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ABSTRAKT

Tato bakaléarska praca sa venuje implementacii nau¢eného modelu neurénovej siete na plat-
formu akceleratoru neurdnovych sieti - Intel Movidius. Prva kapitola sa venuje tedrii strojového
ucenia, pocitacového videnia a technikdm, ktoré tieto dva obory vyuzivaji. Druha kapitola po-
pisuje vyber vhodnych nastrojov v podobe programovacieho jazyku a dodatoénych kniznic na
programovanie konvoluénych neurénovych sieti. Tretia a Stvrtd kapitola spolu pomerne lzko
suvisia. Popisuji pouzity hardware, problematiku jeho inStalacie a vSetky vyZzadované balicky. V
daldej kapitole sii vyobrazené ukazky dat a spbsob ich spracovania. Dalej nasleduje popis mo-
delov neurdnovej siete a vsetkych skriptov, ktoré pri tejto praci vznikli. Poslednymi kapitolami
st spracovanie nameranych dat pri trénovani a testovani modelov a ich celkové vyhodnotenie.

KLUCOVE SLOVA
Konvoluéna neurénova siet, umela inteligencia, strojové ucenie, pocitacové videnie, Raspberry
Pi, Intel Movidius Neural Compute Stick, klasifikicia dat

ABSTRACT

This bachelors thesis describes the process of implementing trained neural network model to
Al accelerator - Intel Movidius. The first chapter is about machine learning and computer
vision theory. The second chapter describes the options which can be chosen for programming
of convolutional neural networks as programming language or related libraries which suit the
most. The third and fourth chapters are highly connected. They describe the whole process
of hardware installation and troubleshooting of software issues during installation. The next
chapter shows previews of images, which are used as data input for neural network. Next pages
describe used scripts and models of neural networks which were created from scratch. The
last chapters are all about measured datas during the training or testing of neural networks
and its evaluation.
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Uvod

Pocitacové videnie a vSeobecne umeld inteligencia st oborom, ktory je coraz viac zia-
dany a obltbeny. Slovné spojenie umeld inteligencia sa prvykrat sklonovalo v roku 1956
na konferencii, kde prednasal John McCarthy. Avsak s podobnou myslienkou, akou sa
umeld inteligencia zaoberd, sa ludia pohravali dévnejsie. Napriklad Alan Turing s Da-
vidom Champernowne v roku 1948 vydali pracu, ktord popisovala algoritmus v Sachu,
ktorym by mohol byt stroj schopny porazit ¢loveka. Jeho vypocetnd narocnost vsak spo-

sobila, ze pokus vytvorit na zdklade algoritmu spustitelny program, stroskotal. []

Za posledné desatrocia vyuzitie umelej inteligencie vyrazne vzrastlo. Dovodom je prave
prudky narast vypocetnej sily, ktora umoznuje spracovavat ¢oraz zlozitejsie algortimy. Po-
¢itacové videnie ma vyuzitie v réznych oboroch. Zacinajic v zdravotnictve, bezpecnosti,
alebo automatizacii, az po robotiku, alebo Sport. Vstupom pre tento obor je obrazovy
material v podobe fotiek, obrazkov, kamerovych zdznamov alebo kresieb, na ktorych si
detekované objekty, alebo rozpoznavané tvary. Casto vSak tieto data musia byt spraco-
vané ¢o najrychlejsie, a s ¢o najvicsou presnostou. S tym velmi tzko stuvisi aj hardware,

respektive technolégie pouzivané na tieto vypocty.

V poslednej dobe je pomerne velky trend vyvyjat a vyrabat stile mensie a mensie
zariadenia, s ¢oraz viacsou vypocetnou silou. Pokial to technolégia umoznuje, tak je stale
viac populdrny aj prendjom virtudlnych strojov a presun vypoctov na cloud. Lenze to nieje
vhodné vo vSetkych situacidch a pre kazdé vyuzitie. Pristroj, ktory ma za tlohu spracovat
data a nasledne ich vyhodnotif, nemusi mat pripojenie k internetu. Alebo miesto, kde
sa tieto aplikacie vyuzivaji, mézu byt limitované rozmerami. Peniaze hraja tak isto vy-
znamnu rolu. Moze sa stat, ze spoloc¢nost, ktora chce pouzivat svoju kameru a nasledne
obraz spracovavat a vyhodnocovat, ma pristup k internetu. Rovnako tak méa aj velké pries-

tory, kde by bol HW ulozeny. Ale nemdze si dovolit nakup takého zariadenia.

Vsetky tieto okolnosti zobrali do ivahy niektoré velké korporéty, ako napriklad Go-
ogle LLC, alebo Intel Corporation. Zacali preto vyvyjat zariadenia, ktorych tlohou bolo,
v ¢o najmensom tele poniknut velki vypocetni silu pre spracovanie neurénovych sieti.
To vsetky pri zachovani rozumnej ceny. Postupne tak vznikali akcelerdtory neurénovijch
sieti - Al accelerators. Ich hlavnou tlohou je pontknut svoju vypocetnu silu zariadeniu,
ku ktorému su pripojené. Takze nieje potrebné mat zakipeny HW za vysoké ¢iastky. Staci
mat akcelerator pripojeny k zariadeniu. Na akceleratori, ako na optimalizovanom a pre

neurénové siete uspésobenom zariadeni, sa nasledne spracovavaji potrebné vypocty.
Tejto téme sa venuje prave tato praca. Hlavnou tlohou je dosiahnuf spolupracu a ko-

munikaciu medzi akceleratorom a svojimi rozmerami malym zariadenim - Raspberry Pi.

Tato kombinacia nasledne moéze byt vyuzivana vo vyssie spomenutych odvetviach, za tce-
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lom prekonania danych limitacii. Stucastou prace je aj naprogramovanie a natrénovanie
modelov neurénovych sieti na klasifikdciu dat do Siestich kategérii. Za ticelom porovnania
kombinéacie akcelerdtoru a Raspberry Pi s ostatnymi platformami, boli stanovené data ako
doba trénovania modelu neurénovej siete, jeho tspesnost a doba testovania. Z tychto hod-
n6t potom bolo mozné odvodit, ¢i a popripade aky velky prinos mé pouzitie akceleratoru

neurénovych sieti.
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1 Strojové ucenie v pocitacovom videni

Strojové ucenie — Machine Learning (ML) v poéitacovom videni je odvetvim, ktoré vzbu-
to byt len vedci, ale aj Tudia, ktori si chct zalozit firmu - startup, pretoze samotné ML
pontka velmi velké moznosti. Zameriava sa na rieSenie celej rady problémov z redlneho zi-
vota o roznej obtiaznosti. Algoritmy, ktoré vyuziva si velmi blizke Iudskému biologickému

videniu. [2]

1.1 Strojové ucenie

ML je jednou z casti alebo podkategériou umelej inteligencie. Vyuziva sa v systémoch,
ktoré nemaja presne definovany postup a instrukcie ako dany problém vyriesif. Namiesto
toho pracuje so statistickymi modelmi a v kombinacii s vhodnymi algoritmami riesi Spe-
cificky problém. Hlavne aplikdcia vhodného algoritmu pre dant tlohu je kritickou ¢astou.
Nie vsetky algoritmi sa daja aplikovat pre rieSenie daného problému. Medzi ¢asto pouzi-

vané je mozné zaradit:

o Linearna regresia:
Algoritmus, ktory popisuje vztah dvoch premennych na zéklade rovnice Y = a*X +
b, pricom Y je zavisla premennd a X naopak nezavisla. Takze algoritmus linearnej
regresie predpoveda hodnotu zavislej premennej na zdklade premennej nezavisle;j.
Rovnica reprezentuje priamku.

e Rozhodovacie stromy:
Tento druh algoritmu moéze byt pouzity ako na klasifikaciu, tak aj na regresiu. M4
stromovu struktiru a jeho korenom je atribit, ktory nosi najvacsie mnozstvo infor-
mécii o danom probléme. Tréningova mnozina dat je dalej rozdelend na podmnoziny.
To zavisi na obsiahnutych informécidch v ramci danych mnozin. Proces sa opakuje
az pokial sa vSetky data neklasifikuji a pokial sa nendjde list kazdej vetvy.

o Naive-Bayes algoritmus:
Tento algoritmus vychadza z Bayes-oveho teorému, ktory je pouzivany povicsine pre
vysoko sofistikované klasifikacné metédy. Uci sa pravdepodobnost, z akou skiimany
objekt s danymi vlastnostami patri do ziadanej skupiny. Pri tejto technike je vyskyt
kazdej vlastnosti nezavisli na vyskyte ostatnych. [3]

o Neurénové siete:
Tento algoritmus sa moéze zaradif medzi absolitne najpopularnejsie ML algoritmy
stcastnosti. Spolu s faktom, ze neurdnové siete boli naimplementované v tejto praci,

bude im v dalsej casti venovand podkategoria.

Na to aby Umeld inteligencia — Artificial Intelligence (AI) mohla napredovat sa musi ve-

diet ucit. To je presne uloha s ktorou jej pomdha ML. ML preto nachadza vyuzitie v
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software-ovom inzinierstve, pocitacovom videni alebo rozpoznavaniu vzorov - pattern re-

cognition. Podla typu ucenia vieme ML rozdelit do nasledujtcich kategérii:

e Ucenie s ucitelom
e Ucenie bez ucitela

e Spéatnovizebné ucenie

1.1.1 Ucéenie s uéitelom

Tento typ ucenia mdézeme povazovat za najrozsirenejsi, pretoze je pomerne jednoduché si
predstavif jeho funkcionalitu. Rovnako najjednoduchsie zo vSetkych kategérii sa da dany

algortimus naimplementovat.

Vstupom pre algoritmus si data v tvare - priklad toho na ¢o ma byt algoritmus natréno-
vany a oznacenie daného prikladu. Algoritmus nasledne vyhodnoti kam tento priklad patri
a v zapeti dostane zpatnu vazbu k jeho predpovedi, ¢i bola spravna alebo nie. Postupnym
iterativnym vyhodnocovanim vstupnych dat a spracovavanim zpétnej vazby ktord sa mu
dostane je schopny stale viac aproximovat vztah medzi samotnymi prikladmi a ich ozna-
¢eniami. Takto plne nauceni algoritmus potom dokéaze predpovedat oznacenie prikladu,

ktory mu nikdy predtym nebol predlozeny.

Avsak tento typ ucenia je vhodny na spracovanie iba jednej konkrétnej tlohy na ktortu
je trénovany. Ako priklad sa da uviezt cielend reklama, ktord sa zobrazuje uzivatelom v
aplikdciach alebo na webe, alebo rozpozndvanie tvdre spracovdvané roznymi socidlnymi

sietami. [4]

1.1.2 Ucenie bez uditela

Ucenie bez ucitela na rozdiel od kategorie spomenutej vyssie, je Specifické tym, ze vstupné
data nemaju oznacenie podla ktorého by sa algoritmus ucil. Tym padom nemé ani fazu
trénovania. Vystupom takychto algoritmov teda niest konkrétne oznacenia do ktorych

déata patria.
Algoritmy vyuzivajice metdédu ucenia bez ucitela sa snazia najst podobnosti vo vstup-
nych datach a na zaklade nich ich porozdelovat do kategérii. V zasade najbeznejsou me-

tédou je clustering - zhlukovanie podla podobnych vlastnosti.

Tento typ algorimtu je pouzivany v bioinformatike na sekvencni analyzu, v medicine

na segmentdciu obrazu alebo v pocitac¢ovom videni na rozpozndvanie objektov. [5]
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1.1.3 Spatnovazebné ucenie

Spdtnovdzebné ucenie je druh trénovania modelu tak, aby bol schopny vykonaf postup-
nost rozhodnuti, ktoré ho privedi do ciela. Cielom sa mysli napriklad naucit autonémne

soférovat vozidlo alebo porazit sipera v nejakej hre.

Za kazdy krok, ktoré model urobi je bud odmeneny alebo penalizovany. Na dosiahnu-
tie spravneho vysledku model maximalizuje svoju odmenu za krok, ktory spravil. Okrem
ohodnotenia v podobe penalizicie alebo odmeny programéator nedéva ziadne dalsie rady
modelu ako sa dostat k cielenému vysledku. Ako uz z toho vyplyva, model zac¢ina z iplne

ndhodného stadia.

Spdtnovizebné ucenie patri medzi najefektivnejsie sposoby ako naucit model kreativite.
Pri porovnani so zivym tvorom, model m& moznost byt trénovany paralelne na tisickach

roznych situdcidch a na velmi vykonnych strojoch. [6]

1.2 Neurdnové siete

Ako uz bolo spomenuté, Neurdnové siete — Neural Networks (NN) patria medzi najob-
libenejsie a najpouzivanejsie techniky strojového ucenia. V priebehu casu bolo postupne
dokazané, ze NN prekonavaju iné algoritmy ¢i uz v presnosti, ale aj rychlosti. Momentélne
existuju rozne varidcie NN. Zacinajuc Convolucné neurdnové siete — Convolutional Neural
Networks (CNN), Rekurentné neurénové siete — Recurrent Neural Network (RNN) az po

neurénové siete pre deep learning.

Ako uz z nazvu vyplyva, NN st inspirované biologickou nervovou stavbou ludského
mozgu. Rovnako ako pri ¢loveku, zdkladnou stavebnou jednotkou je neurdn. Ten je defi-
novany aktivacnou funkciou. V principe, na vstupe sa objavi nejakda hodnota. Na nu sa
nasledne aplikuje aktiva¢na funkcia a tento vysledok sa nasledne objavi na vystupe. Kolek-
cia neurénovom nasledne tvori vrstvy NN. Obrazok ukazuje priklad velmi jednoduchej
neuronovej stiete.

Vrstva na lavej strane je vstupnou vrstvou. Na pravej strane je to vystupnd vrstva. V
tomto pripade ide iba o jeden neurén. Ostatné vrstvy medzi tym sa nazyvaja skryté vrstvy,
pretoze ich hodnoty niest obsiahnuté vo vstupnych datach. Kazda neurénova vrstva obsa-
huje vstupni a vystupna vrstvu. Pocet skrytych vrstiev zasa zédlezi na zlozitosti rieSeného
problému. Rovnako je dobré spomentt, ze nemusi mat kazda skrytd vrstva rovnaky typ

aktivacnej fukncie.
Aby NN dokézala spravne reagovat na vstup, musi pre kazdi vrstvu nastavit vhodné

vdhy. Vahou sa rozumie parameter, ktorym je vynasobeny vystup predoslej vrstvy a né-

sledne je tdto hodnota predand ako vstup pre nasledujicu vrstvu. Neurénové siete, ktoré
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Obr. 1.1: Jednoduchy priklad architektiry neurénovej siete. [7]

obsahuju viacero skrytych vrstiev sa ¢asto oznacuju ako Deep Neural Networks. [7]

Ked7e na riesenie problému, ktorym sa zaobera tato praca bola pouzitda CNN, je vhodné

ju tak isto trochu priblizit.

1.2.1 Konvoluéné neurénové siete

Konvolucné neurcnové siete st jendou z variant neurénovych sieti hlbokého ucenia - deep-
learning, pouzivanych prevazne v pocitacovom vident. Ich nazov je odvodeny od typu skry-
tych vrstiev. Typicky pozostévaji z konvoluénych, pooling-ovych, plne prepojenych (fully-
connected), alebo normalizacnych vrstiev. V praxi to znamend, Ze sa miesto vah pouzivaju

konvoluc¢né filtre. V nasledujicich odstavcoch st spomenuté tie najpouzivanejsie vrstvy.

Konvolu¢na vrstva vyuziva aplikaciu konvolucnej funckie na data. Konvolucnd fun-
kcia operuje v 1D na dvoch signaloch, pre dvojrozmerny priestor na obraze a jadre. Jednou
castou je obraz, tou druhou je prave jadro, ktoré pripomina akysi filter velkosti napriklad
3x3 alebo 5z. Ten sa néasledne postuva po celom obraze. Matematicky je to vyjadrené ako

skalarny sucin vstupnej funkcie a funkcie jadra. Graficky je zndzornend na obrazku

Cielom poolingovej vrstvy a pooling-ovej funkcie je znizif rozmery vstupného vek-
toru a nasledne moct predpokladat, aké vlastnosti obsahuji jednotlivé podoblasti. Existuje
viac hlavnych typov pooling-ovych funkcii. M6zu nimi byt max, min, alebo average pooling.
Pri pouziti max pooling sa vyberd maximalna hodnota z danej oblasti, pre min pooling ta

minimélna, a pre average sa spocita priemernd hodnota pre dani oblast. [7]

Ulohou normaliza¢nej vrstvy je normalizovat hodnoty z vrstvy predchadzajuce;.
Pomaéha tak isto urychlovat proces ucenia a v niektorych pripadoch aj zlepsuje tspesnost
predikcie celého modelu. Je velmi oblibena v modernych konvoluénych neurénovych sie-
tach. [51]
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Obr. 1.2: Konvoluéna funkcia pre spracovavanie obrazu [7]

Dropout vrstva pomédha predchadzat pretrénovaniu neurénovej siete. Jej nazov je
odvodeny od slovného spojenia - dropping out, ktory v preklade znamené vylicit. Tato
vrstva ndhodne nastavuje vystupné hodnoty neurénov skrytych vrstiev na (. Pravdepo-
dobnost, s akou sa hodnoty vynuluji moze byt v intervale <0; 1>. Tento tkon sa deje pri

kazdej tréningovej epoche. [55]

Podrobnejsie popisané vrstvy, ktoré sa pouzivaju v konvoluénych neurénovych sietach
s spomenuté v kapitole [6.2.1] V danej kapitole je rovnako spomenuty aj proces imple-
mentacie modelov. Uz zauzivanych a optimalizovanych architektir CNN, existuje velké
mnozstvo. Kedze v tejto praci boli pouzité dve takéto architektiry, na ktorych zakladoch
vznikol cely model, sii popisané len tie. Spolo¢ne s nimi st spomenuté a vysvetlené naj-

castejsie pouzivané aktivacné a optimalizacné funkcie.

