (obr. m4 formu:

f(p)=kp+q (1.3)

Tato funkcia berie Zékladnu funkciu p (vzorec a vytvara vystupny signal
proporc¢ny ku vstupnému. Vyhodou oproti Binarnej krokovej funkcii je, ze umoznuje
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viaceré vystupy nie len bindrne hodnoty. Velkou nevyhodou je, Ze viacvrstvové[s]
siete vyhradne s linedrnou aktivacnou funkciou sa spravaju ako jednovrstvové. Vy-
chadza to z faktu, Ze poslednd vrstva je linedrnou funkciu prvej vrstvy (linedrna
kombindacia linearnych funkcii je stale linearna funkcia). To znamena, ze hlboka li-
nearna neurénova siet je de facto linearny regresny model a nedokaze spravne vyrie-
sit nelinearne problémy.[8] DalSou nevyhodou je, Ze sa pri trénovani neméze pouzit

metoda spatnej propagacie chybyE].

Nelinearna aktivacna funkcia je Casto pouzivana v modernych neurénovych sie-
tach. Umoznuje komplexné mapovania medzi vstupmi a vystupmi siete. Toto ma-
povanie je zakladom pre naucenie a modelovanie komplexnych dat ako obraz, video,
audio a dalsie data ktoré maju vysoku dimnezionalitu. Nelinearne aktivacné funkcie
teda riesia vyssie zmienené nevyhody Linearnych aktivacnych funkcii. Umoznuju
vytvaranie hlbokych neurénovych sieti skladanim vrstiev na seba a ich trénovanie
pomocou spétnej propagacie chyby. To ich robi vhodnymi kandidatmi pre klasi-
fikacné problémy. Nelinearnych aktiva¢nych funkcii je niekolko avsak v posledne;j
dobe najpouzivanejsie st ReLLU a Softmax.

1. ReLU (Rectified Linear Unit) (obr. sa v sucastnosti pouziva skoro v
kazdej konvolu¢nej alebo hibkovej neurénovej sieti. To ju pravdepodobne robi
momentalne najpouzivanejsou aktivacnou funkciou. Vyhodou je jej vypoctova
efektivita ¢o ju robi rychlou pri uceni. Je velmi pouzivana pri spracovani obrazu
kedze ignoruje zaporné hodnoty, ¢o je ziaduce pri praci s hodnotami pixlov.

Je casto kombinovana s Softmax funkciou v klasifika¢nych problémoch.

ReLU(p) = max(0,p) (1.4)

 p je zakladnd funkcia umelého neurénu (vzorec [1.1))
2. SoftMax vyuziva sa ¢asto v poslednej vrstve, klasifika¢nych sieti s viacerymi
triedami, kde normalizuje vstupné hodnoty do pravdepodobnostného rozloze-

nia v intervale (0,1). Tato funkcia je definovand nasledovne:

ebi

Softmax(p); = W
k=1

cprej=1,..,n (1.5)
 p je zakladnd funkcia umelého neurénu (vzorec [1.1))
e n je velkost vstupného vektoru
Cislo z intervalu reprezentuje pravdepodobnost s akou patri vstup do jednot-
livych kategérii / tried, teda suma vystupného vektoru je 1 (vid. rovnica [1.6)).

2Presny dévod preco sa nemdze pouzit backpropagation je nad ramec tejto prace. Avsak vycha-
dza to z faktu, Ze derivacie linedrnej funkcie je konstanta a tym padom algoritmus nieje schopny

urcit, ktoré vahy treba zmenit
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Y o(z);=1 (1.6)

1.2.5 Grafy aktiva¢nych funkcii

A
A i
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Obr. 1.2: Binarna krokova funkcia Obr. 1.3: Linearna aktivacna funkcia
f(p)

M

Obr. 1.4: Grafy ReLLU funkcie

1.2.6 Zhrnutie

Ukazali sme, ze umely neurén je matematickou aproximaciou biologického neurénu.

Dalej sme ukézali, ze tato aproximéacia je zalozena na vypocte dvoch funkcii zd-
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kladnej funkcie a aktivacnej funkcie . Pri vypocte zakladnej funkcie sa
pre kazdy vstupny "dendrit"vykonavaju operacie nasobenia a s¢itania. A potom pri
vypocte aktivaénej funkcie sa vypocita jedna (linedrna alebo nelinedrna) rovnica.
Vidime teda, Ze s narastajicou zlozitostou (narastajici pocet umelych neurénov a
prepojeni) siete narastd ndsobne viac vypoctova zlozitost zakladnej funkcie oproti

aktivacnej funkcii. Tento jav je najvacsi pre plne prepojené neurénové siete.

1.3 Neurdnové siete

Exituje velké mnozstvo roznych druhov modelov neurénovych sieti. Prvim a naj-
jednoduchsim modelom je Percetpron. Patri do kategérie modelov s linedrnou akti-
vacnou funkciou, ¢ize znacne obmedzeny (vid. . Dalej existuji modely vhodné
pre tzv. ucenie bez ucitela, tieto modely sa ucia na neoznacenych datach. Cielom je
aby sief rozdelila vstupné data do skupin podla podobnosti bez toho aby poznala
spravnu odpoved[9]. Takouto siefou je napriklad autoenkdéder. Alebo Rekurentné
modely, ktoré maji vo svojej architektire miniméalne jedno cyklické spojenie. A
mnoho inych. V tejto kapitole budu popisané Konvoluéné neurénové siete, ktoré su

Specialny pripadom viacvrstvovych neurénovych sieti.

1.3.1 Viacvrstvovy Perceptron

Viacvrstvovy Perceptron (angl. Multy Layer Perceptron - MLP) je model, ktory sa
deli na tri zakladné casti. Kazda cast reprezentuje minimalne jednu vrstvu z modelu.
1. Vstupnu vrstvu - Prijima vstupné data. Jej tlohou je sprostredkovat vstupné
data pre ostatné vrstvy bez zmeny. Pocet neurénov tejto vrstvy sa rovna poctu
vlastnosti vstupnych dat. Za nou nasleduju skryté vrstvy.

2. Skryté vrstvy - Tieto vrstvy niesu v priamom kontakte s okolim siete. Této
vrstva moze byt reprezentovand jednym neutréonom alebo velkym poc¢tom vrs-
tiev neurénov. Cim ma siet viacej vrstiev, tym je sofistikovanejsia a lepsie riesi
zlozité problémy ale zaroven trva dlhsie jej tréning.

3. Vystupna vrstva - Je to posledna vrstva siete. Tu dochédza k findlnym vypoc-
tom a in interpretacii vystupu zo skrytych vrstiev. Forma, ktorou prezentuje
data sa meni z jedného tipu problému na druhy. Napriklad binarny klasifikator
bude mat vystup vo forme 1 al. 0 oproti tomu viac-triedny klasifikator bude
maf viac vystupnych neurénov, jeden pre kazdu triedu.

Zakladnou vlastnostou tychto sieti je, ze sa vedia natrénovat na riesenie nelinearnych
problémov.

Avsak niesu velmi vhodné pre analyzu obrazu. Kedze vstupna vrstva méa jeden

neurén pre kazdy vstup pre obrazok to znamena h *x w x 3 vstupnych neurénov.
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Kedze kazdy neuréon ma niekolko prepojeni pocet vah zacne rapidne narastat pre
viSie obrazky (pozri [1.2.6) (napr. 255x255 pixlov s 3 farbami si vyzaduje vise 195
000 vah na trénovanie)

Dalsou nevyhodou v spracovani obrazu je, natrénované siete niesu pozi¢ne inva-
riantné k objektom na obrazku. To je problém, kedze siete natrénované napriklad
na datach obsahujucich stolicku v dolnej ¢asti obrazu ju nedokazu v praxi rozoznat
ak je napriklad v hornej ¢asti. Dalsf problém je dedi¢ny z povahy architektiry MLP.
Kedze su 2D data z obrazka splostené na jednu dimenziu straca sa informacia o
polohe.

Ako odpoved na tieto problémy vznikli Konvolu¢né neurénové site.
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2 Konvoluéné neurdnové siete

Vo vseobecnosti sa mozme pozerat na Konvoluéné neurénové siete (CNN - Convo-
lutional Neural Network) ako na umeld neurénovu sief, ktord obsahuje nejaky typ
Specializacie pre detekciu vlastnosti a priradeni vyznamu tymto vlastnostiam. Pri
tejto detekcii vlastnosti sa vyuziva fakt, ze pozicia pixelov na obrazku vo vstahu k
okolitym pixlom mé sémanticky vyznam[I0]. Preto sa pixel pri detekcii nevystupuje
samostatne ale berie sa do iivahy aj jeho okolie. Tato detekcia vlastnosti je jedna z
veci, ¢o robi CNNs tak uzitotné pri analyze obrazu. Dalsou vlastnostou je, Ze tieto
vlastnosti dokaze detektovat priestorovo invariantne, ¢ize nezavisle na ich polohe
vramci obrazka. Za tieto vlastnost vdaci skrytym konvoluénym vrstvam. Konvo-
luéné vrstvy st prvkom ktorym sa Konvoluéné neurénové siete odlisuju od stan-
dardného viacvrstvového perceptronu . Taktiez sa odlisuju tym, Ze nemaju
plne prepojené vrstvy. To znizuje velkost a vypocetni zlozitost siete na trénovanie
a pouzivanie (vid. . Kazda siet, ktora obsahuje aspon jedni konvoluéni vrstvu
sa povazuje za konvolucnu neurénovu sief. Vdaka tymto vlastnostiam si tieto siete
velmi tspesné oblasti klasifikdcie obrazu. Aj ked analyza obrazu je najrozsirenejsie
vyuzite CNN, tento typ siete sa moze pouzit tiez na iné analyzy dat a klasifikacné
problémy. Napriklad spracovania zvuku, ale aj v zdravotnictve na predikovanie zdra-
via ¢i pri modelovani klimatu a jeho zmien alebo vo finanénom sektore ako prevencie

pred finanénymi podvodmi[12, [13].