ReLu aktivacna funckia patri medzi zakladné aktivacné funkcie, kedy na vystup
vrati presne tu istd hodnotu, ktord dostala na vstup za predpokladu, ze je kladna. V

opa¢nom pripade vrati hodnotu 0. Z matematického hladiska je definovand rovnicou

f(z) = max(z,0) (1.1)

pricom z je hodnota, ktord vstupuje do aktivacnej funkcie. [59]

Softmax aktivaéna funkcia sa snazi normalizovat hodnotu kazdého neurénu do
intervalu <0; 1>. Stucet hodnét jednotlivych neurénov je potom rovny 1. Softmaz sa
v matematike oznacCuje aj ako mormalizovand exponencidlna funkcia. T4 vezme vstupny
vektor, ktory ma rovnaki dizku ako je pocet neurénov v danej vrstve. Nésledne st hodnoty
normalizované do pravdepodobnostného rozdelenia. Standardna softmaz funkcia o je teda

definovana rovnicou [1.2
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pricom K je pocet hodnodt, z je dand hodnota na pozicii 7. [59] Poslednymi paramet-
rami, ktoré je dolezité spomentft, a pre ¢o najvacsiu efektivitu spravne nastavit, si loss

funkcia, learnign rate (krok ucenia) a optimalizacny algoritmus.

Loss funkcia mé za tlohu urcit, ako presne model vyhodnocuje data. Cim mensi je
rozdiel medzi skuto¢nou a modelom vyhodnotenou hodnotou, tym mensia je aj hodnota
loss funkcie. Znalost loss funkcie je nevyhnutna pre korektné ucenie modelu. V pripade
tejto prace pre vsetky modely bola pouzitd Cross-Entropy Loss funkcia, alebo inak nazy-

vana aj logaritmickd chybova funkcia. Jej matematikcy predpis je

n

H(y,p) = —% > [y'log(p’) + (1 — y*)log(1 — p')] (1.3)
=1

pricom p je pravdepodobnostou triedy a y odpoveda ground truth. [60]

Learning rate je hyperparameter, ktory vyjadruje, aké velké kroky sa robia pocas
kazdej iteracie, smerom k ¢o najvicsiemu minimalizovaniu hodnoty loss funckie. Je to po-
merne dolezity parameter a preto je dobré si uvedomif dve veci. Pokial je learning rate
hodnota prili§ mald, tak sa proces tréningu predlzi, popripade sa moze tplne zastavit. V
opac¢nom pripade, ked programator zvoli hodnotu prilis malu, tak sa cely proces tréningu

moze stat nestabilny, vahy st upravené prilis rychlo. [61]

Optimizator, alebo optimiza¢ny algoritmus poméha znizovat hodnoty loss funkcie na

zéklade upravy vah. Existuje viacero algoritmov, napriklad SGD, RMSProp, alebo Adam.

InceptionV3

Prvou pouzitou architektirou v tejto praci bola InceptionV3. Tato architekttara bola vy-
vinutd spolocnostou Google LLC a je v poradi uz trefou architektturou, ktora patri do
ich série Deep Learning Convolutional Architectures. Pozostava zo 42 vrstiev a jej graf je
zobrazeny na obrazku Bola natrénovana na vyse jednom milidne obrazkov, ktoré do-
kaze rozdelit do 1000 tried. Data Cerpala z ImageNet-u. TensorFlow verzia tohoto modelu
klasifikuje data do 1001 kategérii, tou poslednou pridanou je "trieda pozadia". Trénovanie
prebiehalo pocas sutaze ImageNet Large Visual Recognition Challenge a dosahovala vyse

78.1% tspesnost na sto tisic testovacich détach. [46]

VGG16

Druhou architektirou, ktorej implementacia v ramci tejto prace je popisana v nasledu-
jucich kapitolach je VGG16. VGG16 je konvolu¢nou neurénovou siefou prvykrat pred-

stavenou profesormi K. Simonyan a A. Zisserman z Oxfordskej univerzity. Rovnako ako
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Obr. 1.3: Architektira modelu InceptionV3 [46]

InceptionV3, aj tato bola trénovana na ImageNet databdze. Vykazovala vSak o nieco nizsiu
uspesnost. Trénovanie tohoto modelu je velmi pomalé. Dokazuje to aj fakt, ze pri prvom
trénovani cey proces trval niekolko tyzdiov, pricom sa pouzivali vtedy velmi vykonné gra-
fické karty NVIDIA Titan Black. Architektira tejto siete je zobrazend na obrazku [I.4]

[47].
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Obr. 1.4: Architektira modelu VGG16 [47]

KedZe v kapitole sa tato praca venuje porovnavaniu a zhodnocovaniu vysledkov,
ktoré jednotlivé modely neurénovych sieti dosiahli, je dobré popisat zakladné pojmy, ktoré
sa tam budu pouzivat. V grafoch a tabulkdch sa porovnédvaji nasledujice veli¢iny.

Accuracy odpoved4, s akou percentualnou tispesnostou neurénova siet spravne klasifi-
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kovala tréningové data do danych kategorii. Druhym velmi blizkym pojmom je val__accura
cy. T4 vyjadruje, s akou percentudlnou tspesnostou neurénova sief po skonceni epochy
klasifikovala validacné data do danych kategorii. Prerekvizitou je, ze valida¢né data nikdy
predtym nevidela. Pokial je accuracy vyrazne vyssia ako val accuracy, tak ide o overfit-
ting.

Loss odpoveda hodnote loss funkcie pri tréningu, val__loss odpoveda hodnote loss
funkcie pri validacii na konci epochy. Vyrazny rozdiel je v tom, ze pri validécii nejde o
fazu ucenia, ale o recall - fAzu spominania. V tomto pripade sa nevyuzivaju Dropout vrstvy.
Naopak pri tréningu st Dropout vsrtvy aktivne, aby sa vo vysledku pridalo trochu Sumu

a eliminoval sa overfitting.

1.3 Pocitacové videnie

Pocitacové videnie - Computer Vision (CV) je oborom, ktory sa snazi pomédhat pocita-
¢om a inym zariadeniam wvidiet. Je mozné ho zaradit ako jednu z kategérii spracovdvania
obrazu. Klasické spracovdvanie obrazu sa zameriava predovsetkym na tlohy bez nutnosti
vyuzitia strojového ucenia. Riesi typické tilohy ako napriklad odstrdnenie Sumu v obraze,
nastavenie kontrastu alebo transofrméacia obrazu. Rovnako ale medzi techniky klasického
spracovavania obrazu je mozné zaradif detekciu objektov, ktora je zalozena na morfolo-
gickych operéaciach, alebo prahovaniu. Na druhej strane by sa CV dalo zaradit ako podka-
tegéria Al a rovnako aj ML. Nutnost pouzivat sofistikovanejsie algoritmy v pocitacovom
videni vSak vyplynula z ¢oraz zlozitejSich dloh na vyriesenie, alebo narokov na rychlost

spracovania.

Artificial Intelligence

Machine Learning

Computer Vision

Obr. 1.5: Vztah medzi AI, ML a CV

Cielom CV je spracovat obsah digitdlneho obrazu. Zvycajne to zahfna metody repro-
dukujice schopnosti ludského videnia. [8] Inou definiciou by mohlo byt - Pocitacové videnie
je automatizované extrahovanie informdcii z obrazu. Tymi informdciami moze byt cokol-

vek od 3D modelov, detekcie a rozpozndvanie objektov aZ po zoskupovanie a vyhladdvanie
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obsahu obrdzkov. [9)

1.4 Vztah medzi strojovym ucenim a pocitacovym videnim

Ako bolo spomenuté vyssie, ML a CV st dve oblasti, ktoré spolu velmi tzko suvisia.
ML zdokonalilo rozpoznévanie obrazu, trekovanie a detekovanie objektov. Dalej dokédzalo
ponuknut efektivnejsie metédy ziskavania a spracovania obrazu ktoré sa pouzivaju pri CV.
CV naopak rozsirilo rozsah pouzitelnosti ML. V nasledujtcich odstavcoch sii spomenuté

aplikacie, ktoré st vyuzivané v beznom zivote.

1.4.1 Klasifikacia obrazu

Klasifikdcia je proces predpovedania Specifickej triedy, alebo oznacenia skiimaného ob-

jektu, ktory je definovany mnozinou bodov.

Klasifikdcia obrazu je teda podmozinou samotnej klasifikacie. Celému obrazu, ktory je
vyhodnocovany, patri jedno oznacenie. Podla toho oznacenia a obsahu obrazu sa algorit-
mus moze rozhodovat, ¢i je na obrazku pes alebo macka, alebo aky model auta parkuje
pred domom. Pri zamysleni nad tym, ze takychto kategorii a vstupnych dat sa stovky tisic
a navyse nie stdle je tplne jasné, ¢o na tom obraze hladat, bolo viac ako potrebné tento
proces automatizovat. Manualne by bolo priam nemozné to spracovat dostato¢ne rychlo,

presne a efektivne.

Architektira modelu na klasifikdciu obrazu povécsine zahrnuje konvolucné vrstvy, ktoré
dohromady vytvarajut CNN. Na to aby vobec CNN dokéazala spravne klasifikovat obraz,
je potrebné jej nastavit viacero parametrov, ¢o nieje najtrividlnejsia zalezitost. K tomu
sa tato praca dostane v dalsich ¢astiach. Avsak na zaciatok je mozné vziat tieto hodnoty
uz s existujicich modelov, ktoré boli ocenené poprednymi odbornikmi na tdato oblast
na svetovych podujatiach. K takym patri napriklad AlexNet, ktorda vyhrala v roku 2012
cenu ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC). Dal$im vhodnym
kandidatom moze byt Residual Neural Network (ResNet) za rovnaki cenu o rok neskor aki
vyhrala AlexNet a rovnako aj za sutaz Microsoft Common Objects in Context (MS COCO)
z roku 2015. [10]

1.4.2 Kilasifikacia obrazu s lokalizaciou objektu

Dalsou aplikéciou je $pecificky druh klasifikdcie obrazu a to konkrétne klasifikdcia obrazu
s naslednym lokalizovanim objektu. Tento problém je vyrazne narocnejsi, kedze je najprv
potrebné zistit kolko prislusnych objektov sa nachadza v obraze. Po tomto splnenom pred-
poklade sa musia vSetky objekty lokalizovat. Nasledne sa okolo kazdého vytycia 4 body,

ktoré tvoria bounding box kazdého z objektov.
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Ttto dlohu je rovnako mozné implementovat pomocou modelov spomenutych v pred-
chadzajicom odstavci. Pomocou tpravy plne prepojenej - fully connected vrstvy sa potom
vytvori bounding box. Predpokladom na to, aby bolo mozné model natrénovat na tento
typ tlohy, je mat dostatocné mnozstvo tréningovych dat obsahujicich ako oznacenie alebo

triedu kam objekt patri, tak aj jednoznacne definovanu bounding boz.

Naroc¢nost dlohy prichadza pri datach, ktoré obsahuji nezndmy pocet objektov. Na-
priklad obrazky, ktoré vznikali na verejnych miestach spravidla obsahuju velka diverzitu
objektov. [udia, zvierata alebo stromy, to je len maléd cast toho, ¢o vSetko méze byt kla-
sifikované. Preto sa tento typ tlohy skér stava problémom detekcie objektov. [10]

Classification
+ Localization

Classification

Single object

Obr. 1.6: Rozdiel medzi klasifikdciou obrazu na Tavej strane a klasifikdcie obrazu s lokali-

zdciou objektu na pravej strane. [10]

1.4.3 Detekcia objektov

Detekcia objektov je vlastne klasifikdcia obrazu s lokalizaciou objektu len pre obrazy, ktoré
obsahujti neurcity pocet objektov na scéne. Toto je dolezitd oblast, pretoze systémy vy-
uzivajuce CV v robotike alebo autonémnych vozidlach musia dokazat spravne spracovavat
komplexné obrazy. Detekovanie vSetkych objektov je pre ich pouzitie preto kritickou cas-

tou.

Architektiry modelov spomenutych v predoslych odstavcoch sa pre detekovanie objek-

tov vyrazne lisia. Nieje mozné dopredu urcit velkost vstupného vektoru, pretoze nevieme

23



kolko objektov sa na scéne vyskytne. Takze v niektorych pripadoch je nutné nastavovat
parametre modelu az pocas jeho chodu. Jednou z moznosti je pouzit modely zo skupiny
Region-Based Convolutional Neural Network (R-CNN). Tie ako jedny z prvych riesia prave
problémy lokalizdcie, detekcie a segmentdcie obrazu. Inou moznostou st modely z rodiny
You Only Look Once (YOLO). Tie nedosahuju taka presnost ako R-CNN ale na druhu

stranu ponikaju daleko vyssiu rychlost vyhodnocovania, prakticky real-time. [11]

Obr. 1.7: Detekcia objektov v redlnom svete. [12]

1.4.4 Rekonstrukcia obrazu

Rekonstrukcia obrazu je aplikacia, ktorej tlohou je bud prerobif casti obrazu do pévod-
ného stavu, alebo ich doplnit, pokial tplne chybaji tak, aby vytvorili pé6vodny obraz. Nieje
mozné davat obraz do pdvodného stavu bez toho, aby bola znama aspon nejaka skutoc-
nost, ako obraz vyzeral na zaciatku. Preto vysledok rekonstrukcie velmi zdvisi na tom,

kolko sa algoritmus dokaze naucit z pévodného obrazu.

Jednymy z modelov, ktoré tito problematiku riesia sa nazyvaju Pizel Recurrent Neural
Networks. Pouzivaji RNN na predpovedanie hodnoty chybajicich pixelov pozdiz oboch
osi obrazu. Tato aplikicia nachiadza vyuzitie napriklad vo filmovom priemysle pri prera-
bani ¢ierno-bielych filmov na filmy farebné. Rovnako aj v autondmnych vozidldch, kedy je
potrebné rekonstruovat obraz v pripade, ze medzi objektom, ktory je dolezity pre korektny

chod vozidla a treba ho rozpoznat, a kamerou vozidla sa nachddza iny objekt. [10]
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1.4.5 Trekovanie objektov

Vsetky vyssie spomenuté aplikacie dokazali pracovat s jednym obrazom, v ¢ase nemen-
nym. AvSak pri tomto probléme je ciel trochu iny. Je doélezité dokazat rozpoznat a nasledne
sledovat udalost meniacu sa v ¢ase. Pre lepsie pochopenie ako dané udalost prebieha a ako

sa meni scéna obrazu je potrebné mat sériu obrazkov, ktoré na seba nadvizuja.

Trekovanie objektov zacina tak, zZe v prvom obraze sa objekt detekuje a nésledne sa
okolo neho vytvori bouding box. Trekovaci algoritmus potom vytvara bouding box okolo
daného objektu pre kazdy nasledujtci obraz. Idedlne by mal bouding box obkolesovat tre-
kovany objekt tak dlho, pokial je viditelny. Rovnako to plati aj pre pripad, kedy objekt z

jedného snimku zmizne, ale v dalsich sa znovu objavi.

Vyuzitie sa da najst vo viacerych aplikdcidch. Pri autondmnych vozidldch je velmi do-

lezité trekovat objekty ako napriklad chodci alebo iné vozidla tak, aby nedoslo k nehodam.

Obr. 1.8: Priklady trekovania objektov na sérii obrézkov. [10]

25



2 Software-ové nastroje pre strojové ucenie

V predchédzajicej kapitole sa tato praca venovala aplikdcidm a vyuzitiu strojového ucenia
v pocitacovomo videni. Aj ked algoritmus ML nemé presne definované instrukcie progra-
matorom ako dany problém vyriesit, tak implementacia samotného modelu pre dand dlohu

je velmi doélezita. S tym je spojeny vyber vhodného programovacieho jazyka.

2.1 Vyber vhodného programovacieho jazyka

Tym ako sa ML stava stale viac a viac popularnym, rastie aj jeho podpora v réznych prog-
ramovacich jazykoch. V stcastnosti je mozné naprogramovat model ML prakticky ktorym
kolvek programovacim jazykom. Avsak programovat kazdu jednu cast aplikicie od nuly
ked uz existuje, nieje najrozumnejsie. Je, respektive mdze to byt casovo velmi naroc¢né
a zaroven je tam velky predpoklad, ze to nebude tak optimalizované a efektivne ako uz
existujice riesenia. Preto pri vybere vhodného programovacieho jazyka je dost podstatné
sa pozerat na to, aké knizZnice pre ML obsahuje a aki méa podporu z komunity datovych

analytikov.

Github minuly rok vydal ¢lanok, ktory obsahoval 10 najlepsich programovacich jazykov
pre ML na zéklade prispevkov od Tudi z Github komunity. Pre ukazku, na prvom mieste
sa umietnil Python, nasledovany jazykmi C++ a JavaScript a na Stvrtom a piatom mieste
sa umiestnili Java a C#. [13]

Kedze cela funkcionalita vytvorend pre potreby tejto prace je implementovana v ja-
zyku Python respektive nieco bolo pisané priamo v termindle, ¢ize bol pouzity Shell, tak

nasledujice podkapitoly sa budu venovat prave Python-u.

2.1.1 Python ako programovaci jazyk

Python je interpretovany, objektovo-orientovany, vyssi programovaci jazyk s dynamickou
sémantikou. Obsahuje vstavané datové strukttry a v kombinécii s dynamickym typovanim
je Python velmi populdrnym programovacim jazykom. Jeho vyuzitie je velmi Siroké. Od
pisania skriptov, ktoré vykondvaju ur¢ita funkcionalitu, cez webové stranky, grafické apli-

kacie alebo hry az prave po Al

Python obsahuje mnozstvo kniznic a modulov, ktoré podporuji myslienku znovupou-
zZitelnosti. Jednoducha syntax a Tahké ¢itatelnost povzbudzuje mnozstvo zaciatocnikov do
programovania. Tym, Ze program pisany v Python-e sa nekompiluje, tak uzivatel velmi
rychlo, ako urobi zmenu v kéde zisti, ¢i sa to sprava a ¢i to funguje tak ako ma, alebo nie.