Obr. 2.1: Priklad architektiry CNN s dvomi konvoluénymi vrstvami, dvomi pooling

vrstvami a jednou plne prepojenou vrstvou[I1]
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2.1 Architektara konvoluénych neurénovych sieti

Ako jedné z prvych konvoluénych neurénovych sieti bola v roku 1998 predstavena
siet LetNet. Povodne sa vyuzivala na rozpoznavanie znakov a textu. Za uplynulé roky
boli sice navrhnuté viaceré nové architektiry ale vSetky vyuzivajui rovnaké hlavné
principy ako boli pouzité v tejto sieti. Priklad jednoduchej konvoluénej neurénove;j
siete je mozné vidiet na nasledujicom obrazku (obr. . Architektira konvolu¢nych
neurénovych sieti, ako uz bolo c¢iastocne spomenuté, sa sklada zo styroch hlavnych
operacii:

1. Konvolucie

2. Nelinedrnej aktivacnej funkcie (ReLU)

3. Zdruzovania ("Pooling")

4. Klasifikicie (Plne prepojena vrstva)

2.1.1 Konvoluéné filtre

Pred vysvetlenim samotnej operacie Konvoltcie je potrebné pochopit jej prvky. Kon-
voluéné filtre sa skladaji z jadier (kernelov) roznej velkosti naskladanych na sebe.
Jadra su v zédsade 2D matice ktoré obsahuji v sebe vahy. Z toho vyplyva, ze kon-
volucné filtre maju tvar 3D matice roznych rozmerov podla rozmeru ich kernelov
(obr. . Vramci jedného filtru maji kernely rovnaku velkost. Ich velkost sa urcuje
pri navrhu siete este pred jej trénovanim, narozdiel od ich vah, ktoré st nahodne
inicializované a pocas tréningu ziskaju uzitocné hodnoty. NajcastejSie sa pouzivaju
kernely tvaru 3z3 alebo 5x5. Rozmery Konvoluénych filtrov teda budu v rovnaké ako
rozmery ich kernelov len o 1 dimenziu vacsie. Velkost pridanej dimenzie zavisi od
poctu kanalov vstupnych dat. Farebné obrazky maju vacsinou 3 kanaly, ¢iernobiele

Ine 1 (pre ¢iernobiele obr. je filter 2D).

Obr. 2.2: Rozdiel medzi konvoluénym filtrom a kernelom

28



2.1.2 Konvolicia

Ako uz bolo spomenuté, Konvolicia extrahuje vzory al. vlastnosti zo vstupu a za-
roven zachovava relativnu priestorovi informéaciu. To je velmi uzitoéné hlavne pri
ulohach spojenych s pocitacovym videnim, pretoze tieto tlohy casto zahtnaju iden-
tifikaciu objektov kde je nutné vziat do uvahy urcité priestorové vztahy (napr. torzo
¢loveka je spojené s hlavou, rukami a nohami). Tieto informdcie sa v CNN dete-
kuji pomocou konvoluc¢nych filtrov Konvolucia sa vykonava v Konvoluénych
vrstvach neurdnovej siete. Tychto vrstiev je v kazdej sieti niekolko. Ako aj vo viac-
vrstvovej neurénovej sieti aj v CNN sa vystup z jednej konvolucnej vrstvy dostane
(po transformacii v pooling vrstve [2.1.4)) na vstup nasledujicej vrstvy. V kazdej
vrstve sa vykondva extrahovanie vlastnosti. Cim sa filtre nachadzaja v hlbsej vrstve,
tym su citlivé na abstraktnejsie a komplexnejsie vlastnosti (obr. . V prvej konvo-
lucnej vrstve s mozu detektovat vlastnosti nizkej zlozitosti ako horizontélne, zvislé
¢iary alebo obliky. V hlbsich vrstvach sa na zdklade uz extrahovanych jednoduchych
vlastnosti detekuju komplexnejsie (napr. roh, kruh alebo stvorec). Tu vidime dole-
zitost zachovania lokality dat. Napriklad detekcia rohu by nebola moznéa bez toho
aby sa zachovala relativna pozicia dvoch navzajom kolmych hran. Nakoniec je sief

schopnd rozpoznat oko alebo tvar ¢i celého ¢loveka.

Obr. 2.3: Vizualizacia filtrov (GoogLeNet[I5], trénovany na ImageNet[I6] data-
sete). Demonstruje postupné komplexnejsie chapanie obrazovych vstupov neuré-

novej siete[14].
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Proces konvolicie

Pri vyhodnoteni konvolu¢nej vrstvy sa aplikuji postupne filtre na vsetky vstupné
data. Aplikacia spociva vo vypocitani tzv. 2D diskrétnej konvoluc¢nej operacie, ktoréa
spoCiva vo vyndasobeni casti matice vstupu s maticou filtru a nasledne v sc¢itani
prvkov vyslednej matice do jedného ¢isla (obr. [2.4)[I7]. Této operdcia sa vykond
pre kazdy prvok vstupnych dat. Teda kernel filtru sa postuva po vstupnych datach
a vykonava operaciu nad aktudlnymi datami. Tym Konvolucnéa vrstva konvertuje

vstupni 2D maticu vlastnosti na ind 2D maticu komplexnejsich vlastnosti.

ik
Kde:
C(m,n) = je operacia 2D konvolicie na obraze
K = je kernel s ktorym sa vykonava konvolucia
I = je kanal nad ktory sa vykonava konvolicia

Obr. 2.4: 2D konvolu¢énd operacia na jednom kanaly vstupu (popisand rovnicou

(2.1))). Z Tava do prava: Zdrojovy pixel, Konvolu¢ny filter, Cielovy pixel[I]].

Tento postup sa vykond pre kazdy kanal vstupnych dit. Co mé za nasledok
3D maticu na vystupe pre jeden filter. Potom sa data pre jednotlivé kanaly sc¢itaju

jednoduchym maticovym sc¢itanim teda vznikne jedna 2D matica pre jeden filter.
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To sa opakuje pre kazdy z filtrov pre dant Konvoluént vrstvu a teda na vystupe
dostaneme 3D maticu s hibkou rovnajicou sa poctu filtrov (o sa moze drasticky
menit od vrstvy k vrstve napr. 32232216 -> 322322128 pri vrstve zo 128 filtrami).[11,
18]

Obr. 2.5: Znéazornenie procesu konvolicie. Konvolicia pre kazdy kanal, s¢itanie a

znazornenie vystupu tzv. mapy vlastnosti (angl. feauture map) pre viacej filtrov (3
filtre).[18]

Vystup konvoluénej vrstvy sa niekedy vold mapa vlastnosti (angl. feauture map)
a jeho velkost ovplyvnujua tri parametre.

1. Hibka konvolu¢nej vrstvy. T4 je uréend poctom aplikovanych filtrov na danej
vrstve. Ako uz bolo spomenuté na konci odseku o konvolicii (2.1.2)) tento
parameter sa moze medzi vrstvami menit velmi vyrazne.

2. Krok konvolucie. Je pocet prvkov vstupnych dat (napr. pixely) o ktoré sa filter
medzi krokmi posunie. Ak sa nastavit krok Konvolu¢ného filtra na hodnotu
vyssiu ako 1 filter uz neprejde kazdy vstup, ale niektoré prvky pri kazdom
kroku vynecha. Nutne vsak nepride o informéciu o preskocenych datach, lebo
véacsinou filtre obsiahnt aj okolie dat. Napriklad ak je filter rozmerov 3x3 tak
obsahuje informacie aj o datach ktoré st v okoli £1, ¢ize ak sa zvoli krok s
hodnotou 1 vo vysledku bude stéle v nejakej forme reprezentovana informacia
o kazdom bode zo vstupnych dat.

3. Vypln nulami (Zero-padding). Ako mo6zme pozorovat na obrazku vystupna
matica ma mensie prvé dve dimenzie (vysku a sirku) ako mala vstupna. Je to

dosledok toho, ze vzdy bol cely filter prekryty vstupnymi datami a teda na
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hrani¢né casti dat nebol tiplne aplikovany. Ak je to potreba spravif konvoliciu
nad kazdym pixlelom pdze sa vyuzit techinka tzv zero padding. Vtedy zacina
filter zo stredom na prvej bunke déat a chybajtice bunky sa doplnia 0. Vysledok
bude rovnakej velkosti ako vstup.[19]

2.1.3 Aktivaéma funkcia

V sucastnosti najcastejsie pouzivanou aktivacnou funkciou v Konvolu¢nych neuré-
novych sietach je ReLU funkcia (pozri a jej varianty. Tato funkcia sa aplikuje
na kazdy prvok vstupnych dat (ako je pixel) a nahradzuje negativne hodnoty v
najdenych vlastnostiach nulami. Kedze Konvolicia je linedrna operacia (zlozena z
nasobenia a sc¢itavania elementov matice) hlavny dévod tejto funkcie je zaviest do
siete nelinearitu. Vacsina dat z redlneho sveta, ktoré bude sief klasifikovat, si ne-
linearneho charakteru. Na miesto GeLLU funkcie sa moze pouzif aj ind nelinearna

funksa ako tanh alebo sigmoid

Obr. 2.6: Zdruzovacia operdcia max pre okolie 2x2.[21]

2.1.4 Zdruzovaci krok (angl. pooling)

Operécia priestorového zdruzovania (angl. Spatial Pooling) redukuje dimenzionalitu
mapy vlastnostny (vystup Konvolu¢nej vrstvy). Pri tejto operécif sa stracaji menej
relevantné informacie niektoré informacie a ostant zachované len tie relevantné. Je
viacej druhov tejto operécie a lisia sa kritériom vo vybere relevantnych idajov (Max,
Priemer, Séitanie, ...). Postup pri Zdruzovani je taky, Ze sa najprv na vstupnych
détach zadefinuje nejaké malé okolie (napr. 222). Potom sa pomocou zrusovacieho

kritéria vyberie dominantny prvok v danej oblasti. V praxi sa ukézalo Ze max funkcia

!T4to praca sa nimi blizsie neazaobera
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dosahuje najlepsich vysledkov. V tom pripade sa pre kazdu oblast vyberie vlastnost

s najsilnejsou reprezentaciou. [20]