Rovnako pohodlné je aj debuggovanie, kedze interpreter vyhodi vynimku za kazdou chybou
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na ktord narazi. Ak tato vynimka nieje zachytend samotnym programom tak interpreter

vypiSe nédzov vynimky a kde nastala - stack trace. [14]

2.2 Prehlad najpouzivanejSich kniznic pre strojové ucenie

KedZze okrem modulov, ktoré ponikaja Standardné kniZnice vyssie spomenutych progra-
movacich jazykov, tak existuju aj desiatky dalsich, ktoré si uzivatel moze stiahnut a na-
instalovat. V roku 2019 vydala spolo¢nost Codete.com rebri¢ek najpouzivanejsich kniznic
pre ML. Na prvych troch miestach sa umiestnili TensorFlow, Keras a Scikit-learn. Za nimi
nasledovala kniznica vyvinuta spolo¢nostou Facebook, Inc. - PyTorch, rovnako napisand
v Python-e, avSak obsahujica frontend-ova cast, ktoru je mozné implementovat v C++.
Dalsimi oblibenymi kniznicami st H20, Caffe alebo MXNet. [16] Nasledujiice odstavce

budi venovat prave popisu ML kniznic pouzitych v tejto praci.

2.2.1 Keras

Keras je Application Programming Interface (API) pre neurénové siete napisané v jazyku
Python. Pévodne bol vyvinuty ako stucast vyskumu s nazvom Open-ended Neuro-Electronic
Intelligent Robot Operating System (ONEIROS). Je navrhnuty tak, aby dokézal komuni-
kovat a spracovavat vypocty nad kniznicou TensorFlow, ktord bude spomenutd dalej.
Hlavnou motivaciou a cielom vyvinutia Keras-u bola myslienka ziskania vysledku z ¢o

najmensou odozvou po urobeni zmeny v kode.

Keras umoznuje rychle a zaroven jednoduché vytvaranie prototypov vdaka vysokej
modularite a uzivatelskej privetivosti. Podporuje ako CNN, tak aj RNN respektive kom-
binaciu tychto dvoch typov sieti. Pomocou Keras-u je mozné vykonavat vypocty bud na
centrdlnej procesorovej jednotke - CPU alebo na grafickej karte - GPU ¢ize je tam velky

potencidl na dostatocne rychle a pohodlné trénovanie modelov neurénovej siete. [15]

2.2.2 TensorFlow

Dalsou kniznicou, ktort je potrebné spomentit pri programovani ML aplikécii v Python-e

je TensorFlow.

TensorFlow je open-source kniznica spracovavajica numerické vypocty, zaloZzend na
grafovej strukttare. Pévodne bola vyvinutd inziniermi so spolo¢nosti Google LLC, kon-
krétne Google Brain tymom v rdmci Google’s Machine Intelligence vyskumu, ktory sa
zaoberal ML a vyskumom neurénovych sieti. No vyuzitie tejto kniznice nemusi ostat len v
tejto oblasti. Prikladom méze byt trieda Solver() z modulu ode, ktorej instancia umoziiuje

vypocet diferencidlnych rovnic [17].

Velkou prednostou TensorFlow-u je jeho prenositelnost. Funguje multiplatformne, ¢o

znamend, ze funguje takmer na takmer vsetkych platformach a zariadeniach. Spustanie
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na GPU je samozrejmost. Rovnako tak aj na réznych embedded-platformdch. Jednym z
prikladov méze byt prave Raspberry Pi. Zakladom tejto kniznice je jazyk C++ na ktorom
je postavena. Uzivatel si potom nasledne moze vybrat, ¢i chce pre vyvoj ML aplikécie
pouzivat C++ alebo Python.

Nad frontend-ovou castou TensorFlow-u sa nachadzaji 3 API rozhrania. Najprv roz-
hranie vrstiev, ktoré ponika pohodlni manipulaciu s bezne pouzivanymi vrstvami v mo-
deli. Nad tym sa postavené Keras API a Estimator API, ktoré pomédha s trénovanim a

ohodnocovanim natrénovaného modelu.

Mid-Level .

Low-level Python C+ Java Go
TensorFlow APls

TensorFlow femef q G

Kernel TensorFlow Distributed Execution Engine

Obr. 2.1: Architektira kniznice TensorFlow [19)

High-Level
TensorFlow APls

Rychlost a prenositelnost zabezpecuje pouzivanie grafovej struktiry. Po spusteni kédu
sa vytvori graf, ktory je nasledne spustitelny. Je to datova struktira, ktora obsahuje vsetky
potrebné informacie o danom modeli. Je prenositelnd a spustitelnd na ktorejkolvek inej
platforme, ako bolo spomenuté vyssie. VypocCetna naroc¢nost je nizsia a existuje tam stale

moznost dalSej optimalizicie uz existujiceho grafu. [18]

2.2.3 Caffe

Poslednou kniznicou, ktorej sa praca v tejto teoretickej casti venuje, je Caffe. Tato kniz-
nica bola vyvinutd vedcami s Berkeley Vision, ktory patri pod Berkeley-skii univerzitu v
Kalifornii. Podobne ako TensorFlow, Caffe je néstroj urceny pre pracu s ML. Kéd jadra
je napisany v jazyku C++ a rychlost, presnost a modularita boli hlavnou motivaciou pre
vznik tejto kniznice. Pontika moznost spracovavat vypocty ako na CPU tak aj na GPU,
¢o je zabezpecené pomocou CUDA - API od spolocnosti Nvidia podporujtice paralelné
vypocty na GPU. [20]

Caffe podporuje rozsiahly pocet vrstiev a stratovych funkcii - loss functions, ktoré

uz su v kniznice naimplementované. Nastavuji sa pomocou acyklickijch grafov v konfigu-

ra¢nom subore. Rovnako, Caffe uz obsahuje predtrénované zname modely, ako napriklad
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AlexNet a umoznuje tak priestor pre dalSie experimenty. [21]
Aj ked tato kniznica nebola priamo pouzita v tejto praci, bolo ju potrebné nainstalovat.

Cesta k nej nasledne musela byt pridand do systémovych premennych aby bolo mozné
nakonfigurovat Neural Compute SDK (NCSDK), ktorému sa bude venovat dalsia kapitola.
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3 Pouzity hardware

Jednotlivé casti tejto kapitoly sa budi venovat popisu hardware-ovych akceleratorov, na-
sledne konkrétnemu akceleratoru od firmy Intel, ktory bol pouzity v tejto praci a nakoniec

zoznamenim sa so zariadenim Raspberry Pi.

3.1 Akceleratory neurénovych sieti

Akcelerdtory neurénovych sieti alebo Al akcelerdtory su jednou z kategérii hardware-ovych
akceleratorov. Su nadizajnované tak, aby zefektivnili a urychlili aplikicie zamerané hlavne
na CV, ML a vSeobecne pouzivajice neurdénové siete. Dokdzu presunit urcité vypocetné
procesy na specializované HW komponenty v systéme za ticelom dosiahnutia vyssej vypo-

cetnej efektivnosti a rychlosti, ako by tomu bolo pri spracovavani danej tlohy na CPU.

Hardware-ové akceleratory kombinuju pouzitie beznych procesorov ako je CPU a silu
HW prisposobeného na dany typ tlohy ako napriklad GPU alebo Zdkaznicky integrovany
obvod — Application-Specific Integrated Circuit (ASIC). Tym sa nédsledne niekolkondsobne
zvysi vypocetnd sila. Prikladom moézu byt aplikdcie na spravu a spracovavanie videa. To
dostane za ulohu na spracovanie GPU a nielen Ze sa tento proces zrychli, ale sa aj uvolni

pamét v CPU na vykonavanie inych ¢innosti.

Medzi najpouzivanejsie hardware-ové akceleratory sa moézu zaradit:

e GPU: Pévodne nadizajnované na spracovanie sekvencii obrazu a videa, avSak mo-
mentalne nachadzaju vyuzitie pri spracovavani a vypocte velkého mnozstva dat.
Velkou vyhodou je, Ze architektiira GPU umoznuje paralelizmus, ¢ize spracovavanie

mnozstva réznych operacii v ten isty cas.

o FPGA: programovatelné hradlové pole — Field Programmable Gate Array (FPGA)
je typ logického obvodu, ktory sa vyznacuje tym, ze mdze byt naprogramovany na
vykonavanie réznych tloh. Programuje sa pomocou jazyka HDL. Je mozné ho vyuzit

na zefektivnenie algoritmu, pricom vypocetnd sila je delend prave medzi FPGA a
CPU.

e ASIC: ASIC je integrovany obvod vyrobeny na spracovavanie jednej konkrétnej
dlohy. V modernych ASIC akceleratoroch sa nachadza viac ako 100 miliénov lo-
gickéch hradiel.

[22]
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3.1.1 Intel Movidius Neural Compute Stick

Movidius, spolo¢nost, ktort v roku 2016 odkupil gigant na vyrobu ¢ipov - Intel, vyvinula
Al akcelerdtor, ktory nepotrebuje vlastné napajanie, nepotrebuje sa pripajat na cloud, cela

optimalizédcia sa deje na integrovanom obvode v zariadeni pripojenom cez USB zbernicu.

Zakladom tohoto zariadenia je Myriad Vision Processing Unit (VPU) ¢ip, ktory je na-
vrhnuty na akceleraciu tiloh CV vyuzivajticich CNN. Podla vyjadreni Intel-u, Myriad VPU
obsahuje dedikovani architektiru na vysoko kvalitné spracovdvanie obrazu, CV a neuré-
novych sieti. Tieto vlastnosti ho robia vhodnym na zvladnutie ndro¢nych tloh zameranych
na CV v modernych chytrych zariadeniach. Je pouzivany v chytrych bezpec¢nostnych ka-

merach po celom svete, alebo dronoch ovladanych pomocou gest ruky.

Myriad je sam o sebe integorvany obvod, ktory sa Movidius rozhodol zakomponovat
do ich Movidius Neural Compute Stick (NCS). Kedze, ako bolo spomenuté vyssie, NCS sa
pripaja pomocou USB rozhrania, je to velmi jednoducho pripojitelné ako periféria k inym

zariadeniam, v pripade tejto prace k Rapsberry Pi.

Momentéalne st na trhu dve verzie NCS a to konkrétne NCS1 a NCS2. Obe zariadenia
maja plnt podporu od Intel-u. V tejto praci je pouzitd prva genericia tohto zariadenia -

NCS1.

Vnitro NCS1 tvori Myriad 2 VPU, ktory pozostava z dvandstich Streaming Hybrid Ar-
chitecture Vector Engine (SHAVE) jadier. Tie zabazpecuji paraleliziaciu vypoctov. NCS1
dokaze komunikovat s dvomi platformami a to konkrétne Ubuntu 16.0/4, alebo Raspbian

Stretch. Nepredpokladd sa, ze by Intel pridal podporu pre dalsie opera¢né systémy. [23]

Obr. 3.1: NCS od firmy Intel Corporation pripojitelny cez USB zbernicu [23]

3.1.2 Neural Compute Software Development Kit

NCSDK je vyvojarskym balickom, ktory umoznuje rychle vytvaranie a nasledny presun
modelu v kompatibilnom forméate do zariadenia NCS1. Rovnako ako na kompiléaciu, tak ob-

sahuje nastroje aj na profilovanie a kontrolu validity modelu. V neposlednom rade NCSDK
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pontka neural compute API pre vyvoj aplikicii v jazykoch Python a C/C++.

Podla dokumentacie, ktord sa nachddza na github-e v repozitari NCSDK, je mozné
tento vyvojarsky balicek pouzit iba s Mowvidius-om pvrej generacie. Pri NCS2 je nutné
pouzit OpenVINO néstroj. [25]

Aktudlne existuji dve verzie NCSDK. Prva - vl sa nachddza na hlavnej vetve repo-
zitaru. Druhd - v2 sa nachadza na vetve s ndzvom ncsdk2. NCSDK v2 obsahuje oproti
prvej verzii niektoré funkcie akym je vylepsené API, ktoré podporuje uloZenie viacerych
grafov v jednom zariadeni, alebo vstup a vystup v datovej struktare typu fronta. Na ob-
razku su vyobrazené jednotlivé stadid, ktorym si model musi prejst, aby bol nésledne
kompatibilny s NCS1. [26]

3.1.3 Implementacia modelu na Intel Movidius Neural Compute Stick 1

V nasledujticej ¢asti st popisané kroky, ktoré je potrebné vykonat aby bolo mozné pouzitie

akceleratoru modelov neurénovych sieti.

Tym prvym je natrénovanie modelu na urc¢iti funkcionalitu. Toto sa deje bud na cloud-
e, GPU alebo inom zariadeni, ktoré je na to vypocetne prisposobené. Model by mal byt

vytvoreny pouzitim TensorFlow alebo Caffe kniznice.

V momente, kedy je model natrénovany a je vyhodnotend jeho presnost a rychlost, pre-
chadza sa k druhému stadiu. Model je potrebné skompilovat a zoptimalizovat pre pouzitie
na NCS1. Kompilaciou vznikne subor typu graph. Tato cast sa deje za pomoci NCSDK -
open-source projektu, ktory prichadza s réznymi kniznicami a nastrojmi, ktoré umoznuju

vytvorit graf z TensorFlow alebo Caffe modelov.

V tomto kroku ma programétor dve moznosti. Bud to model skompilovat na operac-
nom systéme Ubuntu 16.04, alebo Raspbian Stretch. Efektivnejsie je ale vyuzitie linuxovej
distribicie, kedze tam je predpoklad, Ze to bezi na vykonnejSom zariadeni ako je Raspberry
Pi. Avsak ni¢ nebrani kompilovaniu modelu na Raspbian-e. Ako bude spomenuté dalsich
castiach tejto prace, aj tato moznost funguje. Po vygenerovani grafu je nasledne nahrany
do NCS. Tento proces prebieha za podpory kniznic naimplementovanych v jazyku Python
a C++ v NCSDK repozitari. [24]

3.2 Hlavna vypocetna jednotka

Ako bolo vyssie spomenuté, trénovanie a kompildcia modelu by za idedlnych podmienok
mali byt vykondvané na zariadeniach s adekvatnou vypocetnou silou. V zavislosti na vel-

kosti projektu, preferenciach programatora a poziadavkach zakaznika sa naskytuja viaceré
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Obr. 3.2: Kroky, ktoré zahrnuje pouzitie NCS1. [26]

moznosti. Velmi zaujimavou moznostou je trénovanie modelu na serveroch od Google LLC.
Existuje moznost prendjmu virtudineho stroja, ktory sa nasledne da nakonfigurovat, napri-
klad na vyuzivanie GPU od spolo¢nosti Nvidia. Konkrétne high-end-ova rada s grafickym
¢ipom od spolo¢nosti Tesla a jej rézne modely. DalSou, a pre poziadavky tejto prace vhod-

nejsou volbou je vSak trénovanie na PC. [27]

Modely, ktoré boli pouzité v tejto préci, boli trénované na notebooku od spoloc¢nosti
Apple Inc.. Zariadenie obsahuje osem jadier Intel Core 9, kazdé s taktovacou frekven-
ciou 2,3GHz Dalej obsahuje 16GB pamite RAM typu DDRA4, ¢o zabezpetuje viac ako
dostatoény vykon a pamét pre trénovanie modelov o danej naro¢nosti. Na vrchu celého

hardware-u je opera¢ny systém macOS Catalina.

Dalsfm pouzitym zariadenim bol notebook HP EliteBook Folio 1040 G3. Jeho §peci-
fikdcie sd, na rozdiel od predchadzajuceho zariadenia, nedostacujice na trénovanie. Pou-
Zitie tohoto zariadenia bolo vsak nevyhnuté, kedze, ako bolo spomenuté vyssie, NCSDK
je mozné nainstalovat bud na linuxovi distribtaciu Ubuntu 16.04, alebo Raspbian Stretch.
Obsahuje styri Intel Core 7 jadra Siestej generacie, kazdé o taktovacej frekvencii 2,5GHz.
Tieto ¢isla samy o sebe niesit vobec zlé. V ¢om mé ale velké nedostatky, ktoré nechal
pocitit, je o polovicu nizsia kapacita paméate RAM. Pri pokusoch o trénovanie a par krat

aj pri komunikovani s NCS1 bol jedinym vystupom error typu Segmentation fault.

3.2.1 Raspberry Pi

Raspberry Pi je pomerne lacné zariadenie o velkosti platobnej karty. Tento jednodoskovy
pocita¢ bol vyvinuty organizaciou Raspberry Pi Foundation, ktora ako charita si dava za
ciel poméhat so sirenim vzdelania v oblasti informatiky vo Velkej Britanii. Prvy model,
Raspberry Pi 1 Model B vysiel v roku 2012, no odvtedy sa vydalo dalSich 13 modelov.
Momentalne je mozné z oficidlnych stranok Raspberry zakipit 9 tychto zariadeni. VAcSi-

nou modely, ktoré boli vydané na zaciatku a presli reviziou, uz niest na trhu k dispozicii

33



na zakupenie. Najnovsie Raspberry Pi 4 Model B vyslo na trh v juni 2019. Zaklad tvori
stvorjadrovy procesor Broadcom BCM2711 architektiry ARMuv8 o taktovacej frekvencii
1,5GHz. Uzivatel ma moznost si vybrat velkost pamite RAM a to medzi 1, 2 a 4GB. Dalej
pontka az dva micro-HDMI porty, kazdy z nich umoznuje prehravanie videa v kvalite az
4k. Samozrejmostou su 2eUSB3.0 a 20USB2.0 porty. [28]

V tejto préaci bolo vsak pouzité Raspberry Pi 8 Model B+, kedze iba tento model je
podporovany Movidius-om. Jeho parametre st o nieco horsie ako parametre Raspberri
Pi stvrtej generacie. Konkrétne Stvorjadrové procesor Broadcom Cortex A53 architektiry
ARMv7 o taktovacej frekvencii 1,4GHz Velkost operacnej paméte je fixne dané - a to
1GB. Ako bude v préci dalej spomenuté, bolo to skusané aj na Raspberry Pi 1 Model B+,
ktoré vSak bohuzial nebolo kompatibilné. [29]

V nasledujtcich castiach tejto prace je popisany postup ako naimplementovat natréno-
vany model neurénovych sieti, ktory klasifikuje obrazy do Siestich kategérii na platformu
Raspberry Pi s pouzitim akceleratoru neurénovych sieti Intel Movidius Neural Compute

Stick 1. Zapojenie je zndzornené na obrdzku [3.3]

Obr. 3.3: Raspberry Pi 3 Model B+ s pripojenym akceleratorom Intel Movidius.

Jednotlivé sekcie s zoradené podla toho, ako sa v praci postupovalo. Okrem fuknénej
casti projektu st v praci spomenuté aj vsetky chyby a problémy, ktoré pri implementacii
nastali. Snahou je vysvetlit, ¢o v takom pripade robit a ako tieto chyby odstranit, aby sa

na konci dosiahol cieleny vysledok.

34



4 Implementacia Neural Compute SDK

V tejto kapitole je popisany postup, ako nainstalovat vyvojarsky balicek od Mowvidius-u
a vSetky kniznice, ktoré potrebuje k jeho funkénosti. Instalacia prebehla ako na PC HP
EliteBook Folio, tak aj na Raspberry Pi Model 3 B+. Spomenutd bude aj netdspesnd in-
stalacia na Raspberry Pi Model 1 B+ a to z toho dévodu, aby sa programator, inSpirujuici

sa touto pracou, vyhol podobnému problému s kompatibilitou.

Kedze je v tejto praci pouzity Movidius NCS prvej generacie, nieje mozné pouzit Open-
VINO Toolkit. Na druhej strane, pévodny Neural Compute Software Development Kit ma
stale dostatoénti podporu od Intel-u. Instalovana bola druhé verzia NCSDK s oznacenim
v2. Ako uz bolo spomenuté predtym, prva a druha verzia niest spitne kompatibilné, preto
ako aj na Raspberry Pi, tak aj na PC HP FEliteBook Folia st nainstalované rovnaké verzie
NCSDK.

V druhej Casti tejto kapitoly je spomenuté, ako vyuzivat prave nainstalovany NCSDK.
Je vhodné sa najprv zoznamit s moznostami tohoto development kit-u, aby sa nasledne

bolo mozné v dalsich castiach tejto prace odvolavat na jednotlivé prikazy.

4.1 Sposoby instalacie NCSDK

Medzi velktl vyhodu druhej verzie NCSDK oproti tej prvej st rozne spdsoby instalacie.
Programétor nieje viazany na instalaciu do celého svojho zariadenia, ale si moéze vybrat
medzi spustenim v rdmci docker image-u, vytvorenim virtual environment-u pre izolované

prostredie jazyka Python, alebo instaldciu na Virtual Machine (VM).

4.1.1 Virtual Machine

Tento spésob ma oproti ostatnym pomerne velkd vyhodu a to v tom, zZe je mozné ju spustit
aj na nepodporovanych verziach operacnych systémov. Oficidlne testovanymi opera¢nymi
systémami na hostitelskych - host zariadeniach, na ktorom VM bezi, st Windows 10, OS
X Yosemite 10.10.5 alebo Ubuntu 16.04. Je vSak pravdepodobné, ze to bude kompatibilné
aj s inymi operacnymi systémami, ktoré testované neboli. Doporuc¢enym virtualiza¢nym
software-om je VirtualBox. Podstatnym krokom pri nastavovani VM je aktivovanie USB3.0
rozhrania a whitelist-ovanie USB portu, ktorym bude Movidius NCS1 komunikovat. Tato

moznost je ale ndro¢nejsia na vykon pouzitého hardware-u. [34]

4.1.2 Virtual Environment

Virtual Environment oznacené ako virtualenv je nastroj, ktory vytvara izolované prostre-
die pre pouzitie jazyka Python a jeho kompatibilnych kniznic. Predchadza konfliktom,

ktoré sa sposobené vzajomnou nekompatibilitou medzi jednotlivymi verziami kniznic.
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Pre pouzitie tejto moznosti je potrebné este pred samotnou instalaciou nastavit v
konfiguracnom stubore hodnotu premennej USE__ VIRTUALENV=yes. V tejto praci
bola pouzitd prave tdto moznost, ktora elegantne oddeluje kniznice a rézne verzie jazyka
Python od zvysku systému. Pokial d6jde k nekompatibilite jednotlivych zavistlosti, stale
je mozné virtualne prostredie preinstalovat a skusif to odznova. Na akej ceste je mozné
néjst konfiguracny subor, v ktorom je potrebné nastavit dant premennt, bude ukazané v

dalsej Casti préace. [35]

4.1.3 Docker

Docker je software, ktory sa stard o izolovanie konfigura¢nych suborov, aplikacii a ich kniz-
nic a ostatnych zavislych stiborov do kontajnerov. Kazdy kontajner je vlastne samostatny
proces. Zaroven zabezpecuje, ze aplikacie mozu byt spustené v ktoromkolvek prostredi.
Vyhodou je, ze start kontajneru je okamzity a zatazenie paméte RAM je minimalne, pre-
toze kernel je zdielany. Dalsiou pracou Docker-u je starat sa o celkovy zivotny cyklus

kontajnerov, od ich vzniku, nastartovania az po ich zanik.

NCSDK moéze byt nainstalované a spustené priamo v Docker kontajneri, ¢ize vSetky
zéavislosti potrebné na spustenie NCSDK st izolované od zvysku systému. Rovnako je

predpoklad, Ze Movidius NCS1 bude pripojeny cez USB rozhranie. [36]

4.2 NCSDK pre Ubuntu 16.04

Tato verzia linuxovej distrubticie opera¢ného systému je stale velmi jednoducho dohlada-
telnd a stiahnutelnd z oficidlnych stranok Ubuntu. Jej celé oznacenie je Ubuntu 16.04.6
LTS (Xenial Xerus). Je dolezité, aby to bola 64 bitovd verzia pre AMD6/ architekttiru. Ak
je tento predpoklad splneny, je mozné prejst k samotnému stiahnutia repozitira NCSDK

a jeho instalacii.

Predtym, ako dojde k samotnému naklonovaniu vetvy, na ktorej je NCSDK v2 ulo-
zeny, je potrebné nainstalovat Git. To je mozné spravit prikazom sudo apt install git.
O zvysok sa postard néstroj na menezovanie balickov. Po Uspesnom nainstalovani verzo-
vacieho nastroja je mozné prejst k samotnému naklonovaniu repozitaru. Pouzitim prikazu
git clone -b ncsdk2 http://github.com/Movidius/ncsdk sa do prie¢inku, kde sa
programéator momentalne nachadza, naklonuji vsetky data z vetvy ncsdk2 ktord vycha-
dza z projektu http://github.com/Movidius/ncsdk. Nésledne je potrebné sa presunit do

novo vzniknutého priec¢inku s ndzvom ncsdk.

KedZze pre tuto pracu bola pouzitd instaldcia v ramci virtudineho prostredia, je po-
trebné pred samotnou instaldciou modifikovat sibor na ceste ncsdk/ncsdk.conf. Jedinou
zmenou je nastavenie premennej USE__ VIRTUALENYV =yes z p6vodnej verzie, ktora

mala hodnotu no. Poslednym krokom v ramci instaldcie NCSDK je stiahnutie a spustenie
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binarneho stiboru, prekopirovanie potrebnych stiborov na svoje miesta a doinstalovanie os-
tatnych vyzadovanych kniznic. O tito cast sa postard prikaz make install. Ten vyzaduje

sudo préava, ¢ize bude potrebné este zadat heslo do systému. [35]

V pripade, zZe je instalacia netspesnd a skonci sa chybou s navratovou hodnotou 131
pri spusteni prikazu python setup.py egg info, exituje sposob, ako to napravit. Tato
praca sa s tymto problémom stretla, preto je vhodné spomenit jeho riesenie. Pravde-
podobnou pri¢inou je zastarald verzia kniznic setuptools a pip. Zavolanim prikazu pip3
install —upgrade <nézov kniZnice> sa nainstaluje jeho najnovsia verzia. DalSou z4-
lezitostou, na ktori ale musi programator mysliet je to, ze wvirtudlne prostredie uz bolo
vytvorené. Instalacia vratila chybu az daleko po tomto kroku. Bohuzial virtualenv pouziva
stale povodnu verziu tychto kniznic a instaldcia novych verzii sa ho netyka. Takze riesenie,
ktoré sa pouzilo v tejto praci, bolo vymazat priecinok ncsdk, urobit update tychto kniznic

a znovu reprodukovat kroky, ktoré boli popisané vyssie.

4.3 NCSDK pre Raspbian Stretch

Instalacia NCSDK pre operacny systém Raspbian Stretch mala povodne prebiehat rovnako
ako pri Ubuntu 16.04. Kedze obsahom tejto prace nieje popisovat, ako prebieha instalacia
OS pre Raspberry Pi na SD kartu, tieto kroky st vynechané. Na oficidlnych strankach sa
tato verzia distrubicie uz nenachadza, preto je potrebné stiahnut subor v formate zip z

neoficidlnych strdanok. Najnovsia verzia pochadza z aprila roku 2019. [37]

4.3.1 Instalacia pre Raspberry Pi 3 Model B+

Prvy problém nastava hned na zaciatku. Rovnako, ako pri predoslej instalacii NCSDK,
tak aj v tomto pripade, debugovanie a hladanie riesenia trvalo pomerne dlho. Tato ver-
zia OS prichadza s Python verziou 5.5.2. Ten sa uz sice radi medzi Python 3 verzie, ale
niektoré kniznice, ktoré st definované v sibore requirements.txt vyzaduji Python 3.6
alebo vyssi. Vedla pévodnej verzie bolo odsktsané doinstalovat aj novsiu verziu Python-u
a zaroven prenastavit systémové cesty k nemu, no netspesne. Jediny vysledok, ktory sa
dosiahol, bolo dalsie obmedzenie funkc¢nosti, popripade pri tplnej odinstalacii pévodnej

verzie Python-u prestali fungovat viaceré systémové veci.

Konkrétnym zdrojom problému sa stala kniznica dask. T4 je vyzadovanad kniznicou
scikit-image. A na koniec, scikit-image je vyzadovand instaldciou NCSDK. To samo o sebe
problémom nieje, pretoze ako aj pre dask, tak aj pre scikit-image existuji verzie pre nizsie
verzie Python-u. Co ale problémom uz je, v requirements.txt je presne nadefinovans
aj verzia, respektiva interval, v akom je akceptovand instalacia danej kniznice. Pre scikit-

image je je to verzia medzi 0.13.0 a 0.14.0 vratane. Pri tomto rozmedzi je vyzadovany
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dask vyssi ako 0.9.0 a ten vyzaduje Python vyssi ako je verzia, ktord prisla s inStalaciou

OS.

Jedno z rieseni, ktorému sa hodi oznacenie workaround je nasledovny postup. Prvym
krokom je staihnutie celej kniznice dask 2.0.0 zo zdroja. Na github.com/dask/dask je mozné
najst vsetky verzie, ktoré kedy boli vydané. [38] Fungovat by to malo aj s predoslymi
verziami, pre tito konkrétnu to ale bolo odskisané. Teraz je vSetko pripravené k instalacii

tejto kniznice. Dohromady to tvoria tieto prikazy:

Vypis 4.1: Bash prikazy pre instalaciu dask 2.0.0 zo zdroja.

wget https://github.com/dask/dask/archive /2.0.0. zip
unzip dask —2.0.0.zip
cd dask—2.0.0

python3 —m pip install

".[complete]"

Po dask-u je potrebné nainstalovat scikit-learn. Odskisand verzia je 0.15.0 a je ju
mozné nainstalovat pomocou manazéra balickov a kniznic. V tomto pripade bol pouzity
pip. Konkrétny prikaz je pip3 install scikit-learn==0.15.0. Po tomto kroku je vsak
nainstalovana verzia scikit-learn kniznice ignorovand NCSDK. Je nutné trochu poupra-
vit zdrojové sibory. Konkrétne shell-ovsky skript, ktory je mozné najst na ceste ./ins-
tall.sh. V prikaze $PIP_ PREFIX pip3 install $PIP_ QUIET —trusted-host fi-
les.pythonhosted.org scikit-learn>=0.13.0,<=0.14.0 je nutné zmenif verziu kniz-
nice scikit-learn z 0.14.0 na 0.15.0.

Poslednym problémom, ktorému instalacia celila, bola instalacia Caffe kniznice. Medzi
jej vyzadovanymi kniznicami je aj kniznica Pillow a prave jej verzia vyvolavala vynimku.
Konkrétne Caffe nedokazala najst jednu metodu, ktortt PIL mala obsahovat. Riesenim
bola manuélna instalacia zo zdroja, ktora bola zvladnutelnd pomocou navodov na oficial-
nych strankach Caffe. [39] Nasledne uz ni¢ nebranilo tspesnej instalacii NCSDK pomocou

prikazu make install.

4.3.2 Nekompatibilita s Raspberry Pi Model 1 B+

Instalacia na tento model Raspberry Pi prebiehala tplne rovnako ako pre model 3 B+.
Jedinym rozdielom bolo, ze v tomto pripade instalacia skondéila netispesne. Vyvolané bola
Illegal Instruction vynimka. T4 vznikd v momente, kedy je snaha o spustenie instrukcii
na inom type procesoru, pre aky boli tieto instrukcie dizajnované. [40] V tomto pripade je
hlavnym problémom to, ze zédklad Raspberry Pi Model 1 B+ tvori procesor zkonstruovany
na architektire A RMuv6, ale Intel vyvyjal NCSDK pre procesory ARMuv7.

4.4 Pouzivanie NCSDK

V prvom pripade, kde sa NCSDK instalovalo pre Ubuntu 16.0.4 bolo pouzita virtual envi-

ronment pre Python. Preto, aby tento balicek bolo mozné vyuzivat, je potrebné virtualne
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prostredie najprv aktivovat.

4.4.1 Aktivacia NCSDK

Aktivacia sa deje spustenim prikazu source /opt/movidius/virtualenv-python/bin/
activate. Source umoznuje spustit spustitelny stbor na ceste, ktord je definovana ako
argument prikazu. Je dolezité si uvedomit, Ze vsetky kniznice, ktoré st doinstalované
do aktivovaného virtualneho prostredia, st dosiahnutelné len v ramci tohoto prostredia.
Presne to je najvaésou vyhodou vytvarania virtualnych prostredi pre kazdy projekt zvlast,
aby sa navzajom nemohli ovplyviovat jednotlivé verzie kniznic. Deaktivovat virtudlne

prostredia je mozné pomocou prikazu deactivate. [35]

4.4.2 Nastroje NCSDK

Intel Movidius Neural Compute SDK obsahuje nastroje pre profilovanie, vyladovanie a
compildciu modelov neurénovych sieti. Na nasledujucich odstavcoch bude spomenuté, ¢o
jednotlivé prikazy vykonavajua, respektive na ¢o su urcené. Na druhej strane vsak nebudu
Uiplne do podrobna popisané vsetky argumenty danych prikazov. Rovnako st vynechané
aj vSetky vynimky, ktoré mézu byt vyvolané. Tieto informécie st vsak velmi Tahko dohla-
datelné v oficidlnej dokumentécii Movidius-u. Kazdy prikad nizsie popisany je odcitovany,

aby dohladanie dokumentacie bolo ¢o najjednoduchsie.

mvNCCheck

mvINCCheck je nastrojom prikazového riadku, ktory zabezpecuje kontrolu validity Caffe
a TensorFlow modelov neurénovych sieti na akceleratore neurénovych sieti. Vyhodnoco-
vanie modelu prebieha ako aj na Movidius-e, tak aj na zariadeni, na ktorom je spusteny.
Vysledky sa nésledne porovnaju a NCSDK rozhodne, ¢i neurénové siet uspela (PASS),
alebo nie (FAIL). Prvych pét najlepsich vysledkov je vystupom tohoto porovnavania. [41]

Ako priklad bol pouzity prikaz mvINCCheck TF__Model/tf__model.meta -in=inp
ut__1 -on=dense__3/Softmax. Vystup je mozné vidiet na obrazku
Prvym argumentom prikazu je ceste k meta siboru neurénovej siete. Druhym argu-

mentom je vstupnd vrstva. Tym tretim zasa vystupnd vrstva. Tieto argumenty st povinné.

mvNCProfile

mvINCProfile je nastroj, ktory skompiluje model neurénovej siete, aby bol pouzitelny na
Movidius-e. Zaroven, uz skompilovany model spusti na danom akceleratore a vygeneruje
reporty v textovej a HTML podobe. Takto vygenerované reporty obsahuji zdznamy a
statistiky o vykonnosti daného modelu vrstvu po vrstve. Tieto informacie dalej dokazu
pomoct pri vyladovani modelu. Programétor dokéze vidiet, kolko ¢asu trva spracovanie

tej danej vrstvy a to je vhodnd informdcia pre nasledni optimalizaciu. [42]
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# Network Input tensors ['input_1:0#57']

# Network Output tensors ['dense_3/Softmax:0#113']

Blob generated

USB: Transferring Data...
/usr/local/lib/python3.5/dist-packages/mvnc/mvncapi.py:418: DeprecationWarning
: The binary mode of fromstring is deprecated, as it behaves surprisingly on u
nicode inputs. Use frombuffer instead

USB: Myriad Execution Finished

Output is in Channel Minor format

USB: Myriad Connection Closing.

USB: Myriad Connection Closed.