2.1.5 Plne prepojena vrstva

Pouziva sa spravidla na konci Konvoluénych neurénovych sieti ako posledna vrstva.
V tomto bode ma k dispozicii na vstupe identifikované vysokotiroviové komplexné
vlastnosti. Ulohou tejto ¢asti siete je klasifikovat vstupny obraz na zaklade tychto
vlastnosti do natrénovanych tried. Podla architekriri je tato vrstva tradié¢nym Viac-
vrstvovym Perceptronom, ktory bol uz spomenuty v kapitole [I.3.1} Aj ked véacsinou
vlastnosti ziskané z konvoluénych a pooling vrstiev st postacujice pre klasifikacné
ulohy a teoreticky by sa ich vystup mohol pretransformovat priamo do 1D podoby a
spojit s vystupnou vrstvou. Pridanie plne prepojenej vrstvy dodava schopnost odha-
lit nelinedrne zavislosti medzi vstupnymi vlastnostami. M6zme sa na to pozrief tak,
ze Konvoluéné a Pooling vrstvy vytvaraju na vstupe priestor relevantnych a nizko
dimenzionalnych vlastnosti a Plne prepojena vrstva sa uci tento priestor interpre-
tovat potencialne nelinearnou funkciou. Poslednu vrstva je vystupna, tu sa typicky
vyuziva prechodova funkcia SoftMax (pozri , ktora normalizuje detekované
pravdepodobnosti. [22] Z pravidla s deli na 3 casti:
1. wstupni vrstvu - prva vrstva za konvolucénou, transformuje vystup generovany
konvolu¢nou vrstvou do 1D vektoru (ktory je pouzity ako vstup dalsej vrstvy)
2. plne prepojené vrstvy - na zaklade vstupu urcuja kategoériu objektu

3. vystupna vrstva - normalizuje vystup do pravdepodobnosti

2.2 MAC

Multiplier-Accumulator (MAC) Unit sa ¢asto vyuziva v aplikdciach spracovanie sig-
nalov. Je to valstne operacia ktora vynasobi 2 operandy medzi sebou a vysledok
pricita ku tretiemu operatoru. Tato operacia je z hw stranky 3 stupnova. A jej
najpomalsia Cast je Citanie Cisel z paméte. Ako bolo ukazané pri vypocte Konvo-
licie (pozri a pri vypocte zakladnej funkcie neurénu (pozri tato operécia
sa nachadza vo vsetkych vrstvach spracovania neurénovych sieti. A ako bolo dalej
spomenuté v zhrnuti zo zlozitostou siete a s po¢tom obsiahnutych neurénov
rastie aj pocet MAC operécii pri kazdom vyhodnoteni siete. Preto je tato jednotka

vhodné pre urcovanie a porovnavanie obtiaznosti neurénovych sieti.
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3 Akcelerovanie neurénovych sieti

Na problém spracovania obrazu, videa ¢i zvuku sa CNN stali standardom a dosa-
huja v tychto oblastiach podobné vysledky ako ludia. Takyto level presnosti vSak
znamena coraz zlozitejsie CNN, ¢o ma za nasledok velké vypoctové naroky nielen
na trénovanie ale aj na vyhodnocovanie uz natrénovanych modelov tj. inferenciu.
7 toho dovodu je coraz viacej potrebny dedikovany hardvér na efektivne vykona-
vanie inferencie. Casto vyuZivanou platformou na implementovanie CNN aplikécii
si GPU, kedZe maji velmi dobry vykon v zmysle ¢istej vypoctovej sily, niekedy az
11 TFLOP/s. [34] Avsak druhou stranou hrubého vykonu je vzdy efektivne vyuzite
energie a v tejto kategorii su efektivnejsie FPGA akceleratory. Ich najvéicsou vyho-
douje moznost vysokej optimalizacia pre jednu konkrétnu neurénovu siet. Vyvoj a
implementacia CNN rieseni na poli mobilnych, embeded alebo IoT zariadeni robi
tento aspekt ¢im dalej tym dolezitejsim. Navyse vela aplikacii ktoré fungovali velmi
dobre na klaude, ako napriklad rozpoznavanie objektov, textu, tvari ma tendenciu
postvat sa do hrani¢nych, prenosnych zariadeni. Co prirodzene limituje dostupné
prostriedky z hladiska paméte ale aj mnozstva dostupnej energie pre vypocet. Tieto
obmedzenia maju za nasledok zhorSenie presnosti alebo latencie. Navyse s rozsi-
renim podpory framewokov pre hlboké ucenie ako st TensoFlow (TF Lite) alebo
PyTorch a ich adopciou vyvojarmi vznikol dopyt po vykonnych a relativne jednodu-
chych na pouzite akceleratorov, ktoré by pontkli siroktd podporu pre rozne CNN . Z
tohoto dovodu sa zacali objavovat akelerdtori ako Neural Compute Stick (NCS)[35],
NeuralCompute Stick 2 (NCS2)[35] a Google Coral[36], ¢i Nvidia Jetson Nano[37].

Z vyssie uvedenych akceleratorov bol dalej vybrany a pouzity Intel Neural Com-
pute Stick (NCS) najmé kvoli moznostiach kniznice OpenVino a sptstaniu inferencie

na rozlicnych Intel platformach.

3.1 Intel Movidius NCS

Platforma pohanand Intel® Movidius™ Myriad™ 2 vision processing unit (VPU).
Tento typ procesora patri do kategorie, ktora ma za ciel poskytnut relativne vysoky
vypocetny vykon pri ultra melej spotrebe (menej ako 1W [32]). Intel VPU ¢ip posky-
tuje 4Gbit paméte LPDDR3 DRAM. Je to typ RAM urceny pre mobilné zariadenia
navrhnuty s ohladom na energeticku efektivnost, o com svedci aj znizené napajacie
napitie na 1.8V (oproti 2.5V pre DDR3) a to pri rychlosti 1,866 Mbps [38]. Da-
lej mé v sebe zabudovanych 12 SHAVE processorov (Obif3.1]). SHAVE processor je
mikro architektira akceleratoru navrhnuta pre VPU. Poskytuje vypocetny vykon
20 GFLOPS pri frekvencii 180MHz a spotrebe 300mW. Shave procesroy su typ VL-

LIW procesorov (variable-length very long instruction word). Tento typ procesoru
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Obr. 3.1: Architektura akceleratoru Intel NCS

je Specialne optimalizovany na efektivne vykonavanie operacii nad relativne velkymi
mnozinami hodnot naraz. Medzi perifériami, ktoré podporuje aj podpora pre dve
12Mpx kamey pri vysokych prenosovych rychlostiach[39]. Vdaka tymto optimalizé-
cidm su tieto procesory vyuzivané na akcelerovanie casti neurénovych sieti tym, ze
sa spustaji na c¢ipoch paralelne. US interface medzi akceleratorom a platformou je
verzie 3.0, ¢ize podporuje rychlosti az po 5Gbps. VPU tiez vyuziva mikrokontrolér
typu SPARC (redukovand sada RISC), ktory ovldda akcelerdtor pomocou propriter-
ného firmwaru. Ten sa pri prvom spojeni akcelerdatoru s poc¢itacom stiahne pomocou
Neural Compute SDK (NCSDK) kniznice (momentdlne sa namiesto NCSDK vy-
uziva kniznica OpenVino pozri . Komunikaciu zo zariadenim sprostredkovava
LEON micro-processor. Okrem toho spractuva graf pre inferenciu a planuje kernely
(filtre pre jednotlivé kanaly vstupnych dat pozri na spracovanie pre SHAVE
neural compute accelerator engine. Navyse monitoruje teplotu zaradenia a prisposo-
buje vykon podla teploty. Vystupny vysledok neurénovej siete sa prirodzene posiela

naspét tiez cez USB rozhranie a dalej sa spraciva pomocou NCAPI. [40]

3.2 Ostatné HW zariadenia

Kratke predstavenie podstavnych parametrov dalsich platforiem vyuzivanych v tejto

praci.

3.2.1 Platforma raspberry pi

Platfoma raspberry pi, od svojho debutu v roku 2012 sa stala obrovskym tspe-
chom po celom svete. Raspbery Pi Foundation je zaragistovana ako vzdelavacia
charitativna organizacia. Ich misia (podla raspberrypi.org) je pomoct dorucit vykon

vypoctovej techniky a digitdlnej tvorby do rik Iudi na celom svete. Po distribuovani
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vyse 30 miliénov kusov pocitacov sa stala Standardom v oblasti prototypovania a

vyvoja rozlicnych aplikécii.

Raspberry Pi3 model B

e 4-jadrovy 1.2GHz Broadcom BCM2837 64bit CPU

« 1GB RAM

o BCM43438 bezdrotovy LAN

« 4 USB2 porty

o CSI kamera port pre pripojenie Raspberry Pi kamery
e MicroSD port pre nacitanie OS a ukladanie idajov

e 3.TW

Raspberry Pi4

« Broadcom BCM2711, 4-jadrovy Cortex-A72 (ARM v8) 64-bit SoC @ 1.5GHz
e 4GB LPDDR4-3200 SDRAM

e 2.4 GHz a 5.0 GHz IEEE 802.11ac bezdrotovy, Bluetooth 5.0, BLE

o 2 USB 3.0 porty a 2 USB 2.0 porty

e 2 Micro-HDMI porty (podporovatelné az do 4kp60)

 2-lane(dvojradové) MIPI CSI kamra port

o H.265 (4kp60 decode), H264 (1080p60 decode, 1080p30 encode)

e MicroSD port pre nacitanie OS a ukladanie iidajov

« 5V DC cez USB-C connector (minimum 3A*)

e« 5.1W

Raspberry Pi - Kamerovy modul v1.3

e 5 Megapixlovy senzor
o video mody: 1080p30, 720p60 a 640 x 480p60/90

3.2.2 Intel i7 8550u (asus ux 430u)

o 4-jadrovy (8 threads) procesor s rychlostou od 1.8GHz do 4.0GHz
o 15-wattovej TDP

« Integrovana grafika procesoru je Intel® UHD Graphics 620 (Intel Gen 9.5) s
o frekvencia od 300MHz az do 1.15GHz.

3.2.3 Nuvidia Gforce mx150

e 1,468 MHz zakladna rychlost
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» 2GB video pamit (GDDR5)

3.3 SW poouzivany pri implementacii

3.3.1 OpenVino

OpenVINO™ toolkit je kompletnd sada nastrojov, pre vyvoj a nasadenie aplikacii
zameranych na rozpoznavanie obrazu pre Intel platformy. Je to komplexny néstroj
poskytujuci podporu od trénovania az po jej nasadenie a akcelerovanie. Openvino
obsahuje command-line néstroj pre konvertovanie a importovanie modelov s ndzvom

Deep Learning Model Optimizer

Deep Learning Model Optimizer

Tento cross-platformovy néastoj slizi pre ulahc¢enie prechodu medzi fazou ucenia a fa-
zou nasadenia modelu. Konvertuje siete natrénované na podporovanych platformach
(Caffe*, TensorFlow*, MXNet*, Kaldi*, ONNX*) do valstného tzv. Intermediate
Representation (IR) formatu, podporovaného Inference Engin API3.3.2] Ku kazdej
platforme je potrebné overenie podporovanych topologii siete. Pri tejto konverzii
OpenVino vykonava staticktl analyzu modelu a upravi model aby bol optimélny pre
Intel prostredie. Kazdy model, pokial uz nieje v IR formate sa musi pred spuste-
nim takto konvertovat. Vysledkom st 2 stibory, jeden stbor popisuje topoldgiu siete

(.xml), druhy obsahuje vahy (.bin).