Result: (1, 6, 1, 1)

1) 5 0.6416

2) 1 0.3489

3) 2 0.009445

4) © 0.0002042

5) 4 0.00011563
(1, 6, 1, 1)
0.6420731
0.34812662
0.009432572
0.00020337159
0.00011475952

Obtained values

Obtained Min Pixel Accuracy: 0.11686100624501705% (max allowed=2%), Pass
Obtained Average Pixel Accuracy: 0.03337724774610251% (max allowed=1%), Pass
Obtained Percentage of wrong values: 0.0% (max allowed=0%), Pass

Obtained Pixel-wise L2 error: 0.05644093082159777% (max allowed=1%), Pass
Obtained Global Sum Difference: ©.0012858379632234573

Obr. 4.1: Priklad vystupu prikazu mvINCCheck

Vzorovy prikaz mé tvar mvINCProfile TF__Model/tf _model.meta -in=input__1
-on=dense__3/Softmax a argumenty maji rovnaky vyznam ako v pripade vyssie. Vy-
stupom je teda textovd podoba, zndzornena na obrazku ako aj HT'ML, numpy a csv

report.

mvNCCompile

Poslednym z nastrojov je mvINCCompile, ktory kompiluje model a vahy neurénovej siete
do siiboru vo forméate graph pre Movidius.

Prikladom pouzitia moéze byt napriklad nasledujici prikaz mvINCCompile TF__Mod
el/tf__model.meta -in=input__1 -on=dense__3/Softmax. Rovnako ako pre oba pred-
chadzajuce priklady, aj pre tento prikaz st argumenty rovnaké. Vystupom je graph sibor,
ktory je prilozeny v prilohe. Vystup z terminalu nieje dostato¢ne zaujimavy na to, aby bol

prilozeny ako samostatny obrazok.
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Detailed Per Layer Profile
Bandwidth  time
Name MFLOPs (MB/s)

input_1
blockl_convl/convolution
blockl_convl/Relu
blockl_conv2/convolution
blockl_conv2/Relu
blockl_pool/MaxPool
block2_convl/convolution
block2_convl/Relu
block2_conv2/convolution
block2_conv2/Relu
block2_pool/MaxPool
block3_convl/convolution
block3_convl/Relu
block3_conv2/convolution
block3_conv2/Relu
block3_conv3/convolution
block3_conv3/Relu
block3_pool/MaxPool
block4_convl/convolution
block4_convl/Relu
block4_conv2/convolution
block4_conv2/Relu
block4_conv3/convolution
block4_conv3/Relu
block4_pool/MaxPool
block5_convl/convolution
block5_convl/Relu
block5_conv2/convolution
block5_conv2/Relu
block5_conv3/convolution
block5_conv3/Relu
block5_pool/MaxPool
global_average_pooling2d_1/Mean
dense_1/MatMul
dense_1/Relu
dense_2/MatMul
dense_2/Relu
dense_3/MatMul
dense_3/Softmax

VONOCCOP~RWONPRO® I #

()
OCOOOORPOICRPROVRPVRPORPRNUNUONNPUWIOIWIOOWOWOOOOOWOOS®

FPONNONOOONOGCUUONUUWROUIOPPOPPNOCIOOOND®ODOOPrPr®PPCONN®

OO ®

Total inference time

Generating Profile Report 'output_report.html'...
Fontconfig warning: ignoring UTF-8: not a valid region tag

Obr. 4.2: Priklad textového vystupu prikazu mvINCProfile

4.4.3 Vynimky vyvolané NCSDK

Rovnako ako pri hociktorych inych nastrojoch, alebo prikazoch, aj v tomto pripade je ne-
vyhnutné pouzivat vyssie spomenuté natroje korektne. Inak hrozi, ze sa vyvolaji vynimky,
ktoré néasledne brania v dalsom chode programu. Je potrebné spomentt najbeznejsie pri-
pady, kedy sa shell-ovské instancia ukoncila s kddom inym, ako 0. Zoznam vsetkych kodov
aj s ich vyznamom, je mozné najst v dokumentacii Movidius-u na oficidlnych strankach
Intel-u. [44] V rémci implementécie neurénovej siete na Movidius sa tato praca stretla s

nasledujicimi vynimkami.

Toolkit Error: USB Failure

Této situicia nastdva v momente, kedy nedokaze Movidius komunikovat s NCSDK. Bud

nieje vObec pripojeny cez USB rozhranie do zariadenia, alebo je samotny USB port za-
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blokovany, respektive pokazeny. V tychto pripadoch ho nieje mozné rozpoznat. Vyvolana
vynimka mé nasledujici tvar: [Error 7] Toolkit Error: USB Failure. Code: No

devices found

Toolkit Error: Stage Details Not Supported

Tato chyba je pravdepodobne jedna z najhorSich. Znamend, ze model neurénovej siete
s touto architektirou je nepodporovany Movidius-om. Samozrejme je mozné, ze s dal-
simi verziami NCSDK budu tieto vrstvy pridané. No v tomto momente dana vrstva musi
byt z modelu odstranena, aby ho bolo mozné skompilovat. Za nazvom chyby je uvedena
konkrétna vrstva, ktord momentalne nemé podporu: [Error 5] Toolkit Error: Stage

Details Not Supported: batch__normalization_ 1:sub_ 1

Toolkit Error: Input/Output Node Name Doesn’t Exist

Tato chyba bola v ramci tejto prace velmi ¢asta. Vypoveda o tom, ze aspon jedna zo zada-
nych vrstiev v argumentoch -in, alebo -on, je v nespravnom tvare, alebo neexistuje. Velmi
¢astou chybou bolo, ze za nazvom vystupnej vrtsvy musi nasledovat znak "/" a nésledne
nazov aktivacnej funkcie s prvym pismenom velkym. Pre ukazku - vystupna vrtsva ma
nazov dense__3, ale v tomto tvare ako argument pre nastroje NCSDK nieje akceptovana.
Spravny tvar je dense_3/Softmaz, pricom aktiva¢na fukncia v tejto vrstve bola softmaz.
Vyvolana vynimka ma nasledujici tvar: [Error 13] Toolkit Error: Provided Output-
Node/InputNode name does not exist or does not match with one contained
in model file Provided: dense__3/
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5 Data pouzité na natrénovanie modelu neurénovych
sieti

Déta pouzité v tejto praci boli poskytnuté firmou Tyco Electronics Czech s.r.o. so sid-
lom v meste Kurim. Firma sa zaobera vyrobnym programom zameranym na kablovi a
konektorova techniku pre automobilovy priemysel. Prikladom mo6zu byt kablové zvéazky,

poistkové skrine, kabeldze pre pripojenie AirBagu a rada dalsich produktov. [30]

5.1 Rozdelenie pouzitych dat

Data reprezentuju snimky prierezu kablov, ktoré dalej putuji po pasovom dopravniku.
Kategorie st bud pomenované podla typu rezu, alebo druhu kablu. Kategorii je dohromady
Sest, konkrétne:

e 535

e 535-2

e blue

e dacarb24

« HT

e manual_ cut

Vsetkych obrazovych dat je dohromady 8925. Okrem Siestich vyssie spomenutych kate-
gérii, podla ktorych ich neurénova siet klasifikuje, st prvotne rozdelené do dvoch skupin.
Skupina tréningovijch a skupina testovacich dat. V dalSom odstavci bude potom spo-
menuté, ze sa vytvara este aj tretia skupina, skupina wvalidacnych dat. Ale fyzicky boli

poskytnuté v prvych dvoch vyssie spomenutych skupinach.

5.1.1 Kategoria 535

o Pocet tréningovych vzorkov: 800
e Pocet valida¢nych vzorkov: 200
e Pocet testovacich vzorkov: 500

e Vzorova ukazka dat:
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Obr. 5.1: Ukazky dvoch obrazov z kategérie 535

5.1.2 Kategoéria 535-2

e Pocet tréningovych vzorkov: 800
e Pocet valida¢nych vzorkov: 200
e Pocet testovacich vzorkov: 500

e Vzorova ukazka dat:

Obr. 5.2: Ukazky dvoch obrazov z kategérie 535-2

5.1.3 Kategoria blue

e Pocet tréningovych vzorkov: 800
e Pocet valida¢nych vzorkov: 200
e Pocet testovacich vzorkov: 500

e Vzorova ukazka dat:
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Obr. 5.3: Ukazky dvoch obrazov z kategérie blue

5.1.4 Kategoéria dacar524

e Pocet tréningovych vzorkov: 800
e Pocet valida¢nych vzorkov: 200
e Pocet testovacich vzorkov: 500

e Vzorova ukazka dat:

Obr. 5.4: Ukazky dvoch obrazov z kategérie dacar52/

5.1.5 Kategéria HT

e Pocet tréningovych vzorkov: 800
e Pocet valida¢nych vzorkov: 200
e Pocet testovacich vzorkov: 500

e Vzorova ukazka dat:
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Obr. 5.5: Ukazky dvoch obrazov z kategérie HT

5.1.6 Kategoéria manual_cut

e Pocet tréningovych vzorkov: 725
e Pocet valida¢nych vzorkov: 200
e Pocet testovacich vzorkov: 500

e Vzorova ukazka dat:

Obr. 5.6: Ukazky dvoch obrazov z kategérie manual cut

5.2 Format pouzitych dat

Kazdy jeden z poskytnutych obrazkov je vo formate bitmap image file (BMP). BMP je
pomerne rozsirenych formatom pre ukladanie rastrovych obrazkov. Informacia o hodnote
pixelov sa uklada pre kazdy jeden pixel zvlast a bez néslednej kompresie. Preto si BMP
obrazky vysoko kvalitné, ale pri vyssich rozliseniach zaberaji viac miesta ako iné typy
rastrovych formatov - JPEG alebo GIF. [31].

Rozlisenie obrazovych dat je 800x600 pixelov. KedZe na natrénovanie modelu neuré-

novej siete nebolo potrebné pouzit pévodna velkost obrazov, upravovali sa na 100x100,

46



respektive 2002200 pixelov. Povodn4 velkost by znamenala znaéné predizenie doby tréno-

vania modelu a ako bude dalej mozné vidiet, na samotni presnost by to vplyv nemalo.

5.3 Vytvorenie validac¢nych dat

Aby bolo mozné presnejsie vyjadrit, ako velmi sa dari natrénovanému modelu rozpoznévat
nové data, s ktorymi sa nikdy predtym nestretol, je na validaciu vhodné pouzif metédu
cross-validation. Pokial model vykazuje vynikajicu tspesnost pre diata na ktorych bol tré-
novany, ale pre nové data, s ktorymi sa este nikdy nestretol je tispesnost ovela nizsia, ide o
pretrénovanost - overfitting. Je mozné povedat, ze model az prilis dobre dokaze rozpoznat
zndme déata, no pre pouzitie v redlnej aplikacii sa uz nehodi, kedze nedokéze dostatocne
reagovat na nové situdcie. Opakom sa da pomenovat podtrénovanie - underfitting. To na-
stava v okamihu, ked tspesnost pri valida¢nych datach je vyssia ako na tréningovych. Tak

isto tym vieme oznacit celkovi situdciu, ked ma model nizku dspesnost. [32]

Uz od zaciatku, pri trénovani vlastného modelu, sa tato praca stretla s overfitting-om.
Po par tréningovych epochach bola jej ispesnost voci tréningovym datam velmi vysoké,
nad 97%, ale pri testovani na testovacich ditach sa nedokézala dostat cez 20%. Tento prob-
lém sa podarilo detekovat metddou cross-validation, ktoré je spomenutd v tomto odstavci,
nasledne zvacsenim mnozstva tréningovych dat - data augmentation, ktora je spomenuta
v nasledujiicom odstavci, to bolo mozné odstranit. Samozrejme pomohli aj tpravy nasta-

venia parametrov modelu, no to bude spomenuté az v dalsich kapitolach.

Aj ked existuje viac typov cross-validation metdd, koncept je pre vsetky druhy velmi
podobny a vyzera nasledovne. V prvom kroku sa rozdelia tréningové data na mnozinu tré-
ningovych a mnozinu validacngych dat v ur¢itom pomere. Validacné data sa daju stranou,
nepouzivaju sa na trénovanie modelu. Cielom je odhalit chybu predikovania modelu tym,
ze sa overi uspesnost predikcie modelu skupinou dat, s ktorou sa model nikdy predtym

nestretol - s valida¢nymi ddtami.

Na rozdelenie skupiny dat na tréningové a valida¢né bola zo zaciatku v ramci kédu
pouzitd metdéda train_test split(). Tato metdéda sa nachddza v Python-ovskej kniZnici
scikit-learn a jej module model _selection. Nasledne vsak pre lepsiu prehladnost a hlavne
moznost jednoduchsie najst chybu a odkrokovat program, bola validacnd skupina vytvo-
rend rucne a prestala sa pouzivat vyssie spomenuta metdéda. Data boli rozdelné priblizne

v pomere 1//, kde tréningovych bolo dohromady 4725 a valida¢nych 1200.

5.4 ZvySenie poctu tréningovych dat - data augmentation

Ako bolo spomenuté v odstavci vyssie, dalSou z moznosti, ako predist overfitting-u je zvy-

Senie poctu tréningovych dat. Najlepsie, pokial sa tieto data este poupravené. Prikladom
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moze byt priblizenie podstatnej informéacie v obraze, pridanie Sumu alebo pootocenie. Ke-
ras v module preprocessing.image ponika triedu ImageDataGenerator. T4 vracia objekt -
iterator. Iterator umoznuje aplikovanie funkcii iprav na data, ktoré boli predané konstruk-
toru tejto triedy a nasledné prechadzanie cez nich. Dalej je potrebné zavolat na inicializo-
vany iterator metodu flow alebo flow from__directory. T4 vytvori generator, ktory vracia
(yield) batch-e upravenych dat v kazdom kroku trénovania modelu. Data sa generuju tak
dlho, pokial prebieha tréning. Proces generovania dat je ndhodny, samozrejme v ramci

moznosti pouzivaného HW a to prave zabezpecuje diverzitu dat a zabranuje overfitting-u.

Vypis 5.1: Objekt triedy ImageDataGenerator

train__datagen = ImageDataGenerator (
rescale = 1/255.0,

rotation__range=25,
width_ shift_range=0.1,
height_shift_range=0.1,
shear_range=0.2,
zoom_range=0.2,
horizontal_ flip=True,

fill_mode="nearest’

)

Argumenty pouzité v konstruktore triedy ImageDataGenerator si nasledovné:

e rotation_range: Typ - int. Rozsah pootocenia obrazu v stupnoch.

o width_ shift range: Typ - float. Posunutie v smere sirky.

o height shift range: Typ - float. Posunutie v smere dlizky.

e shear_range: Typ - float. Velkost skritenia proti smeru hodinovych ruciciek v stup-
noch.

e zoom_ range: Typ - float. Rozsah priblizenia.

e horizontal flip: Typ - bool. Preklopenie v horizontdlnom smere.

e fill__mode: Body mimo hranice v obraze st vyplnené podla vzoru, ktory je argumen-
tom.

Pomocou tychto argumentov si ndhodne aplikované funkcie na pévodny obraz. Cielom

tejto aplikéacie je zovseobecnenie modelu a lepsie a presnejsie predikovanie novych dat.
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6 Modely neurénovych sieti

Nasledujuica kapitola sa venuje jednotlivym modelom, pouzitym v ramci tejto prace. Mo-
dely uz bud existovali a cielom ich bolo skompilovat a naimplementovat na Movidius, alebo
vznikali od samého zaciatku. Kapitola sa rovnako tak aj venuje ostatnym skriptom, ktoré

mali ¢i uz priamy, alebo nepriamy vplyv na implementiciu modelu na Movidius.

6.1 InceptionV3 model neurénovej siete od firmy Tyco Electro-
nics Czech s.r.o.

Prvym z modelov, ktory bol testovany, bol od firmy Tyco Electronics Czech s.r.o.. Tato
firma model natrénovala na datach, ktoré boli spomenuté v kapitole [f] na klasifikdciu
obrazov. Pre potreby tejto prace bol uz natrénovany model poskytnuty ako stibor vo for-
mate hdf5 s ndzvom weights-improvement-06-0.9983.hdf5. Je to stbor oznacovany
ako checkpoint, ktory vznikol ako vystup callback metédy pri trénovani modelu. Uchovava
v sebe informacie o modeli ako pocet a typ jednotlivych vrstiev a vahy, ktoré boli upravené

behom procesu trénovania.

Ako uz bolo spomenuté, aby bolo mozné model skompilovat a vytvorit z neho stibor vo
formate graph, ktory je kompatibilny s Movidius-om, je nutné poznat architektiru daného
modelu. Najpodstatnejsou informéaciou je vstupnd a vystupnd vrstva, ktoré st povinnymi
argumentami pri volani jednotlivych nastrojov NCSDK. Kedze checkpoint vo formate hdfs
nieje citatelny pre ¢loveka, tak pre tito pracu som vytvoril skript, ktorého tilohou je ziskat

informécie zrozumitelné pre ¢loveka.

6.1.1 Skript scrape_hdf5.py

Tento skript pozostava z troch metdd, s ktorych kazda mé svoju specificka dlohu. Na vrchu

celého stoji metdda main, v ktorej sa vykonava celd funkcionalita.

Prva metéda get__model__architecture si berie ako vstupny parameter objekt typu
model. Nasledne z neho pomocou metédy load__model, ktord sa nachadza v API Keras-u
vrati celkovi architektiru modelu v JSON forméate. S tym je pomerne tzko spojenda aj
dalsia metdéda load__json, ktord sa sice nevold v main metdde, ale je ju mozné vyuzit

pre jednoduché nacitanie obsahu JSON stiboru.

Metéda parse__and__save__model__data si berie ako vstupné parametre cesty k
modelu v hdf5 stbore, cestu k JSON siiboru, kam sa ulozi architektira modelu a cestu k
h& stboru, kde s ulozené aktudlne vahy modelu. V rdmci tejto metddy je na model volanéd
aj metéda summary, ktord ma pomerne velky vyznam. Na Standardny vystup vypise

nazov modelu a nasledne jeho jednotlivé vrstvy. Tak isto aj informéacie o tvare vystupu
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vrstiev, pocte parametrov a na aku dalSiu vrstvu je aktualna napojena. Na obrazku
je mozné vidiet cast vypisu ako ukazku. Presne tieto informacie si potrebné na to, aby
mohli byt pouzité nastroje NCSDK. Rovnaké informécie sa nachadzaja aj v JSON sibore

s architekttirou modelu, tato verzia je vSak prehladnejsia.

Connected to

conv2d_1[e][e]

, 399, 299,

E;tch_normalization_2 (BatchNor (None, 397, 297, conv2d_2[e@]1[e@]

Obr. 6.1: Priklad vypisu metoédy summary

V poslednej casti tejto metédy prebieha ukladanie informaécii o modele do odpoveda-

jucich suborov.

Za pomoci tohoto skriptu boli ziskané nasledujice informacie. Vstupnd vrstva sa vola
input_1 a vystupnd vrstva output_layer s aktivacnou funkciou softmaz. To znamena,
ze argumenty prikazov, ktoré sa volaju v ramci NCSDK maji tvar -in=input_1 a -
on=output__layer/Softmax. Na to, aby bolo mozné model skompilovat na sibor graph,
je potrebné previezt Keras model na TensorFlow. O tato funkcionalitu sa stard skript

keras_ to__tf.py.

6.1.2 Skript keras_to__tf.py

Tento skript je pomerne kratky. Na zaciatku sa z JSON a h5 siborov vytvori model.
Nastavi sa mu faza ucenia pomocou metédy set__learning_ phase na nulu. To znamena,
ze model nebude pouzity na ucenie. Vytvori sa objekt TensorFlow modulu train a jeho
triedy Saver(). Ten m4 za tlohu ulozit model aj so vSetkymi informaciami. Tento krat
je to vsak TensorFlow a nie Keras model, ulozeny vo formate meta. Tymto bol ziskany
posledny argument pre NCSDK néstroje. V tomto momente je vSetko pripravené na skom-

pilovanie modelu.

Rovnako ako aj predosly skript, oba st zdokumentované a prilozené ako priloha k tejto

praci.

6.1.3 Kompilacia modelu a vytvorenie graph siboru

Podmienkou na vytvorenie graph stiboru z aktualneho TensorFlow modelu, je zadanie
vtupnej a vystupnej vrstvy v spravnom tvare a so spravnou aktiva¢nou funkciou. Ako bolo
spomenuté v kapitole [4.4.3| v pripade, ze niektora zo zadanych vrstiev v danom tvare

neexistuje, vyvola sa vynimka. Pri kompilovani tohoto modelu vSak nastal iny problém.
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To, ze NCSDK nevyvolal ziadnu vynimku znamend, ze vstupna aj vystupna vrstva boli
zadané v spravnom tvare. Ind vynimka vsak bola vyvoland kniznicou Numpy v stbore
FusedBatchNorm.py, ktory sa nachiadza medzi ovladacmi NCSDK. Je znazornena na
obrazku [6.21

File "/usr/local/bin/ncsdk/Controllers/Parsers/TensorFlowParser/FusedBatchNorm.py", 1i
ne 36, in load

scale = np.reciprocal(np.sqrt(variance)) * scale_param
ValueError: operands could not be broadcast together with shapes (0,) (32,)

Obr. 6.2: ValueError vynimka vyvolana pri kompilacii InceptionV3 siete.

Podla Numpy dokumentacie, broadcasting ma za tlohu opisat, ako Numpy vykonava
aritmetické operécie na dvoch poliach s réznymi dimenziami. Medzi vSeobecné pravidla
plati, ze 2 polia st kompatibilné, pokial maji bud rovnakid velkost, alebo jedno z nich ma
rozmer velkosti 1. V ostatnych pripadoch je vyvolanad ValueError vynimka. [45] V nasom

pripade ma jedno z poli velkost 0, ¢ize je prazdne.

S mensou upravou zdrojového stboru, z ktorého bola vynimka vyvoland, bolo mozné
zistit pravdepodobnt pric¢inu tejto chyby. Po vytvoreni modelovych poli s potrebnymi roz-
mermi bola splnend broadcasting podmienka a ziadna ValueError vynimka vyvolana
nebola. Je nutné zdoraznit slovicko z prvej vety - pravdepodobnd. Dovodom je, ze nebolo
mozné dohladat pric¢inu chyby z overenych zdrojov. Az takymto experimentalnym postu-
pom sme sa dopracovali k vynimke vyvolanej NCSDK - Toolkit Error: Stage Details
Not Supported. Aj z tohoto dévodu v ramci tejto prace vznikli dalsie dva modely ne-
urénovych sieti, ktorym sa budi venovat nasledujtice odstavce. Bohuzial, ttto siet nebolo

mozné na Movidius naimplementovat.

6.2 Sequential model neurénovej siete

V poradi celkovo druhy model bol vytvoreny od samotnych zékladov. Rozhodol som sa, ze
pre tento model vyuzijem kniznicu Keras a konkrétne Models API. Toto pomerne jedno-
duché API pontika viacero spésobov, ako postupovat pri vytvoreni modelu. Pre potreby
tejto prace bol vybrany spésob implementacie pomocou Sequential triedy, ktord je pre
klasifikdciu dat do skupin dostacujica. Pre zlozitejsie tlohy by vsak pravdepodobne mala
isté limitacie. Sekven¢ny model je vhodny pre aplikacie, ktorych vrstvy na seba hladko

navizuju a zaroven, kazda vrstva ma presne jeden vstupny a jeden vystupny tenzor.

6.2.1 Prehlad modelu

Model sa skladé celkovo z 18 vrstiev, ktoré st zndzornené na obrazku

Zakladom naprogramovania sekvencného modelu je vytvorenie objektu triedy Sequ-
ential. Jednotlivé vrtsvy sa bud zadaji priamo do konstruktora triedy, alebo pomocou
druhého sposobu, postupného pridavania vrstiev. V druhom pripade sa vyuziva metdda

add. T4 vrstvy pridava podobne ako do zasobniku. Posledne pridant vrstvu je potom
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input: | (None, 100, 100, 3) ¥

conv2d_I_input: InputLayer
output: | (None, 100, 100, 3) input: | (None, 25, 25, 64)
dropout_2: Dropout
i output: | (None, 25, 25, 64)
input: | (None, 100, 100, 3) l
conv2d_1: Conv2D
output: | (None, 100, 100, 32) input: (None, 25, 25, 64)
conv2d_6: Conv2D
l output: | (None, 25, 25, 128)
input: | (None, 100, 100, 32) l
conv2d_2: Conv2D
output: | (None, 100, 100, 32) input: | (None, 25, 25, 128)
conv2d_7: Conv2D
l output: | (None, 25, 25, 128)
input: | (None, 100, 100, 32) l
max_pooling2d_1: MaxPooling2D -
output: (None, 50, 50, 32) input: | (None, 25, 25, 128)
conv2d_8: Conv2D
l output: | (None, 25, 25, 128)
input: | (None, 50, 50, 32) l
dropout_1: Dropout
output: | (None, 50, 50, 32) X X input: | (None, 25, 25, 128)
max_pooling2d_3: MaxPooling2D
l output: | (None, 12,12, 128)
input: | (None, 50, 50, 32) l
conv2d_3: Conv2D
output: | (None, 50, 50, 64) input: | (None, 12, 12, 128)
dropout_3: Dropout
l output: | (None, 12, 12, 128)
input: | (None, 50, 50, 64) l
conv2d_4: Conv2D -
output: | (None, 50, 50, 64) input: | (None, 12, 12, 128)
flatten_1: Flatten
i output: (None, 18432)
input: | (None, 50, 50, 64) i
conv2d_5: Conv2D
output: | (None, 50, 50, 64) input: | (None, 18432)
dense_1: Dense
l output: (None, 236)
input: | (None, 50, 50, 64) l

max_pooling2d_2: MaxPooling2D

output: | (None, 25, 25, 64) input: | (None, 256)
T dense_2: Dense 4

output: (None, 6)

Obr. 6.3: Graf znazornujuici architektiru vlastného sequential modelu.

mozné odstranit pomocou metédy pop. [48]

Teéria konvolu¢nych neurénovych sieti bola spomenuta v kapitole Je ale vhodné

spomenuf, ako sa vytvaraju jednotlivé objekty - vrstvy, definujice model.

Conv2D vrstva

Rozmery a pocet konvoluénych jadier s predané ako parametre konstruktoru triedy
Conv2D, ktora sa nachddza v Layers API. V nasom pripade st rozmery jadier $z3. Ich

pocet zavisi od poradia vrstvy. Prva Conv2D vrstva ich obsahuje 32 a poslednd 128.

MaxPooling2D vrstva

Tato vrstva vacsinou nasleduje za vrstvou konvolué¢nou. Nazyva sa poolingovd alebo tak
isto aj subsamplingovd vrstva. Rovnako ako pri predchidzajicej vrstve, aj pri MazPo-
oling2D sa rozmery poolingového jadra predavaju ako parametre konstruktoru triedy. V
nasom pripade st rozmery jadra 2z2. Ako uz vyplyva z nazvu, ide o poolingova vrstvu,

vyuzivajucu mazx pooling techniku.
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Dropout vrstva

Nachadza sa za kazdou poolingovou vrstvou. Pre potreby tohoto modelu boli dropout
hodnoty nastavené na 0.25, ¢ize s pravdepodobnostou jednej stvrtiny sa pri trénovani

nastavuje vystup z neurénu na nulu.

Flatten vrstva

Flatten vrstva sa zvycCajne nachadza medzi konvoluénygmi a plne prepojenymi vrstvami.
Jej hlavnou tlohou je pretransformovat dvojrozmerné pole hodndt do jednorozmerného

vektoru.

Dense vrstva

Dense vrstva uz nepatri medzi konvolucné, ako tomu bolo v predoslych vrstvach, ale medzi
plne prepojené vrstvy. Kazdy neurén predchadzajicej vrtvy je teda spojeny s kazdym
neurénom plne prepojenej, v tomto pripade, Dense vrstvy. Vystupny vektor z Dense vrstvy
mé rovnaku velkost, ako je pocet neurénov v plne prepojenej vrstve. [57] Pre predstavu,

plne prepojené neurénové vrstvy st vyobrazené na obrazku

Hidden
Input
Output

Obr. 6.4: Ukézka plne prepojenych neurénovych vrstiev. [58]

Activation vrstva

Ulohou tejto vrstvy je aplikovanie aktivaénej funkcie na vystup. V pripade tohoto modelu
bola pouzita ReLu - rectified linear unit a Softmaz aktivacna funkcia. Softmaz je pouzita
v poslednej plne prepojenej vrstve modelu. Pre problém, ktorym sa zaobera tato praca je

vyuzitie tejto aktivacnej funkcie najvhodnejsie.
Pre tento model bol ako optimizaény algoritmus vyuzity algoritmus Adam. Adam

kombinuje metédu gradientného zostupu spoloéne s metdédou kvadratického priemeru. Ako

loss funckia bola pouzitd Cross-Entropy Loss funkcia.
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6.2.2 Implementacia modelu

Proces vytvorenia, kompilovania a trénovania tohoto modelu bol definovany v celkovo
dvoch skriptoch. Ten prvy, run__custom__model.py je spustitelny skript, volajici jednu
metodu - main. Jej ilohou je nastavit jednotlivé parametre modelu, ktoré preda konstruk-
toru triedy ImageClassifier. Nasledne na novo vytvoreny objekt zavold metody, ktorych

definicie st v druhom skripte a implementuju celkovi funkcionalitu modelu.

ImageClasiffier trieda

Touto triedou je definovany cely model neurénovej siete pre klasifikaciu dat do jednotlivych
kategérii. Obsahuje vsetky potrebné metddy, definované nizsie, az na metédu testovania
uspesnosti modelu. T4 je obsiahnutd v inom skripte.

V build__model metéde vznika objekt triedy Sequential, ktory tvori kostru modelu.
Pomocou metddy add sa postupne pridavaju do modelu jednotlivé vrstvy. Model je na-
sledne touto metédou vrateny. Na tplnom zaciatku je este voland metéda image_data_ for
mat, ktord sa nachadza v backend module kniznice Keras. Kazda kniznica inak spracovava
viacrozmerné polia ktoré dostane ako vstupné data. Napriklad TensorFlow si uklada po-
et farebnych kandlov obrazu ako posledny rozmer, Theano naopak ako prvy. Ulohou
image__data__format metddy je teda zistif ako vstupné data ukladat a vratit tuple, obsa-

hujtci poradie rozmerov obrazu.

compile__and_ save__model je najkomplexnejsou metédou z popisovaného skriptu.
V tejto casti prebiaha kompilacia a tréning modelu. Vstupnymi parametrami metody st
data, rozdelené na validac¢né a tréningové, iterator triedy ImageDataGenerator, iterujici
cez jednotlivé batch-e augmentovanych dat (batch size - pocet tréningovych dat s ktorymi
pracuje neurénova siet pri jednej iteracii) a samotny model. Kompilovanie modelu zabez-
pecuje volanie metdédy compile. V tomto momente je mozné nakonfigurovat loss funkciu a

optimizacny algoritmus.

Po tspesnej kompilacii modelu nasleduje proces ucenia. Keras ponika vo svojom API
tri metddy, ktoré programator moze vyuzit. Pri pouzivani data augmentation je jedinou
vhodnou metédou na trénovanie metéda fit_generator. Podstatnou castou je vytvorenie
objektu triedy ImageDataGenerator, aplikujuci data augmentation, ako bolo spomenuté v
kapitole Proces trénovania sa opakuje, pokial sa nevykona dany pocet epoch. Dru-
hou moznostou je definovat si callback funkciu, ktora ucenie zastavi ak sa splnia urcité
podmienky. Pri trénovani vlastného sequential modelu bola vyuzitd prave druha moznost.
Boli odskuisané rozne nastavenia parametrov, ale najviac sa osvedc¢ili nasledovné. Ucenie
sa ukonci, pokial 10 po sebe idtcich epoch nemalo zlepsenie v hodnote loss funkcie pri
validacii na konci epochy. Za zlepsenie sa povazuje, pokial hodnota loss funkcie klasne
aspon o 0.0001.
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Na natrénovany model je nasledne volana metdda evaluate, ktora ho otestuje a vyhod-
noti na valida¢nych datach. Takto nauceny model sa ukladd na miesto definované cestou,
o Co sa stard dalsia metdda, ktord obsahuje tento skript - save_ weights. Poslednymi
dvoma vytvorenymi metédami sii preprocessing_data a plot__graph. Prvia menovana
spracovava tréningové déta. Iterativne prechddza vsetky priec¢inky na ceste data/train a
jednotlivé obrazy spracovava pomocou kniznice opencv-python a numpy. Tie st ulozené
do dvoch objektov typu list. Prvy obsahuje informécie o hodnotach jednotlivych pixelov -
trojrozmerné polia typu numpy.array pre kazdy obraz. Druhy obsahuje oznacenie, do kto-
rej kategorie jednotlivé data z prvého listu patria. Druhd metéda plot__graph, vytvara
grafy nauceného modelu, aké boli loss a accuracy hodnoty pre jednotlivé epochy. Tie s

nésledne ulozené na disk.

6.2.3 Kompilacia modelu a vytvorenie graph stboru

Rovnako ako pri predoslom modele, aj v tomto pripade bolo potrebné previezt Keras mo-
dely na TensorFlow. Opat to bolo dosiahnuté pomocou skriptu keras_ to__tf.py. Vstupna
vrstva ma nazov conv2d__1. Nazov vystupnej vrstvy je dense 2 a td pouziva aktivaéni
funckiu Softmaz. Pre tispesni kompildciu a vytvorenie graph siboru, potrebného pre komu-
nikaciu s Movidius-om je potrebny prikaz mvINCCompile TF__Model/tf model.meta
-in=conv2d__1 -on=dense__2/Softmax. Graph stbor bol Gspesne vytvoreny. Pre iplnt
istotu, ze vytvoreny subor bude bez akychkolvek problémov komunikovat z Movidiusom,
bol este vyskusany prikaz mvINCCheck. Ako bolo spomenuté v kapitole za NOor-
malnych okolnosti by vystupom v termindli bola tabulka hodndt, oznacujica spravnost
a kompatibilitu testovaného modelu. V tomto pripade bola ale vystupom vyhodenda vy-
nimka - Status. ERROR. Informéicia dispatcherEventReceive() Read failed -1 bola
uz trochu konkrétnejsia. Podla oficdlneho féra Intel-u, kde na problémy zikaznikov rea-
guju zamestnanci technickej podpory tejto spolocnosti som narazil na rovnaky problém
ako nastal v tomto pripade. V ich oficidlnom stanovisku stélo: "Skontrolovali sme firmware
a aj API, oba vyzeraji v poriadku. V momente kedy sa z firmware-u zavold kod CNN, nieje
vrdtend Ziadna hodnota, a po urcitom case sa strati spojenie so zariadenim (Movidius). Bo-
huzial nevidime riesenie, ktorgm by sa tento problém dal obist." [62] Tento model rovnako

nieje pouzitelny pre Movidius.