3.3.2 Inference Engine Python API

Je to api pre komunikaciu s hardvérom na spustenie siete. Poskytuje sadu funkcii
a tried pre zjednodusSenie procesu inferencie. Bola vyuzivana pri implementéacii De-
monstracnej aplikdcie a ostatnych experimentov. IE (Inference Engine) podporuje
rozne typy zariadeni. V tejto préaci boli vyuzivana: GPU plugin, CPU plugin a VPU
plugin. Okrem nich je podporovany este plugin pre FPGA, plugin na spustenie infe-
rencie na viacerych zariadeniach naraz a pre inteligentd vyberanie najvhodnejsieho
zariadenia (Heterogenous plugin) Kazdy plugin podporuje optimaliza¢né algoritmy,
ktoré pokial je to mozné spdjaju viacero vrstiev do jednej (napr. spojenie Konvoluc-
nej a jednoduchej vrstvy, alebo plne prepojenej a aktivacnej s ReLu a iné zlozitejsie).

Dokonca umoznuje pred-vypocet niektorych vrstiev pri nahravani do zariadenia.
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3.3.3 OpenCV

Spolu s ostatnymi nastrojmi bola nainstalovana kniznica OpenCV. Je to open source
kniznica pre strojové ucéenie a spracovanie obrazu. Obsahuje sadu vysoko optimali-
zovanych funkcii preracu s neurénovymi siefami, pre pracu s obrazom a jeho trans-
forméciu. Podporuje Python interface. V balicku bola optimalizovana verzia pre

zariadenia platformy Intel.

3.3.4 TensorFlow Lite

Je to podobne ako OpenVino sada nastrojov na spustanie modelov neurénovych
sieti pre mobilné, vstavané a loT zariadenia. Podobne ako OpenVino méa svoj nastoj
na optimalizaciu a prevod siete do formatu podporovaného TF Lite. Tento prevod
je vsak mozny len z forméatu pre TensorFlow, cize iné formaty sa nedaji priamo
prevadzat. Dalej obsahuje TF interpréter, ktory vykondva TF Lite modely. Cize

vsetky inferencie sa vykonavaji pomocou tohto modelu.
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4 Implementacia vyuzitia akceleratoru v re-
alnej aplikacii

Téato kapitola sa venuje navrhu a sposobu implementacie demonstracnej aplikacie
vyuzitia akceleratoru Intel Movidius NCS (3.1]). Problematika akcelerdcie hlbokych
neurénovych sieti pomocou dedikovaného hardvérového akceleratoru je tuloha, ktoru
je najlepsie v praxi demonstrovat pri rozpoznavani obrazu. KedZe rozpoznavanie
obrazu je problém dnes skoro vyhradne rieseny Hlbokymi neurénovymi siefami,
konkrétne Konvoluénymi neurénovymi sietami (kapitola . V redlnych aplikaciach
je casto vyuzivana k rieseniu nie jedna ale niekolko odlisnych neurénovych sieti ktoré
tvoria datova pipelinu[9]. Tymto spésobom kazdé siet spraciva ¢ast komplexného
problému. Demonstracné aplikacia riesi problém identifikacie identity cloveka v ob-
raze. Je to komplexny problém, ktorého riesenie si tiez vyzaduje zapojenie viacerych
neurénovych sieti. Preto velmi dobre demonstruje sposob pouzitia akcelerdtora v
realnych podmienkach. Zaroven preveri vykon a moznosti akcelerdtora, popripade

limity jeho vyuzitia.

4.1 Navrh aplikacie

Problém re-identifikacie tvare sa da rozdelit do troch pod-problémov. Identifikacia
tvare v obraze, identifikdcia vyznamnych bodov na tvary a zistenie spravnej identity.
Ako obrazovy vstup vstup je mozné zadat web kameru alebo video. Aplikacia pod-
poruje viaceré druhy sieti na identifikdciu tvare v obraze. Pre ostatné pod problémy
je implementovana podpora len pre jednu siet. St vyuzivané uz natrénované kon-
volucéné siete z model zoo v Openvino prostredia. Siete boli stahované z oficialneho
git depozitaru. Aplikacia bola implementovana v Pythone3 s vyuzitim OmenVino
prostredia. Najvacsi problém pri implementécii bolo spravne nastavenie vyvojového
prostredia. Aj ked manualové stranky boli pri samostatnej implementacii velmi uzi-
tocné, proces instalacie nebol az taky priamociary ako bol popisany na strankach.
Viackrat bolo treba nainstalovat iné verzie pre niektoré package a to napriek tomu,
ze proces bol opakovany na ¢isto nainstalovanej podporovanej verzii Ubuntu 18.04
s virtudlnym prostredim aj bez. Nakoniec bolo prostredie rozbehnuté ako docker
kontajner a aj aplikacia tak vyhynuta. Tento krok sa ukazal ako spravny a umoznil

totalnu kontrolu nad vyvojovym prostredim.
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4.1.1 Detekcia tvare

Pri detekcii tvare boli vyuzivané siete face-detection-0100, face-detection-0102, face-
detection-0104. Tieto site maju ako zaklad siet MobolenetV2. Medzi sebou sa lisia ich
zlozitostou a velkostou vstupného obrazu. Ten, vahladom na uvedené poradie sieti,
bol 256x256, 384,384, 448x448. Dalej sa lisili zlozitostou a presnostou (v rovnakom
poradi): 86.66%, 0.786 GFlops; 91.61%, 1.767 GFlops; 92,74%, 2.406 GFlops. Ob-
razové transformacie boli implementované pomocou kniznice OpenCV. Zaujimavé
hodnoty z vystupu boli pocet detekovanych tvari a koordinéacie ohranic¢ujucich stvor-

COV.

4.1.2 Rozpoznanie vyznamnych bodov tvare

Pre detekovanie bodov bola vyuzita ultra lahka neurénova siet s nazvom landmarks-
regression-retail-0009. Vstup bol maly vysek tvare 48x48. Narocnost siete bola iba
0.021 GFlops a priemerna normovanda chyba (pre VGGFace2) 0.0705.

4.1.3 Identifikovanie znamych tvari

Pre re-identifikaciu tvare bola pouzita siet s nazvom face-reidentification-retail-0095
tiez so zakladom v sieti MobileNetV2. Vstup pre siet bol v tvare 128x128 a vy-
stup bol vektor 256 floating point hodnot, ktoré urcovali tvar. Pre zapamétanie
a re-identifikadciu bolo treba ulozit deskriptor tvare a potom vypocitat kosinusovi

vzdialenost dvoch vektorov.
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5 Experimentalne vyhodnotenie vykonu ak-
celeratora

Experimenty boli navrhnuté tak, aby preverili vlastnosti hardvérovych prvkov, a to z
hladiska izolovaného vykonu, vykonu v realnej aplikacii a vhodnosti pouzitia s ohla-
dom na spotrebu. Nasledne boli zistené vysledky spracované pomocou statistickych

metdd, ¢o zaruci relevantni interpretaciu zisteni.

5.1 Matemeticko-Statistické postupy

Pri prvotnom statistickom spracovani ziskanych tudajov, najma pri diskrétnych me-
raniach, sa okrem urcenia odhadu meranej veli¢iny, resp. zavislosti, ktora je cielom
merania, vySetri aproximéacia suboru dat normalnym modelom. Mnohé postupy Sta-
tistického spracovania siboru nameranych hodnét vychadzaji z predpokladu nor-
malneho rozdelenia pocetnosti. Z teoretického hladiska st stibory s normalnym roz-
delenim najpodrobnejsSie preskimané a majui viaceré vlastnosti umoznujice zjed-
nodusenie mnohych vypoctov. Pre pouzitie analyzy variancie (ANOVA), ktora by
mohla byt vhodnou metédou pre vyhodnotenie ziskanych vysledkov, je potrebné
presvedcit sa, ¢i je mozne akceptovat predpoklad o normalite a homogenite analyzo-
vanych stborov[23]. Na to st vypracované viaceré metddy, ktoré spadaji do oblasti
testovania hypotéz (testy dobrej zhody). Pri hodnoteni vysledkov merani sa ako kri-
téria normality najCastejSie pouzivaju asymetria a exces rozdelenia, Kolmogorov -
Smirnov test dobrej zhody [27] a iné testy. Najvécsiu silu zo vSetkych testov norma-
lity méa vo vécsine situacii Shapiro - Wilkov W test normality, ktory som pouzil vo
svojej praci [28]. Ak je statistika W vyznamnd, zamietame nulovi hypotézu, ktord
tvrdi, Ze data pochddzaju z norméalneho rozdelenia [24]. Pre homogenitu rozptylov
sa najcastejsie pouzivaju Hartleyov, Cochranov alebo Bartlettov testy [25, 26].

Na zéklade analyz a vykonani testu normality sa potvrdilo, zZe rozdelenie vy-
beru dat sa statisticky vyznamne odliSuje od norméalneho rozdelenia. V pripade, ze
data nespiﬁajﬁ pozadované kritéria mozu sa upravit transformaciou. Kedze potreb-
nou logaritmickou transforméciou ani Box-Coxovou transforméciou sa nedosiahlo
normalne rozdelenia dat v dalsej analyze sa pokracovalo neparametrickou Kruskal-
Wallisovou ANOVA, ktora porovnava rozdiely v troch a viac nezavislych stuboroch.
Je zalozena na poradi analyzovanych tdajov a nepredpoklada sa, ze data pochadzaju
z normalneho rozdelenia. Zakladnou podmienkou testu je nezavislost pozorovanych
hodndt, ¢o v nasom pripade vieme z povahy pokusu. Kruskal-Wallisov test vycha-
dza z medianovych hodnot. Median predstavuje prostrednt hodnotu usporiadaného

statistického siboru. Rovnaky pocet hodnot je nizsich ako median a rovnaky pocet
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hodndt je vyssich ako medidan. Teda nie je ovplyvneny extrémnymi hodnotami.
Vsetky testovacie a Statisticko-matematické vypocty ako aj grafické vykreslenie
bolo robené pomocou softwaru STATISTICA ver. 9.0.