6.3 VGG16 model neurénovej siete

Posledny vytvoreny model obsahoval zédklad v uz existujicej architektire - VGG16. Rov-
nako sa tak uz pouzili aj vahy, ktoré boli upravené pre klasifikaciu dat z databdzy Ima-
geNet. Pridana bolo vlastna - plne prepojena vrstva, ktorej vahy boli natrénované od
zaciatku. Rovnako ako v predoslych pripadoch, aj teraz bolo vyuzité Keras API. Ar-
chitekttra, sposob, akym bol model trénovany a struény popis vytvorenych skriptov je

popisany v nasledujtcich odstavcoch.
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6.3.1 Prehlad modelu

Tento model sa sklada z celkovo 25 vrstiev. Prvych 19 patri VGG16 architektire, zvysok
su vrstvy plne-prepojené, patriac rovnako do Layers API Keras-u. Aké vrstvy cely model
obsahuje je mozné vidiet na obrazku [6.5] Objekt, ktory obsahuje VGG16 architektiru
vznika z triedy VGG 16, ktora sa nachadza v module applications. Okrem VGG16 obsahuje
plno dalsich znamych architektir, ktoré st pomerne jednoducho implementovatelné. Medzi

nimi rovnako aj InceptionV3.

input: | (None, 100, 100, 3)
input_1: InputLayer *
output: | (None, 100, 100, 3)
input: | (None, 12, 12, 512)
block4_conv3: Conv2D
output: | (None, 12, 12, 512)

input: (Nonc, 100, 100, 3)
output: | (None, 100, 100, 64)

X input: | (None, 12, 12, 512)
block4_pool: MaxPooling2D
output: (None, 6, 6, 512)

block1_convl: Conv2D

input: | (Nore, 100, 100, 64)

block1_conv2: Conv2D
output: | (Nonc, 100, 100. 64)

l block convl- Conv2D input: | (None, 6, 6,512)
lock5_convl: Conv2
opet | (Nome, 100, 100, 6%) output: | (None, 6, 6, 512)
hlack1_poal: MaxPooling2D) - d = .
output: | (None, 30, 50, 64)
e i p
l block5_conv2: Conv2D input: (None, 6, 6, 512)
input. | (None, 50, 50, 64) output: | (None, 6, 6, 512)
block2_conv1: Conv2D . . -
output: | (Nonc, 50, 50, 128) i
. 2
l block5_conv3: Conv2D ot (N‘On& )
input: | (Nonc, 50, 50, 128) output: | (None, 6, 6, 512)
block2_conv2: Conv2D
output: | (None, 50, 50, 128) l
l input: | (None, 6, 6, 512)
C : Ma ing2
mput: | (None. 50, 50, 128) blocks._pool: MaxPooling2D> output: | (None, 3, 3, 512)
block2_pool: MaxPooling2D
B output: | (None, 25, 25, 128) l
l input: | (None, 3,3, 512
input: | (None, 35, 25, 128) global_average_pooling2d_1: GlobalAveragePooling2D i ¢ )
block3_conv1: Conv2D output: (None, 512)
output: | (None, 25, 25, 256) l
l input: | (None, 512)
input: | (None, 25, 25, 256) dense_1: Dense
block3_conv2: Conv2D output: | (None, 100)
output: | (None, 25, 25, 256) l
oS sonde ComaD input: | (None, 25, 25, 256) dropout_I: Dropout b | R
ock-cony: Conva output: | (None, 25, 25, 256) output: | (None, 100)

I .

input: | (None. 25, 25, 256 ] : input: | (None, 100)
block3_pool: MaxPooling2D P ( ) dense_2: Dense g -
output: | (None, 12, 12, 25¢) output: | (None, 50)

I ;

input: | (None, 12, 12,256)

output: | (None, 12, 12,512)

| I

input: | (None, 12, 12, 512) input: | (None, 50)
output: | (None, 12,12, 512) dense_3: Dense

input: | (None, 50)
block4_cenv1: Conv2D

dropout_2: Dropout
B P output: | (None, 50)

blockd_conv2: Conv2D

output: | (None, 6)

Obr. 6.5: Graf znazornujuci architektiru VGG16 modelu s plne prepojenymi vrstvami.

V zéklade tento model pracuje s datami - RGB obrazkami, kazdy o velkosti 22/x22/.
V pripade, Ze programator chce pracovat so vstupnymi datami inych rozmerov, musi kon-

Struktoru predat premennt include_ top=False. Standardne je nastavena na hodnotu
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True. Vtedy sa zaroven za konvoluéné vrstvy pridaja tri preddefinované plne prepojené
vrstvy. Kedze v tejto praci bola snaha o rézne konfiguricie a zaroven o pridanie plne pre-
pojenych vrstiev podla vlastného uvézenia, include__top je nastavené na hodnotu False.
Dalsfm dolezitym parametrom je weights. Pomocou tohoto parametru sa inicializuji po-
¢iatoéné vahy modelu. Standardne st nastavené na ndhodné hodnoty, ale pre pripad tejto
prace sa zvolili vahy, ktoré sa upravili trénovanim na ImageNet databaze. Tymito nasta-

veniami vzniké zaklad modelu.

Za konvolucnymi vrstvami nasleduje jedna GlobalAveragePooling2D vrstva, ktora
podobne ako Flatten vrstva z predoslého modelu vytvori z 4D vektoru 2D vektor, ktory
sa nasledne rozmerovo zhoduje so vstupnym vektorom prvej plne prepojenej vrstvy. Za

GlobalAveragePooling2D dalej nasleduji Dropout a Dense vsrtvy.

6.3.2 Implementacia modelu

Podobne ako predosly model, aj v pri tomto plati, Ze jeho implementacia je rozdelena do
dvoch skriptov. Prvy, run.py, vytvara objekt triedy ImageClassifier a pomocou konstruk-
toru jej preddva paramtetre definované na zaciatku main metdédy. Na objekt sa potom vola

metoda run, ktorej funkcionalita je popisand nizsie.

Aj ked oba modely maju vela podobnosti, tak $tyl pisania jednotlivych skriptov sa
vyrazne lisi. Hlavnym dévodo je to, Ze vznikali nezévisle na sebe a v réznych obdobiach,
a tak isto povodne pouzivali odlisné techniky. Skript, v ktorom je definicia celého modelu,
spolo¢ne so vSetkymi potrebnymi metédami, aby ho bolo mozné natrénovat na potreby
tejto prace, sa nazyva vggl6.py. Zaciatok skriptu obsahuje metédy get_ test_ data a
transform__array. Obe sa pouzivaju na vytvorenie testovacich dat - data a ich ozna-
ceni label, ktoré su vyuzivané technikami hodnotiacimi celkovi tspesnost modelu, ako
aj vytvaranim grafov, ktoré si spomenuté v nasledujicej kapitole. Nasleduje metoda
get__input__shape, ktora podobne ako v predoslom priklade, urc¢uje tvar vstupného vek-

toru.

create_model

KedZze vsetky potrebné parametre si bud predané objektu modelu v konstruktore, alebo
vytvarané priamo v tejto metdde, nemusia sa jej predat ziadne argumenty. Velmi podstatni

ulohu zohrava prikaz

Vypis 6.1: Freeze modelu VGG16
self.vggl6.trainable = False

Na jednotlivé vrstvy modelu VGG16, ktory je sice natrénovany na klasifikdciu dat do
tisic kategorii, ale jeho vahy niesti tiplne ndhodne generované je mozné zavolat metdédu
trainable. Pokial sa jej hodnota nastavi na Fulse, rovnako ako v nasom pripade, vrstvy

modelu sa zmrazia. To sposobi, Ze nasledné trénovanie celého modelu (VGG16 spolo¢ne
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s plne prepojenymi vrstvami) sa bude tykat len plne prepojenych vrstiev. Ako bolo spo-
menuté na zaciatku prace, samotné trénovanie VGG16 je velmi dlhou zalezitostou aj za
predpokladu, Ze sa pouziva najvykonnejsi HW. Ako bude mozné vidiet v kapitole spraco-

vavajucej vysledky, tspesnost je stale velmi vysoka.

Za touto Castou nasleduje proces trénovania. Aktivacné funkcie plne prepojenych vrs-
tiev su rovnaké, ako v predoslom modeli. ReLu, respektive pre tplne poslednii Dense
vrstvu to je Softmaz. Ako optimizacény algoritmus bol zvoleny SGD optimizér. Ucenie to-
hoto modelu neprebiehalo stale rovnaky a presne dany pocet epoch, ale mu boli nastavené
callback funkcie, rovnako ako pre Sequential model. Nastavenie sa vSak trochu lisi. Kedze
je pouzita architektira s uz ¢iasto¢ne predtrénovanymi vahami, ucenie nemusi prebiehat
tak dlhy cas, ako pri predoslom modeli. Uz po Styroch az piatich epochéach je model prak-
ticky natrénovany pre riesenie problematiky tejto prace a dalSie zlepSenia niest az také
razantné. Kontroluji sa hodnoty loss funkcif pri validacii na konci kazdej epochy. Caka sa
na zlepsenie po dobu 5 epoch, ale za zlepsSenie sa tentokrat povazuje situécia, kedy je roz-
diel hodnoét loss funkcii miniméalne 0.001. Pokial zlepSenie nastane, model aj s upravenymi
vahami sa ulozi na cestou definované miesto. Cely proces trénovania je stopovany pomo-
cou modulu datetime a vysledky si porovnavané s ostatnymi konfiguraciami. Poslednou
metddou v skripte je metéda load__model, ktord, ako uz z nazvu vyplyva, na¢ita model

z cesty, ktora je predand ako argument metdde. Nasledne vrati objekt modelu.

6.3.3 Kompilacia modelu a vytvorenie graph siboru

Kompilacia a vytvorenie graph siboru prebehla rovnako ako pri predoslych modeloch.
Spustenim skriptu keras_ to_ tf.py sa vytvorili TensorFlow modely a naslednym prika-
zom mvINCCompile vnikol graph sibor. Argumentom -in bola vstupnd vrstva s ndzvom
input__1 a -on zasa vystupna vrstva s ndzvom dense__3/Softmaz. V tomto pripade ziadna
chyba pri kompilacii nenastala. Pre istotu bol spusteny este prikaz mvINCCheck, ktory
pre vsetky merané veli¢iny vratil PASS, ¢o znamend, Ze sa model sprava tak, ako ma.

Situdcia je znédzornend na obrézku

o8



Result: (1, 6, 1, 1)
1) 5 0.2888
2) 1 06.1786
3) 3 0.1748
4) 4 0.1627
5) 2 0.1118
Expected: (1, 6, 1, 1)
1) 5 0.2886924
1 0.17816935
3 0.17509946
4 0.16261153
2 0.11188102

Obtained Min Pixel Accuracy: 0.14531465712934732% (max allowed=2%), Pass
Obtained Average Pixel Accuracy: 0.0789979298133403% (max allowed=1%), Pass
Obtained Percentage of wrong values: 0.0% (max allowed=0%), Pass

Obtained Pixel-wise L2 error: 0.09174225879695658% (max allowed=1%), Pass
Obtained Global Sum Difference: 0.0013683661818504333

Obr. 6.6: Kontrola korektnosti VGG16 modelu.

Tento model sa podarilo implementovat na Raspberry Pi s pripojenym Movidius-om.
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7 Pomocné skripty

Tato kapitola sa v kratkosti venuje skriptom, ktoré nemali na zkonstruovanie a implemen-
taciu modelu az taky vplyv. Si to skor skripty, ktoré vizualne zobrazia priebeh ucenia
jednotlivych modelov, alebo ich samotné testovanie. VSetky spomenuté skripty v tejto ka-
pitole, rovnako ako v predoslych, st zdokumentované a prilozené ako priloha k tejto praci
a boli vytvorené od samotného zaciatku. Jazyk, ktory bol pri ich pisani pouzity je Python.
Su bud spustitelné priamo z prikazového riadku, alebo obsahuji definiciu triedy daného

objektu, ktory sa nésledne vytvara a inicializuje v inych skriptoch.

7.1 plot.py

V tomto skripte je definovand trieda Plot, ktora okrem konstruktoru obsahuje este jednu
metédu - create_plot. Ulohou tejto triedy, ako uz nazov napoveds, je vytvorit graf, ktory
znazornuje ako prebiehalo ucenie daného modelu. Dokopy sa vytvoria 3 grafy. Prvé 2 si
znézornené na obrazku Horny graf (¢islo 1) na ose y porovnava presnost predikcie
vysledku - accuracy pocas procesu trénovania a validacie. Na ose x st znazornené epochy.
Spodny graf (¢islo 2) porovnava hodnoty cross entropy loss funkcie - os y. Na osy x

znazornuje, rovnako ako v predoslom grafe, jednotlivé epochy.
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Obr. 7.1: 2 grafy znazornujice accuracy a loss hodnoty pocas trénovania modelu.

Treti graf prakticky neposkytuje ziadne nové informécie, ktoré by neboli zaznamenané
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na predoslych dvoch grafoch. Hlavnou myslienkou tohoto grafu je znazornit aj accuracy
aj loss hodnoty do jedného grafu. V niektorych pripadoch sa to mdéze hodit viac. Tento

graf je zndzorneny na obrazku [7.2]
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Obr. 7.2: Graf znazornujuici accuracy a loss hodnoty pocas trénovania modelu.

Hlavnou tlohou nasledujicich dvoch skriptov je testovanie tspesnosti natrénovaného
modelu na testovacich datach, ktoré siet nikdy pred tym nevidela. Aj ked oba skripty v ko-
ne¢nom doésledku vykondvaji rovnaki funkcionalitu, tak implementécia je rozdielna. Je to
z toho d6vodu, ze evaluate__on__cpu.py primarne vyuziva Keras API a vSetky vypocty
sa deji na CPU bez pouzitia Movidius-u. Na strane druhej evaluate__on__movidius.py
pouziva primarne mvnc API, ktoré je siucastou NCSDK a vypocty prebiehaja na Mowvi-

dius-e.

7.2 evaluate_on_cpu.py

Skript sa skladé z troch metéd. Metéda prepare__model nacita a vrati inStanciu modelu.
V zavislosti na ulozeni informécii o modeli sa bud nacita architektira definovana v JSON
stbore a vahy v hd stbore zvlast, alebo je cely model definovany v hdf5 sibore a pomo-
cou metddy load__model z Keras API sa model vytvori a vrati. Druhé definovand metdda,
preprocess__data, pretransformuje obrazové data na objekt typu numpy.array. Tymto sa
zabezpedi kompatibilita so vstupnou vrstvou modelu a diata moézu byt vyhodnocované.
Poslednou metédou je metdda predict. V nej sa interativne prechddzaju vsetky testova-
cie data. Tie vstupuji ako parameter do Keras metody predict, ktord sa vola na model.
Vystupom je pole o rovnakej dizke, ako je podet kategérif, do ktorych sa data klasifi-
kuji. Z tohoto pola sa vyberie maximéalna hodnota, vytvori sa objekt typu dict, ktory

ako klice obsahuje indexy pola a ako hodnoty ich odpovedajtce kategorie. Nésledne sa

61



porovnd hodnota daného klicu slovnika s oznacenim testovacich dat a pokial sa zhoduje,
tak model klasifikoval data spravne. Okrem samotnej klasifikdcie, v tejto metdde prebieha
aj stopovanie ¢asu potrebného na otestovanie modelu a celkova tspesnost v podobe logov,
dohromady ulozené do textového stboru. Tieto namerané data st potom dalej spracované
a vyhodnocované v kapitole spracovavania vysledkov. Posledné funkcionalita, ktori obsa-
huje tento skript, je import triedy ConfusionMatriz. Pomocou nej vznika matica zdmeny
- confusion matriz a ukladd sa do forméatu .png. Aby ju bolo mozné zkonstruovat, tak
pocas kazdej iteracie procesu predikcie, sa do dvojrozmerného list-u velkosti 6z6 uklada z
kazdej testovanej kategorie pocet testovanych dat a pocet kategorii, ktoré neurénova siet

predikovala. Ukézka confusion matriz je na obrézku [7.3]

Confusion matrix
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Obr. 7.3: Confusion Matrix obsahujica vysledky predikovania modelu.

Kazdy riadok confusion matriz odpoveda jednej kategorii, ktora bola vystupom ne-
urénovej siete. Stipce matice ozna¢uju skutoént kategériu, kam skimany obraz patri. Na
diagonale st spravne predpovedané data pre jednotlivé kategdrie. V pripade, Ze je testovany
objekt predpovedany nespravne, tak sa pozicia v matici, kde sa pretina riadok oznaceny
predpovedanou kategériou so stipcom, obsahujicim spravnu kategériu inkrementuje o 1.

7 matice je néasledne vidiet, s ¢im najcastejsie sa zamienali data s jednotlivych kategorii a
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aky bol pomer spravnych predpovedi modelu.