5.2 Experiment 1: porovnanie rychlosti akceleratora s

inymi zariadeniami pri roznych arovniach zataze

Cielom tohto experimentu je porovnat vykon a efektivnost akceleratoru Movidius
NCS s inymi HW platformami. Dalej ukézat mieru akcelerdcie CNN na platforme
Raspberry Pi a daf ju do kontextu s inymi zariadeniami. Experiment sa spustal
spolu pre tychto 8 zariadeni: akcelerator Intel Movidius NCS na PC platforme,
Raspberry Pi 4, Raspberry Pi 3 a pre ARM Cortex-A72 Raspberry Pi3 a ARM
Cortex A53 Raspberry Pi4 dalej pre Intel® Core™ i7-8550U Processor, Intel® UHD
Graphics 620, Nvidia Gforce mx150 na PC platforme. V experimente sa vyuzivala
siet MobileNetV2[29]. Zariadenia sa testovali na 22 Imagenet Checkpointoch, kazdy
korespondujtici s inou konfiguraciou parametrov[29]. Co malo za nasledok inti vipo-
¢etnu zlozitost siete vyjadreni v MAC (vid. . To poskytlo Siroku skalu podmie-
nok pre testovanie. Pri analyze sa dbalo na to aby na testovanom systéme nebezali
ziadné iné procesy ¢o by mohli ovplyvnif experiment. Napriek tomu sa tato moz-
nost nedala uplne eliminovat preto sa kazdy test opakoval 300 krat aby pripadné
rusenie a ndhodna zataz statisticky neovplyvnila vysledok. V experimente sa sledo-
val ¢as vypoctu jednotlivej inferencie pre rozdne narocnosti siete. Tieto casy boli
pouzité ako kritérium pre vyhodnotenie vysledkov. Dalej sa porovnal a vyhodnotil

experiment z hladiska spotreby energie pri vypoctoch.

5.2.1 Vysledky a analyza experimentu 1A - ¢asova narocnost

Vysledky analyzy casového vykonu zariadeni si graficky zobrazené krabicovymi
grafmi (Obr. pre median, dolny a horny kvartil, a rozpétie neodlahlych dat.
Median je vhodny z toho dovodu, ze zodpoveda povahe Kruskal-Walisovho testu.
Vsetky vybrané spomenuté statistiky velmi dobre poukazuji na charakteristiku roz-
delenia skiimanych stiborov pre jednotlivé zariadenia a ich podskupiny. V pripade
normalneho rozdelenia pocetnosti siboru, je median zhodny s aritmetickym prieme-
rom. Vo vacsine skimanych stiborov to tak nebolo. Podla hodnot y-ovej osi je vidiet
velkost nameranych hodnét a ich rozptyl. Najnizsie hodnoty vykazuje PC CPU (ska-
lovanie do 8 000), nasleduje PC CPU Nvidia (do 12 000). Naopak najvicsie hodnoty
s najvacsimi rozptylmi boli na Raspberry Pi3 CPU (do 800 000) a Raspberry Pi4
CPU (do 600 000 ps).
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Obr. 5.1: Vysledné casové udaje pre jednotlivé zariadenia spolu s medidnom, per-

centilovym a rozsahom neodlahlych dat
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Obr. 5.3: Vysledky Kruskal-Walisovho testu pre analyzované zariadenia

Analyza statistickych vlastnosti dat 7 hodnot
Shapiro - Wilkovho W testu normality pre zariade-
nie PC CPU (Obr. [5.2] test normality pre Inferenciu
(ps) kategorizovani Obtaznostou - MAC (mil.)) vi-
dime, ze v kazdej skupine bol poruseny predpoklad
normality, aj ked hodnoty testu si vecsinou vysoké,
blizke 1. P-hodnota vysla velmi nizka (P < 0,05).
Podobné hodnoty Shapiro - Wilkovho W testu vysli
pre vietky testované zariadenia. Co znamend, Ze vy-
sledky neodpovedaji norméalnemu rozlozeniu, preto
v dalSom postupe sa namerané hodnoty podrobovali
Kruskal-Walisovému testu vhodnému pre toto rozlo-
zenie. Na zaklade dosiahnutej hladiny vyznamnosti
(P < 0,05) sa méze povedat, ze bol dokazany Statis-
ticky vyznamny rozdiel v casovom vyhodnoteni tloh
pre rozne zlozitosti siete MobilenetV2 (Obr. [5.3)) vo

vsetkych zariadeniach.

Hodnoty suc¢tu poradia poukazuji na obtiaznost
spracovania tlohy pre jednotlivé skupiny a na roz-
diely medzi nimi. Najrychlejsie spracovanie bolo pri

zlozitosti siete 11 mil. MAC vo vsetkych zariade-

svve

Obr. 5.2: S-W pre PC CPU

vSetkych zariadeni (45150, . Potom pre vsetky testované zariadenia okrem PC
CPU nasledovala zlozitost 18 mil. MAC. Pre PC CPU mala sief s 20 mil. MAC lep-
sie vysledky. Najdlhsie trvajici vypocet pri vsetkych zariadeniach bol zaznamenany
pri zlozitosti siete 582 mil. MAC, potom nasledovala 509 mil. MAC. Tieto udaje
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zatial splnili predbezné ocakavania. Aby sa posudilo, ¢i rozdiely ¢asového trvania
vypoctu pri roznych zlozitostiach siete sa od seba vyznamne odlisuji, bola pouzita
metdéda mnohondsobného porovndvania pre vSetky skupiny (Obr. 4). Tym sa uké-
zalo ktoré vysledky sa zo statistického hladiska mozu povazovat za rozdielne a ktoré
nie. Ak P-hodnota je nizsia ako 0,05 (Cervené ¢isla) znamena to vyznamny rozdiel
medzi dvoma porovnavanymi skupinami. Vysledky mnohondsobného porovnania pre
dalsie skiimané zariadenia (PC: CPU, PC: GPU — Nvidia, PC: GPU - Intel, PC:
MYRIAD, Raspberry Pi4: MYRIAD, Raspberry Pi3: MYRIAD, Raspberry Pi4:
CPU, Raspberry Pi3: CPU) vidime v Tabulkach — (Priloha).

?UU UUU T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
¥ PC CPU ~
T PC GPU !
| Z PC MYRIAD
800000 I & bc GPU Nyidia /
4 Raspberry Pi4 CPU
+ Raspberry Pid MYRIAD
— 200000 1§ Raspberry Pi3 CPU
= ¥ Raspberry Pi3 MYRIAD /
5
S 400 000 |
[1F]
E
=
T 300000 |
=
m
0
[=]
S 200 000 }
100 000 | -

: ;d—.mrr.;d-.ﬁ“.w* BT i AL LS i oty

1 20 32 43 56 69 97 107 154 221 509
Obtaznost siete (MAC v mil.)

Obr. 5.4: Priebeh ¢asovych inferencii (ps) podla obfaznosti v mil. MAC na jednot-
livych skiimanych zariadeniach. (N=300, Priemer; Svorka: Priemer +0,95 Interval

spolahlivosti).

Porovnanie ¢asu spracovania inferencie pri roznych zlozitostiach sieti medzi
skimanymi zariadeniami

Na Obr. su znazornené priemerné casové hodnoty inferencie na vsetkych zaria-
deniach. Pre lepsie vyhodnotenie vysledkov z 22 stupnov zlozitosti siete (11 — 582

MAC v mil.) bola upravend perspektiva x-ovej os podla skutoénych vzdialenosti
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(skuto¢na perspektiva x-ovej osi; Obr. 5.6b)) a nasledne namerané tdaje su
prelozené krivkou polynému druhého radu, ktord najlepsie poukazovala na trendy
vysledkov. Vidno, Ze narast doby trvania inferencie po obtaznosti 300 miliénov (resp.

200) MAC mal miernejsiu tendenciu narastu. Najviac sa to prejavilo pri Raspberry

Pi3 CPU (Obr. [5.5), Raspberry Pi3 MYRIAD (Obr. [5.6a) a PC CPU (Obr. [5.6b).

S00 000 T
P CPU =
) i P GPU Intel = ¥ 4
800000+ pe MYRIAD *

FC GPU Madia =
W0 Raspbermry Fid CPU =
FOO0 000 ¢
Raspbery Pid MYRIAD
Raspbemny Pid CEL s, -
600 000 - Raspberry P13 MYRIAD s -

500 000 +

| L
Lo 2] L] “‘

400 000 -

SO0 0060 -

200 000 - | -
100 000 - .
Sk
56 OF

Doka rvania inferencie (Us)

§—dp—" T
0 A it . == #
11 153 2048 300 209 HY P

Obtaznost siete (MAC v mil )

Obr. 5.5: Casové inferencie (p1s) podla obtaznosti v MAC (Multiplication and Accu-
mulation operation, v miliénoch) na jednotlivych skimanych zariadeniach. Stbory

nameranych hodnot s prelozené ¢iarami druhého polynému.

Diskusia Experimenty neukézali Gaussovo (normalne) rozdelenie v analyzovanych
suboroch dat napriek tomu, Ze by bolo na prvy pohlad ocakavané. Dévod je prav-
depodobne ten, 7Ze testovanie sice prebehlo za najlepsich moznych podmienok ale
nie za idealnych. Mo6zme si vSimnit v grafoch excentricitu (najmé pri vypoctoch
robenych na CPU a GPU) medzi medianom a 2. ,3. kvartilom alebo maximalnymi
hodnotami. Dalej je velmi zaujimavy fakt, Ze skoro vzdy bola abnormélnou hod-
notou maximalna. Kedze z povahy testu vyplyva maximalne zatazenie hw casti
vypoctom, akékolvek zdrzanie vypoctu, ¢i uz priame (CPU, GPU - bol zapnuty sys-
tém aj s grafickym rozhranim) alebo nepriame, presun dat do periférie MYRIAD

mohlo drasticky ovplyvnif aktualne merany vypocet. Ako uz bolo spomenuté, tak
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Obr. 5.7: Hodnoty suc¢tu poradia pre jednotlivé skupiny Kruskal-Wallisovho me-
didnového testu (pocet pozorovani pod a nad spoloénym medidnom v jednotlivych

skupinéach) pre vsetky testované zariadenia
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tento fenomén bol minimalizovany vyssim poc¢tom merani. Preto sa mediany s vy-
sokou pravdepodobnostou podobaji idealnym hodnotam. Avsak celkové rozlozenie
to mohlo posunit do jednej strany natolko Ze sa uz nejednalo o Gaussovo rozlozenie
(priemer # median).

Experimenty ukazali globélne (v rozsahu testovanych zatazi) stipajici charakter
potrebného ¢asu na vykonanie inferencie pri vsetkych zariadeniach. Takisto pre tento
vyskum casovej premennej plati, Zze medzi vSetkymi skiimanymi zariadeniami bol
vyznamny rozdiel a to v tomto poradi — od najrychlejSieho po najpomalsie: PC:
CPU < PC: GPU — Nvidia < PC: GPU — Intel < Raspberry Pi4: MYRIAD < PC:
MYRIAD < Raspberry Pi3: MYRIAD < Raspberry Pi4d: CPU < Raspberry Pi3:
CPU. Bol pozorovany extrémny narast rychlosti pri akceleracii vypoc¢tu na platforme
Raspberry Pi. Raspberry Pi 4 CPU bez akceleratora malo az 116x horsi ¢as oproti
PC CPU a 50x horsf oproti PC Intel GPU (porovnaj Obr. p.5a[5.6a] 582 mil. MAC).
Po aplikécii akceleratora sa rozdiel zlepsil v poradi na 11x a 5x ndsobny (porovnanie
kolko krat pomalsie sa vykonal vipocet). Takéto zlepsenie surového vykonu je velmi
vyznamné a v praxi to znamend ze mnohé aplikacie si mozu presunit vypocet priamo
na koncové zariadenie. To moze hrat velkd rolu pri vyhodnocovani dat v realnom
alebo skoro redlnom case. Na druhej strane z tohto hladiska vykonu akcelerator

nekonkuruje beznému pocitacu.

MAC metrika Ako uz bolo spomenuté z globalneho hladiska celého rozsahu
naroc¢nosti bol ¢asovy narast spracovavania pre vsetky zariadenia priblizne linearny.
Tento priebeh sdam o sebe bol vopred ocakavany a nieje prekvapivy. Ocakavany prie-
beh sa vSak zmeni ak sa na data pozrieme na mensich intervaloch. Rychlost na in-
tervaloch 20-32, 39-50, 43-56 klesa napriek tomu, ze hodnota MAC si zachovava svoj
stipajici charakter (porovnaj . Tento jav je najlepsie pozorovatelny pre vsetky
zapojenia akceleratoru MYRIAD avsak skoro nepatrny alebo nevyznamny pre CPU
spustenie. Toto pozorovanie podporuje aj statistika. Kruskal-Walisovho test z ta-
bulky nam vravi, ze namerané hodnoty pre tirovne roézne trovne vramci jedného
zariadenia si Statisticky odlisné (p < 0.05). Podla toho je jasné, ze nejde o zli in-
terpretaciu grafov. Hodnoty sictu poradia pre jednotlivé skupiny z tohto testu
nam dalej potvrdzuji zmenu na pozorovanych zataziach. Podstatné je ze podla mno-
hondsobného porovnavania nameranych hodnot vramei jedného zariadenia (kazdé s
kazdym) tieto rozdiely su Statisticky vyzname a . Pravdepodobne je to
tym, ze vykon akceleratora nieje jednoznacne zavisly len od poc¢tu operacii MAC
ale existuje este iny skryty parameter. Checkpointy pre sief MobileNetV2 sa okrem
poctu operacii MAC liSia este 2 dalsimi parametrami, rozmerom spracovavaného ob-
razku a Dropout hodnotou. Tieto dve hodnoty st reprezentované v MAC operaciach

ale jedna z nich spésobuje nerovnomerne vacsiu zataz pre akcelerator.
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(a) PC CPU (b) PC MYRIAD

Obr. 5.8: Vysledok mnohonasobného porovnavania spotreby zariadenia vsetkych
skupin zlozitosti siete (11 — 582) (Kruskal- Walisov test). P-hodnota nizsia ako 0,05

(Cervené ¢isla) znamend vyznamny rozdiel medzi dvomi kategdriami.
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5.2.2 Vysledky a analyza experimentu 1B - energetickd naroc-

nost

Vysledky analyzy spotreby pri vypocte jednotlivych zariadeni, podobne ako vo vy-
stupoch predchadzajuicej analyzy, st graficky zobrazené krabicovymi grafmi (Obr.
. Su tu znazornené popisné statistiky: minimum, prvy kvartil, median, treti
stranu maximalnych hodnot takmer vo vSetkych zariadeniach. Prejavuje sa tu este
viditelnejsie ako pri experimente 1A (pozri . Rozmedzie hodnot na y-ovej osi
znazornuje, ze najnizsie hodnoty spotreby vykazuji vsetky zariadenia MYRIAD: a
Raspberry Pi4 (do 70 000), PC (do 80 000) a Raspberry Pi3 (do 90 000Wns). Naj-
vacsie hodnoty s najvacsimi rozptylmi stale boli na Raspberry Pi3 a Pi4 CPU (do 3
000 000 — 3 500 000 Wps).

Presné mnozstvo spotrebovanej energie pre vsetky zariadenia sme nevedeli spo-
lahlivo a konzistentne zmerat. Preto tento idaj bol odvodeny od spotreby uvedenej
v Specifikaciach pre jednotlivé zariadenia a ¢asu vypoctu. Taktiez bol predpoklad,
7e zariadenie pocas vypoctu pracovalo s maximalne moznym vykonom. Co bolo
priamo pozorované roznymi monitorovacimi utilitami alebo nepriamo potvrdené v
maximach merani. pri vypoctoch sa vychadzalo z tychto hodnot zariadeni:

1. Intel®Core™i7-8550U Processor, Intel®UHDGraphics 620 15W [30]

Nvidia Gforce mx150 25W [31]

Intel Movidius NCS 1W [32]

Raspberry Pi 4 5.1W [33]

Raspberry Pi 3 3.7W [33]

Pre overenie typu rozdelenia skimanych dat bol pouzity Shapiro - Wilkov W test

AN e

normality. Pre homogenitu rozptylu — Cochranov a Bartlettov testy. Pri vSetkych
skimanych siboroch vysli rovnaké vysledky ako v Experimente 1. Hladina vyznam-
nosti testov bola velmi nizka (P < 0,05) a skiimané data nemaji norméalne rozdelenie
ani homogénne. Dalsim skimanim Kruskal-Walisovym testom sa potvrdilo, Ze cel-
kova variabilita v spotrebe energie pre vsetky skiimané zariadenia v zavislosti od
zlozitosti siete MobileNetV2 prekrocila kritickd hodnotu, ¢im zamietame hypotézu
o zhode rozptylov a tym aj nulovi hypotézu (HO) analyzy rozptylu, Ze medidnové
hodnoty sledovanych skupin sa nelisia.V pripade zamietnutia HO plati alternativne
hypotéza H1: Nie vSetky stredné hodnoty st rovnaké (t.j. aspon jedna zo strednych
hodnoty sa lisi od ostatnych). Ak analyzou rozptylu sa zamietla nulova hypotéza (HO:
pl=p2=n3=... = pm, m-pocet porovnavanych skupin) o vplyve posobiaceho
faktora (zlozitost siete), pokrac¢ujeme v dalSom testovani pomocou mnohonasobného
porovnavania. Takto ur¢ime Statisticki vyznamnost jednotlivych rozdielov media-

novych hodnét u vsetkych moznych parov porovnévanych skupin zlozitosti siete (11
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Obr. 5.9: Priebeh spotreby energie (Wps) podla obtaznosti siete v MAC (v mili6-

noch) na jednotlivych skimanych zariadeniach (N=300, median, kvartily, neodlahlé

data)

o4



— 582 mil. MAC). V Obr. vidime vysledky P-hodnot pre jednotlivé testy
spotreby energie. Ako aj v predchladzajicom Experimente plati, ze P-hodnota nizsia

ako 0,05 (Cervené ¢isla) znamend vyznamny rozdiel medzi dvomi skupinami.

Obr. 5.10: Priebeh spotreby energie (Wps) podla obtaznosti v mil. MAC na jednot-
livych skiimanych zariadeniach (N=300, Priemer; Svorka: Priemer 40,95 Interval

spolahlivosti)

5.2.3 Porovnanie spotreby jednotlivych testovanych zariadeni me-
dzi sebou

Na Obr. st zndzornené priemerné hodnoty spotreby energie (Wns) na vsetkych
zariadeniach. Ako uz bolo spomenuté, najvacsiu spotrebu maji Raspberry Pi3 a Pi4
CPU. Dokonca aj priebeh podla zlozitosti siete maju totozny, s tym Ze hodnoty Pi4
na zaciatku boli mensie, pri 32 sa vyrovnali Pi3 ale postupne so zlozitostou siete roz-
diel narastal. Pre lepsie vyhodnotenie priebehu analyzovanych vysledkov 22 stupnov

zlozitosti sieti (11 — 582 MAC v mil.) bola upravend perspektiva x-ovej rovnako ako

v experimente A (redlna x-ové os; Obr. |5.11] [5.12a} [5.12b]). Namerané tdaje boli tiez

prelozené krivkou polynému druhého radu, ktora najlepsie poukazovala na trendy
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vysledkov. Je vidief, ze narast spotreby energie so zlozitostou siete je u vsetkych
skiimanych zariadeniach priblizné linearny, okrem PC CPU. Na tomto zariadeni po
obtiaznosti 300 miliénov MAC je narast spotreby miernejsi (Obr. . Zariade-
nia s najlepsou spotrebou, ktoré sme odhadovali podla krabicovych grafov (Obr.
sme potvrdili prelozenymi krivkami na Obr. m - od najnizsej spotreby: a
Raspberry Pi4 MYRIAD (hnedd), PC MYRIAD (zelend) a Raspberry Pi3 MYRIAD

(modré).
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Obr. 5.11: Spotreba energie (Wps) podla obtaznosti v mil. MAC na jednotlivych
skiimanych zariadeniach. Stibory nameranych hodnot st prelozené ¢iarami polynému
druhého stupna.

Diskusia Druha cast experimentov ukazala silné stranky akceleratora a oblast kde
jasne dominuje medzi ostatnymi zariadeniami. Kym v experiment 1 A sme sice za-
znamenali znacné urychlenie vypoctu toto urychlenie sa podla ocakavani vztahovalo
vyhradne na platformu Raspberry Pi. Experiment 1 B ukazal pre Raspberry Pi4 az
46 nasobny rozdiel v spotrebe energie (grafy a[5.12b|582 mil. MAC). Akcele-
rator je tspornejsi aj ako PC CPU. Uspora bola 25Wms, ¢o je zaujimavy poznatok.
Avsak tato uspora nebola dostatoéna na prekrytie vykonnostnej penalizacie z expe-

rimentu 1 A. Je potrebné znova poznamenat, ze akcelerator je urc¢eny pre tsporné
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(a) Spotreba energie (Wns) podla obtaznosti v mil. MAC. Bez zndzornenia tidajov pre
Raspberry Pi 3 a 4 CPU kvdli lepsej vizualizacii.
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(b) Casové inferencie (11s) podla obtaznosti v mil. MAC na jednotlivych skiimangch
zariadeniach (PC: CPU, MYRIAD a Raspberry: Pi3 MYRIAD, Pi4 MYRIAD). Bez
znazornenia udajov pre Raspberry: Pi3 CPU, Pi4 CPU a PC: GPU a GPU Nvidia

kvoli lepsej vizualizacii.

Obr. 5.12
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pouzivanie, kedy sa dava prednost vydrzi batérie pred absoliitnym vykonom. Prekva-
pivym vysledkom je vysledna spotreba PC CPU, ktora je vzhladom na vykon velmi
nizka. Aj ked sa tento modle procesora radi do tspornej triedy dosiahol spotrebu
relativne porovnatelni s akceleratorom. V tabulke [5.13| st zhrnuté poradia zariadeni

podla nameranych vysledkov.

Obr. 5.13: Vyhodnotenie skiimanych zariadeni od najrychlejsich (Experiment 1A)
resp. najekonomickejsich (Experiment 1B)
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5.3 Experiment 2: Vyhodnotenie vykonu pri spraco-
vani videa v realnej aplikacii

Kedze surovy vykon pri vypocte ingerencie ma sice podstatny ale zaroven nie vy-
lu¢ny vplyv na rychlost redlnych aplikécii (vyuzivajiucich CNN). Cielom tohto expe-
rimentu je podrobif akcelerator ¢o najranejsej zatazi s pomocou demonstracnej ap-
likdcie (kap. [£.1), aby sme zistili redlny prinos akcelerdtora na urychlenie aplikdcii
na platforme Raspberry Pi.

Experimenty prebehli vo vztahu k 2 parametrom. Prvy parameter bol pocet
tvari. Ten priamo ovplyvnoval zlozitost celkového vypocétu ingerencie. Zlozitost sa
stazovala s narastajucim poc¢tom tvari tym, ze ¢im viacej tvari bolo na videu tym
viacej krat as musel vykonavat 2. a 3. krok pipeliny spractuvajicej obraz (extrakcia
vyznamnych bodov z tvire [4.1.2] a identifikdcia tvdre [£.1.3). Druhy parameter sa
tykal rozlisenia vstupnych dat a nepriamo ovplyviioval vykon zariadeni, kedze so
zvySujicim sa rozliSenim sa museli transformécie matic (vstupného obrazu) robit
pre vécsie velkosti dimenzii vstupnych dat.

Na to aby sa dosiahla konzistencia medzi spusteniami ako vstupné data sa po-
wzivali kratke videoklipy. Tieto testovacie videoklipy mali dlzku 5s s frame rate-om
60fps, cize jeden klip obsahoval 300 vstupnych framov. Testy sa vykonali na 100
roznych vzorkach. Povaha a ciel testu nevyzadoval vicsiu databazu testovacich dat.
Test sa snazil simulovat redlne nasadenie akceleratoru v moznej aplikacii. Kedze
nieje ziaden dovod predpokladat vykonnostny rozdiel medzi statickym a meniacim
obrazom, video pozostavalo z jedného obrazu tvare. Pri kodovani videa neboli po-
uzité ziadne kompresné algoritmy. Testovacie videa boli v siedmich rozliseniach od
240p az po 2160p (240p, 360p, 480p, 720p, 1080p, 1440p, 2160p). V kazdom z uve-
denych rozliseni boli vided s 1, 2, 4 a 8 tvarami. Sumarne sa tento experimente
spustal na 28 roznych videach. Vysledky boli porovnavané medzi sebou podla oboch
aspektov (rozliSenie a pocet tvari). Experiment bol zamerany na platformu Intel
Movidius NCS (MYRIAD) (pozri a kniznicu OpenVino (pozri [3.3.1)). Preto bol
aplikovany len na zariadenia podporujice tuto kniznicu: PC CPU, PC MYRIAD a
Raspberry Pi4 MYRIAD.

5.3.1 Vysledky a analyza experimentu 2 - demo aplikacia

Na zaciatku som opét analyzované sibory podrobil testu normality a homogenity.
Ako v predchadzajucich experimentoch ani v tomto sa nepotvrdila zhoda s nor-
mélnym rozdelenim (Graf ani s homogenitou rozptylu (Tab. , ktoré su
podmienkou pouzitia parametrickej ANOVA. V experimente som pokracoval sku-

manim pomocou Kruskal-Walisovho testu. Pri kazdom testovani som zistil vyznam-
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nost rozdielov medzi skupinami, preto v dalsom testovani som pokracoval pomocou

mnohonasobného porovnavania.

()

Obr. 5.14: Vysetrenie normalneho pravdepodobnostného rozlozenia. Grafy pre déata
z PC CPU, PC MYRIAD a Raspberry Pi4 MYRIAD.

Obr. 5.15: Vysledky Hartleyovho, Cochranovho a Bartlettovho testov pre homoge-

nitu rozptylov
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5.3.2 Vyhodnotenie vykonu pri spracovani videa v realnej apli-
kacii pre rozdielny pocet tvari

Na Obr. vidime vysledky P-hodn6t mnohonasobného porovnavania vykonnosti
vybranych zariadeni pri spracovani udajov rézneho poctu tvari. Tymto sa potvr-
dil vplyv poc¢tu tvari na naroc¢nost spracovania pre vsetky zariadenia. S rasticim
mnozstvom tvari vyznamné klesa pocet spracovanych snimkov na vsetkych analyzo-
vanych zariadeniach (FPS, Obr. . Podrobnejsia analyza vplyvu faktora pocet
tvéari pre jednotlivé rozliSenia je vykreslend na Obr. [5.18a], kde vidiet klesajuci trend
poc¢tu FPS s narastajicim rozliSenim. AvsSak pri analyze grafu Obr. [5.18b] ktory
detailnejsie zobrazuje zariadenie MYRIAD na PC a Raspberry Pi4 je pozorovatelny
rozdiel vplyvu rozlisenia. Pri nizSom rozliSeni rozdiel nieje pritomny. Od rozliSenia
1080p PC MYRIAD vykazuje vacsi pocet spracovanych FPS.

Zavisla: 1 2 4 g
PC MYRIAD |R:7350,5 |R:5250.5 |[R:3150.5 |R:1050.5
1 0.00 0,00 0.00
2 0.00 0.00 0,00
4 0.00 0.00 0.00
8 0.00 0.00 0,00
(a) (b)

Zavisla: 1 2 4 8

PC CPU |R:6794 .9 |R:5593.9 R:3206,5 |[R:1206,7

1 0,00 0,00 0,00

2 0,00 0,00 0,00

4 0,00 0,00 0,00

8 0,00 0,00 0,00

()

Obr. 5.16: Mnohonésobné porovnavanie priemerného poradia pre vsetky skupiny
podla poctu tvari (triediaca premennd) na skimanych zariadeniach (PC CPU, PC
MYRIAD a Raspberry Pi4 MYRIAD). P-hodnota nizsia ako 0,05 (¢ervené ¢isla)

znamena vyznamny rozdiel medzi dvomi skupinami.

5.3.3 Vyhodnotenie vykonu pri spracovani videa v realnej apli-
kacii pre rozdielne rozliSenie snimok

7 vysledkov P-hodn6t mnohonésobného porovnavania vykonnosti vybranych zaria-

deni pri spracovani idajov rézneho rozlisenia snimok (Obr. [5.19)) vidime, Ze pri naj-

nizsich rozliseniach (240p, 360p, 480p) nie su statisticky vyznamné rozdiely. Avsak

postupne nastdva pokles v mnozstve spracovanych snimok (Obr. [5.17b Obr. [5.19)).
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Obr. 5.17: Priemerné dosahované FPS (Frames Per Second) na skimanych zariade-
niach pre: a) rézny pocet tvari (1, 2, 4 a 8 tvdri), b) rézne rozlisenie (240p, 360p,
480p, 720p, 1080p, 1440p, 2160p)

Podrobnejsia analyza pre vplyv faktora rozliSenie snimok je vykreslend na Obr. [5.18]
Su tu vykreslené trendy mnozstva spracovania snimok podla rozliSenia snimok pre
rozne pocty tvare. Vidime, zZe so stupajicim poctom tvari trend poklesu analyzova-
nych snimok pre PC CPU ¢iastocne aj pre Raspberry Pi4 MYRIAD je miernejsi.
Zaujimavostou je vystup pre PC MYRIAD kde vplyv rozlisenia na pocet FPS je
nepatrny. Avsak faktor pocet tvari mal vplyv na vSetky zariadenia — s poc¢tom tvari

klesa pocet spracovanych FPS. Takyto vysledok sa ocakaval.

5.3.4 diskusia

Experiment potvrdil ocakavanie, ze zo stipajicim poc¢tom osob stipa latencia sys-
tému. Dovodom je fakt, ze s kazdou novou tvarou sa vykonavaji navyse 2 z troch
inferencii v aplikacii (spomenuté v kapitole Experiment vsak odhalil zaujimavt
skutocnost, ktora je v grafe [5.20] jasne vidiet. Vplyv rozliSenia nieje rovnaky pre
kazdu velkost rozlisenia. Najmé pri porovnani akceleratoru na 2 platformach grafe
je vidno, prudki zmenu rychlosti spracovavania (FPS) jednotlivych rozlise-
niach po prekroceni hranice 480p. Tento jav je mozné vidief v najvicsej mire na
platforme Raspberry Pid a je potvrdeny aj vysledkom z analyzy na Obr. [5.19] A]
ked sa da pozorovat do urc¢itej miery aj na PC CPU zariadeni s vynimkou grafu pre
pocet tvari 1, avsak menej dramaticky (z hladiska percentudlneho poklesu rychlosti
oproti maximélnej rychlosti).

V aplikacii dochadza k tprave a normalizacii vstupného obrazu pred tym ako

sa vykond inferencia. Tato normalizécia zahfna transformaciu matic pomocou kniz-
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(a) Porovnanie poc¢tu FPS pre rézny pocet tvari (1, 2, 4, 8) na skiima-
nych zariadeniach (PC CPU, PC MYRIAD a Raspberry Pi4 MYRIAD).
Porovnanie je vykreslené zvlast pre kazdé rozlisenie (240p, 360p, 480p,
720p, 1080p, 1440p, 2160p). N=300, Priemer; Svorka: Priemer 40,95

Interval spolahlivosti.

(b) Porovnanie po¢tu FPS pre rézny pocet tvéri (1, 2, 4, 8) na zariade-
niach PC MYRIAD a Raspberry Pi4 MYRIAD. Porovnanie je vykres-
lené zvlast pre kazdé rozlisenie (240p, 360p, 480p, 720p, 1080p, 1440p,
2160p). Udaje ako na Obr. len bez PC CPU kvdli lepsej vizuali-
zécii. N=300, Priemer; Svorka: Priemer +0,95 Interval spolahlivosti.

Obr. 5.18
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Zévisla: 240 360 480 720 1080 1440 2160 Zavisla: 240 360 ‘ 480 | 720 | 1080 ‘ 1440 | 2160
Rasp.Pi4 M. | R:1977,7 R:1921‘B‘R:1809]|R:1531‘E|R:1118‘5 R:859.64 |R:484.63  |PC MYRIAD | R:1643,6 | R:1600.1 R:1526.4 | R:1422.4 |R:1302,6 R:1196.4 |R:1112.1
240 [ 1,000000 0,069056  0,000000 0,000000] 0,000000] 0.000000]  [240 [ 1,000000 0,848933] 0,002289| 0,000000  0,000000 0,000000
360 1,000000 1,000000  0,000008] 0,000000| 0,000000 0,000000]  |360 1,000000 1,000000| 0,039464 | 0,000004| 0,000000| 0,000000
480 0,069056 1,000000 0038762 0,000000] 0,000000] 0,000000| (480 0,848933| 1000000 1,000000 0,001894  0,000000 0,000000
720 0,000000 0,000008 0,038752 0,000000 0,000000 0,000000]  |720 0.002289| 0,039464 1,000000 0,759162 0,001627| 0,000001
1080 0,000000 0,000000 0,000000] 0,000000 0,000125| 0,000000|  [1080 0.000000 0,000004 0,001894 0,759162 1,000000| 0.018106
1440 0,000000 0,000000 0,000000/ 0,000000 0,000125 0,000000| (1440 0.000000 0,000000 0,000000/ 0,001627| 1,000000 1,000000
2160 0,000000 0,000000 0,000000/ 0,000000 0,000000] 0,000000 2160 0,000000 0,000000 0,000000/ 0,000001 0,018106/ 1,000000

(a) (b)

Zavisla: 240 360 480 720 1080 1440 2160
PC CPU R:1696,4 R:1712,9‘R:1515.2 R:1500.1|R-1324.3 R-1132 4 | R-822 16
240 [ 1,000000 1,000000) 0012478 0.000000] 0,000000| 0.000000
360 1,000000 1,000000| 0,004141 0.000000  0,000000| 0,000000
480 1,000000 1,000000 0,923583 0.000005  0,000000| 0.000000
720 0,012476 0,004141] 0,923583 0.044302 0,000000| 0,000000
1080 0,000000) 0,000000) 0,000008| 0,044302 0,016449 0,000000
1440 0.000000/ 0,000000] 0,000000| 0,000000) 0.016449 0.000001
2160 0,000000) 0,000000 0.000000| 0,000000 0,000000 0,000001

()

Obr. 5.19: Mnohonésobné porovnavanie priemerného poradia pre vsetky skupiny
podla rozlisenia snimok (triediaca premennd) na skiimanych zariadeniach (PC CPU,
PC MYRIAD a Raspberry Pi4 MYRIAD). P-hodnota nizsia ako 0,05 (¢ervené ¢isla)

znamena vyznamny rozdiel medzi dvomi skupinami.

ni¢nych funkcii OpenCV. Moznym doévodom poklesu vykonu moze byt narastajica
zlozitost tychto tprav. Dalsou moznou pri¢inou méze byt ¢itanie a dekédovanie videa,
s vysokym rozlisSenim. Pravdepodobnejsia je vsak predchadzajica hypotéza, hlavne
s dovodu zZe ten isty jav je v obmedzenej miere pozorovany aj na PC CPU platforme.
To by mohlo vysvetlit preco PC MYRIAD nieje ovplyvneny tymto javom. Aplikacia
bezi na ovela nizsich FPS ako je schopny PC CPU zvladat.

Toto odhaluje vykonnostné limity pri pouziti akceleratora. Na zaver treba dodat,
ze kvoli chybe v OpenVino frameworku a jeho spustaniu na ARM platforme nebolo
mozné spustit test s menej naro¢nou sietou na detekciu tvare (nespravna interpreté-
cia niektorych vrstiev konvertovanej CNN siete). Test bol bolo mozné spustit pre PC
MYRIAD a aplikdcia dosahovala priblizne 4x vyssich vystupov (okolie 8 - 9 FPS).

Téato chyba je znama a v ¢ase odovzdavania BP este nevyrieSena.
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(a) Porovnanie poc¢tu FPS podla kvality rozliSenia snimok (240p, 360p,
480p, 720p, 1080p, 1440p, 2160p) na skiimanych zariadeniach (PC CPU,
PC MYRIAD a Raspberry Pi4 MYRIAD). N=300, Priemer; Svorka:

Priemer £0,95 Interval spolahlivosti.

26
22
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w
0
L
14
1,0
= PC MYRIAD
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0’6 OO0 OOOO [on Yo Lo Non T on § o §on] OO0 OOOO OO0 OO
=000 NOD =T W =T 00D IO =T W =000 NI =T WD =000 CNOD =T W
CACD= O = — CAI = O = — CA = - = — CA O = - = —
0 0 — —
Pocet tvan: 1 Pocet tvarn: 2 Pocet tvari: 4 Pocet tvari: 8

(b) Porovnanie poc¢tu FPS podla kvality rozliSenia snimok (240p, 360p,
480p, 720p, 1080p, 1440p, 2160p) na zariadeniach PC MYRIAD a Rasp-
berry Pi4 MYRIAD. Udaje ako na Obr. len bez PC CPU kvdli
lepsej vizualizacii. N=300, Priemer; Svorka: Priemer 40,95 Interval spo-

Iahlivosti.

Obr. 5.20
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Zavér

Po oboznameni sa s problematikou a moznostami akceleracia bol vybrany akcele-
rator Intel Movidius NCS a bola navrhnutd aplikacia pre jeho vyuzitie. Aplikacia
riesila problém identifikacie tvare. Je bezné zZe jedna CNN riesi jeden Specificky prob-
lém, preto pri implementacii komplexnych aplikacii sa casto vyuzivaja viaceré siete.
7 tohto dovodu sa tento problém v navrhu rozdelil na pod problémy lokalizacie
tvare v obraze, identifikdcie klicovych bodov na tvari a nasledné priradenie iden-
tity. V aplikacii sa vyuziva pre kazdy problém ind konvolu¢néd neurénova siet. Spolu
tvoria datovi pipelinu, vyuzitim ktorej sa podarilo tspesne odhalila identitu osoby.
Pri implementacii vyuzili uz pretrénované siete z depozitara open_ model zoo kniz-
nice OpenvVino. Aplikacia bola implementovana v silade s vytyc¢enymi cielmi a
spustana na platforme Raspberry Pi aj PC, testovand s aj bez akcelera¢ného zaria-
denia. Okrem aplikédcie bol navrhnuty a implementovany test zamerany na izolované
vyhodnotenie efektivity akceleratora. Tento experiment sa zameral na izolovany vy-
kon a spotrebu pri vypocte inferencie. Test sa vykonal dokopy pre & rézdnych hw
nastaveny a 22 obtiaznosti testovanej inferencie. V poslednej ¢asti sa vykonali expe-
rimenty ktoré preverili schopnosti jednotlivych platforiem. Nasledne boli vysledky
merani Statisticky vyhodnotené. Pri porovnavani s ohladom na spotrebu sa potvrdila
jasna dominancia akceleratora. V teste na rychlost, kde sa pre jednotlivé hw zaria-
denia spustala inferencia neurénovej siete MobileNetV2 s pddnymi droviiami MAC,
sice akcelerator nedosiahol najlepsie vysledku spomedzi porovnavanych zariadeni,
jeho vykon bol vyzname lepsi na vsetkych platformach v porovnani s Raspberri Pi
bez neho. Potvrdilo sa ndm, ze akcelerator NCS ma vyznam pri akcentovani vypoctu

na re platformu Raspberry Pi a jej podobné.
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(a) Raspberry pi 3 - CPU (b) Raspberry pi 3 - MY- (c) PC Intel GPU
RIAD

Obr. A.1: Vysledok mnohonasobného porovnavania spotreby zariadenia vsetkych

skupin zlozitosti siete (11 — 582) (Kruskal- Walisov test). P-hodnota nizsia ako 0,05

(Cervené ¢isla) znamend vyznamny rozdiel medzi dvomi kategdriami.
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(a) PC Nvidia GPU (b) Raspberry pi 4 - CPU (c) Raspberry pi 4 - MY-
RIAD

Obr. A.2: Vysledok mnohonasobného porovnavania spotreby zariadenia vsetkych

skupin zlozitosti siete (11 — 582) (Kruskal- Walisov test). P-hodnota nizsia ako 0,05

(Cervené ¢isla) znamend vyznamny rozdiel medzi dvomi kategdriami.
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(a) PC CPU (b) PC MYRIAD

Obr. A.3: Vysledok mnohonasobného porovnavania spotreby zariadenia vsetkych
skupin zlozitosti siete (11 — 582) (Kruskal- Walisov test). P-hodnota nizsia ako 0,05

(Cervené ¢isla) znamend vyznamny rozdiel medzi dvomi kategdriami.
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