7.3 evaluate_on_movidius.py

Tento skript bol pri jeho vzniku rozdeleny do viacerych metdd, ktoré nebudd uplne do
hibky rozobraté. Rovnako ako aj ostatné skripty, je zdokumentovany a priloZeny ako pri-
loha k tejto praci. Ako bolo spomenuté vyssie, pracuje hlavne s monc API. Na zaciatku sa
testuje, ¢i je Mowvidius pripojeny k zariadeniu. V pripade, Ze nie, je vyvolana vynimka. Na-
sleduje krok nacitania suboru typu graph, ktory bol vytvoreny pomocou prikazu mvINC-
Compile, do vyrovnavajticej pamite. Dalsim krokom je vytvorenie ditovej truktiry typu
fronta, obsahujica vstupy a vystupy nacitaného graph siboru. Testovacie data sa spraco-
vavaju rovnako ako v predoslom pripade. Ak st v spravnom forméate, pomocou metody
volanej na graph objekt queue inference_with_fifo__elem vznikne komunikécia medzi Mo-
vidiusom a munc API. Model neurénovej siete zac¢ne predikovat do akej kategérie vstupné
déta patria a vysledok vrati ako pole a rovnakej dizke, ako je pocet klasifikacnych ka-
tegérii. Tieto idaje st rovnako spracovavané ako v evaluate_on_ cpu.py. Tak isto je
merany cas predikovania vysledku a tuspesnosti klasifikdcie ukladany v podobe logov. Po-
slednym krokom je vykonanie cleanup-u, kde je potrebné aby komunikécia so zariadenim

bola ukoncend a zariadenie odstranené. [63]
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8 Vysledky

Tato kapitola sa venuje porovnavaniu a vyhodnocovaniu nameranych dat. Namerané data
vieme rozdelit do dvoch kategérii. Prva spracovava déata, ktoré vznikali pri trénovani mo-
delov. Tréning prebiehal a data boli zozbierané na oboch vytvorenych modeloch, ako aj
na Sequential modele, tak aj na VGG16. Faza trénovania sa vykondvala na notebooku
MacBook Pro, ktorého Specifikicie st spomenuté v kapitole Druhé kategéria sa zasa
venuje testovaniu natrénovanych modelov. Testy prebiehali na piatich réznych HW konfi-
guriciach a to konkrétne: MacBook Pro, HP Elite Book, HP Elite Book + Intel Mowvidius,
Raspberry Pi a Raspberry Pi + Intel Movidius. Vsetky data, ktoré boli zozbierané pri
testovani, su ulozené aj v textovych siboroch, ktoré mézeme nazvat ako logy. Z procesu
trénovania vsak bohuzial logy niest, dizka celkového procesu trénovania a zéznam o epo-
chéch bol len vypisany do termindlu. Miesto textovej podoby su ale vyobrazené v podobe

grafov, spomenutych v kapitole

8.1 Proces trénovania

Porovnavat dobu trénovania na roéznych platformach neddva velmi zmysel. V praxi sa na
trénovanie vyuziva ten najvykonnejsi HW, ktory je aktualne k dispozicii. Rovnako tak aj
trénovanie jedného nastavenia modelu sa nedeje pred kazdym jeho pouzivanim. Preto som
sa v praci skor zameral na porovnavanie doby tréningu viacerych konfiguracii. Pre oba
modely vzniklo dohromady 8 réznych nastaveni. Menili sa tri premenné a to konkrétne:

o velkost vstupnych dét - 100x100 px / 200x200 px

 batch size - 16 / 32

e learning rate - 0,001 / 0,0001

Na trénovanie modelov bolo pouzitych celkovo 5925 dat. Z tohoto mnozZstva sa na
validaciu pouzilo 1200 dat, ako bolo spomenuté v kapitole Pri kazdom tréningu sa
merali hodnoty loss, accuracy, validation loss a validation accuracy zaznamenané v tabulke
V tabulke je mozné vidiet celkovy Cas potrebny na natrénovanie, poradie epochy

v ktorom bol dosiahnuty najlepsi vysledok a celkovy pocet epoch, ktoré sa model trénoval.

Potiatocné del Loss [-] A [-] Validate loss [-] Validate accuracy [-]
Y batch size |learning rate
vstupnych dat 3 [l Sequential VGG16 Sequential VGG16 Sequential VGG16 Sequential VGG16
[px]
100x100 16 0.001 0,0239 0,0298 0,993 0,9924 1,65E-04 6,55E-07| 0,9967 1
100x100 16 0.0001 0,0202 0,0986 0,9924 0,9695| 0,002 0,0092 1 0,9992|
100x100 32 0.001 0,0425 0,0359 0,9884 0,9922| 4,59E-04 2,74E-06 0,9967 1]
100x100 32 0.0001 0,0586 0,0688 0,979 0,9803| 0,0381 2,00E-05| 0,9958 1
200x200 16 0.001 0,0401 0,0313 0,9869 0,9913| 6,61E-05 9,01E-05 1 1
200x200 16 0.0001 0,0247 0,0906 0,9915 0,9733] 0,0047 8,11E-05 1 1]
200x200 32 0.001 0,0125 0,0696 0,9947 0,981 1,05E-05 3,06E-05| 1 1
200x200 32 0.0001 0,0277 0,2477 0,9922 0,9122] 0,0148 0,0075 0,9983 1

Tab. 8.1: Tabulka hodndt loss a accuracy pri trénovani a validacii modelu.

Prvym predpokladom, z ktorého som vychadzal bola velkost vstupnych dat. Zaujimalo

ma, ako sa zmeni doba tréningu a celkova tispesnost modelu, pokial na vstup poslem 4-krat
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Pociatotné nastavenia modelov Cesp [hh:;nl:::ss] N cas[mm:ss] pelepoch Epocha s najlepsim vysledkom [-] Posledna epocha [-]
(eI batch size |learning rate
vstupnych dat 2 2 Sequential VGG16 Sequential VGG16 Sequential VGG16 Sequential VGG16
[px]
100x100 16 0.001 01:06:49 00:49:25 02:34 06:11 22 8 26 8
100x100 16 0.0001 01:36:35 00:57:15 02:12 06:22 41 6 44 9
100x100 32 0.001 01:10:24 01:02:48 02:12 06:59 20 5 32 9
100x100 32 0.0001 00:51:01 01:53:26 02:13 05:58 20 10 23 19
200x200 16 0.001 04:09:33 03:42:28 08:55 24:43 19 7 28 9
200x200 16 0.0001 02:39:11 04:03:01 08:23 33:40 18 8 19 9
200x200 32 0.001 05:49:40 03:23:18 08:20 25:25 41 5 42 8
200x200 32 0.0001 03:53:06 05:41:58 08:38 22:48 24 11 27 15

Tab. 8.2: Tabulka doby trénovania modelu.

vacsie data - o velkosti 200x200 px. Z tabulky je mozné si vSimnit, ze priemernd
doba trvania jednej epochy sa rovnako, ako velkost vstupnych dat, zvysila priblizne stvor-
nasobne. To plati ako aj pre Sequential, tak aj pre VGG16 model. Nemyslim si vSak, ze pri
vacsom rozmere vstupnych dat sme ziskali aj vacsiu tréningovi, alebo validacni presnost.
Pre oba rozmery je hodnota wvalidate loss velmi blizka 0. Tak isto aj validate accuracy je

takmer 1.

Dalsim parametrom, od ktorého som o¢akéval vplyv pri trénovani je learning rate. Ako
uz bolo spomenuté v kapitole prilis vysoka hodnota moze sposobit oscildciu hodnoty
loss funkcie, naopak prilis nizka predlzuje dobu trénovania. Neda sa povedat, ze by modely
s nastavenim learning rate - 0,0001 potrebovali vyrazne dlhsiu dobu na natrénovanie. Co
ale vieme povedaft, a je to mozné vidiet prave v grafoch, pri nizsej hodnote learning rate
- 0,001, hodnota loss funkcie pomerne dost vyrazne oscilovala, oproti jemnejSiemu kroku
ucenia. Tuto situdciu je mozné pozorovat na grafe ktory odpoveda nastaveniu learning
rate - 0,001. Na lavej strane na grafe [8.2] je potom nastavenie s learning rate - 0,0001.
Rozmery vstupnych dat st 100x100 px a batch size je 32.

Training Loss and Accuracy Training Loss and Accuracy
1.0 - — train_loss —— frain_loss
— val_loss 1.0- —— val_loss
train_acc train_acc
0.8- —— val_acc — val_acc
\ 0.8
Z z
S 06- s
=1 > 0.6
o v
Q o
< <
B 04 @
wn 0.4 - w
S g 04
0.2 - 02 -
0.0 - 0.0 -
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20
Epoch # Epoch #

Obr. 8.1: Graf Sequential modelu s 0,001 le- Obr. 8.2: Graf Sequential modelu s 0,0001

arning rate learning rate
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Modra krivka urcuje hodnotu walidation loss funkcie. Na grafe je prekmitov o
nieco viac, rovnako v peaku dosahuji hodnoty nad 0,5. Graf s mensou hodnotou learning
rate méa peaky priblizne pri 0,2. Tieto zavislosti platia aj pre VGG16 model. VSak tym,
Ze potreboval menej epoch na celkovy tréning, je to viac viditelné prave pre Sequential

model. Ostatné grafy su prilozené ako priloha k tejto praci.

Volba batch size nemala vyrazny vplyv na tréningovy proces modelov. Je mozné, ze
pri vdcsom rozdiely hodnot, napriklad 16 a 64 by bol viditelny rozdiel v accuracy. To bol
aj predpoklad, ze mensie hodnoty batch size prekonaji tie vicsie v presnosti. Co sa viak
potvrdilo bolo, ze model VGG16 potreboval menej epoch na natrénovanie. To je spdsobené
prave pouzitim uz existujicich vah a naslednym doladovanim, pre konkrétne vyuzitie. Z
tabulky je mozné vycitat, ze pre VGG16 architektiru bolo potrebnych o priblizne

polovicu menej epoch na natrénovanie.

8.2 Proces testovania

Pri testovani som sa zameriaval na dva hlavné ciele. Prvym bolo zistit, ako tspesné su
jednotlivé natrénované konfiguracie. Zaznamy o uspesnosti si pre kazdu jedni kategoriu,
a tak isto aj ako celkova tispesnost modelu. Druhym cielom bolo odmerat, ako dlho trva
proces testovania na réznych platforméach, ktoré som mal k dispozicii. Meranie ¢asu pre-
biehalo medzi kazdym testovanym obrazkom a rovnako bol zaznamenany aj celkovy cas,
potrebny pre otestovanie vSetkych 2000 testovacich dat. Okrem toho bol zaznamenany aj

¢as potrebny na predspracovavanie dat, aby ich bolo mozné pouzit na testovanie.

8.2.1 Uspesnost jednotlivych konfiguracii modelov

V tabulkach a je mozné vidiet, s akou presnostou kazdé nastavenie modelu klasi-
fikovalo jednotlivé data. Ked sa pozrieme na jednotlivé kategérie, tak najviac nespravnych
predikcii bolo pre kategérie 535 a 535-2. Tento fakt nieje az taky prekvapujuci, data z
oboch kategorii vyzeraji naozaj podobne. Zvysné 4 kategorie mali vo vécsine konfiguracii
100% tuspesnost. Jedind hodnota, ktord ma prekvapila, bola tspesnost blue kategorie,

kedy v dvoch pripadoch bola nizsia ako 90%.

f testovania jednotlivych konfigurécii model: ial a VGG16 [%]
Pociatoéné nastavenia model HT dacar524 |_cut Celkova Ui

), batchsize | learning

vstupnych 3 rate [ Sequential VGG16 | Sequential VGG16 | Sequential VGG16 | Sequential VGG16
dat [px]

100x100 16 0.001 99,8 100 100 100 100 100 95,73 99,17
100x100 16 0.0001 100 100 100 99,8] 100 100 99,07 97,2]
100x100 32 0.001 100 100 100 100 100 100 99,53 99,23
100x100 32 0.0001 99,8 99,2 100 100 98 100 98,03 99
200x200 16 0.001 100 100 100 100 100 100 98,97 99,47
200x200 16 0.0001 100 100 100 100 99,8 100 98,9 99,43
200x200 32 0.001 100 100 100 100 100 100 97,73 97,5]
200x200 32 0.0001 100 100 100 99,8] 99,8 100 99,67 99,13

Tab. 8.3: Tabulka tspesnosti testovania jednotlivych konfigurdcii modelov 1/2
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P ilna uspesnost testovania jednotlivych konfigurécii model: ial a VGG16 [%]
Ciatocné i del 535 535-2 blue
[Ty batch size learning
vstupnych Sequential | VGG16 | Sequential | VGG16 | Sequential | VGG16
X [ rate [-]
dat [px]
100x100 16 0.001 79,4 98,6 95,2 100| 100 96,4
100x100 16 0.0001 95,8 87,2 98,6 96,2 100 100
100x100 32 0.001 97,8 95,8 99,4 99,6 100 100
100x100 32 0.0001 95,2 94,8 95,2 100| 100 100
200x200 16 0.001 95 96,8 98,8 100| 100 100
200x200 16 0.0001 95 98,4 98,6 98,6 100 99,6
200x200 32 0.001 98,6 96,2 98,4 100| 89,4 88,8
200x200 32 0.0001 98,6 96,4] 99,6 98,6 100 100

Tab. 8.4: Tabulka tspesnosti testovania jednotlivych konfigurdcii modelov 2/2

Oba vzniknuté modely maji velmi vysoku celkovil tispesnost na testovacich datach,
okolo 99%. Najvacsiu ma Sequential model, pri rozmeroch vstupnych dat 200x200 px,
batch size - 32 a learning rate - 0,0001 a to konkrétne 99,67%. Je vsak potrebné podot-
knut, ze t4 ista konfigurdcia, len s velkostou vstupnych dat 4-krat mensou a rovnako tak
aj dobou trénovania, mala tspesnost len o 15 stotin nizsiu - 99,53%. Cas potrebny na

natrénovanie vSak bol vyrazne nizsi - 1 hodina a 10 minit oproti 5 hodin a 49 mindt.

Pre zachovanie iplnosti som na tych istych datach otestoval aj Inception V3 architek-

taru, ktord som uz natrénovanu dostal. Jej tspesnost je mozné vidiet v tabulke

Percentudlna Uspe3nost testovania modelu InceptioV3 [%]
535 535-2 blue HT dacar524 | manual_cut| tréningovéa Uspe3nost | testovacia Uspeinost
97,6 99,4 86 99,8 83,2 99,6 99,83 94,27

Tab. 8.5: Tabulka tspesnosti testovania uz predtrénovaného modelu InceptionV3

Podla nazvu .hdf5 siboru - weights-improvement-06-0.9983.hdf5, ktory obsahuje
vahy a architekttiru Inception V3 modelu som usudil, ze pravdepodobnd presnost po na-
trénovani bola 99,83%. Po testovani mi vSak vysla hodnota 94,27%. O dost nizsie hodnoty
uspesnosti boli dosiahnuté hlavne pri kategoriach blue a dacar524. Pre ndzornost nasle-
dujuce dva grafy, obsahujice confusion matrices znazornuju, ktoré kategérie s ktorymi sa
najviac zamienali pri predikcii. Graf odpoveda confusion matriz pre Sequential mo-
del s najvysSou tspesnostou, graf zasa nastaveniu VGG16 architektury s najvyssou
presnostou.

V oboch pripadoch sa potvrdilo, ze kategdria s najvicsou chybovostou je kategoria
535. Co je ale pomerne zaujimavé, hlavne pri grafe v 12-tich pripadoch bola tato
kategéria zamenend za kategoériu 535-2. Avsak ani v jednom pripade to neplatilo opacne,
aby data z kategorie 535-2 boli klasifikované do kategoérie 535.
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Obr. 8.3: Confusion matrix Sequential modelu s najvyssou uspesnostou
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Obr. 8.4: Confusion matrix VGG16 modelu s najvyssou tspesnostou
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8.2.2 Cas potrebny na testovanie pre jednotlivé platformy

V predchadzajicej podkapitole bola zhrnuta tuspesnost jednotlivych konfiguracii. T4 je
medzi jednotlivymi platformami nemenna. Na druhej strane ¢as potrebny na otestovanie
jednotlivych dat sa s kazdym pouzitym HW lisi. Predpokladal som, ze ¢im vykonnejsi,
alebo pre danu aplikdciu vhodnejsi HW je pouzity, tym je kratsia doba potrebnd na spra-
covanie a otestovanie jednotlivych dat. Na meranie ¢asovych tisekov bol pouzity Python
modul time a konkrétne metéda process time(). Tato metéda vracia na vystup cas v
zlomkoch sekundy, ktory spotreboval systém a CPU na vykonanie daného procesu. Do

tejto doby nieje zapocitany sleep time [64].

V nasledujtcich troch tabulkéch je mozné vidiet, aki dlhii dobu trvalo CPU predikovat
jeden obrazok, rovnako ako vsetkych $000. Zaznameny je aj ¢as, potrebny na predspra-
covanie a predikciu jedného obrazku, spoloc¢ne s celkovym ¢asom. Predspracovanie dat
oznacuje proces nacitania dat nachadzajicich sa na danej ceste, nasledna tiprava rozme-
rov obrazku na ziadanu velkost, pretypovanie na objekt typu numpy.array a normalizacia
kazdej farebnej zlozky a kazdého pixelu obrazu do intervalu <0, 1>. Tabulka odpo-
vedd HW MacBook Pro, HW HP Elite Book a v tabulke [8.8]je mozné vidiet Cas
predikcie dat na Raspberry Pi 3B+.

MacBook Pro
Bez pred: avani pnych dat S predspr avanil pnych dat
Pociatocné i del Pri ¢as [ms] Celkovy ¢as [s] Pri Cas [ms] Celkovy &as [s]
(e batch size learning
vstupnych Sequential VGG16 | Sequential | VGG16 | Sequential VGG16 | Sequential VGG16
déit [px] [-] rate [-]
100x100 16 0.001 41,73 233,00 125,19 699,00, 44,23 236,95 132,68 710,85
100x100 16 0.0001 41,68 213,72 125,03 641,16 44,20 217,24 132,61 652,03
100x100 32 0.001 42,32 222,61 126,96 667,84 44,85 226,38 134,55 679,13
100x100 32 0.0001 39,25 226,21 117,76 678,64 41,59 230,08 124,77 690,24
200x200 16 0.001 138,88 704,94 416,64 2114,81 141,60 708,77, 424,79 2126,32
200x200 16 0.0001 145,68 690,11/ 437,05 2070,32 148,55 693,88 445,64 2081,63,
200%x200 32 0.001 136,72 719,56 410,16 2158,69| 139,42 723,48 418,25 2170,45
200x200 32 0.0001 143,42 728,17| 430,25  2184,50 146,25 732,13] 438,76 2196,38]

Tab. 8.6: Tabulka doby trvania predikcie jednotlivych dat na MacBook Pro

HP Elite Book
Bez p svani pnych dat Sp pnych dat
Pociatotné nastavenia model Pri ¢as [ms] Celkovy ¢as [s] P cas [ms] Celkovy ¢as [s]
Rozmery » i
vstupnych | D2tchsize | leaming | o tial| vGG16 | Sequential | vGG16 | Sequential| vGG1s | sequential | veG16
dét [px] [-1 rate [-]
100x100 16 0.001 53,27 169,46 159,80 508,38 56,38 171,89 169,13 515,67
100x100 16 0.0001 53,62 171,36 160,85 514,07| 56,76 173,79 170,28 521,36
100x100 32 0.001 53,24 236,31 159,73 708,92 56,34 239,09 169,02 717,26
100x100 32 0.0001 53,48 235,72 160,45 707,16 56,60 238,48 169,81 715,44
200x200 16 0.001 210,09 916,41 630,27 2749,24 213,15 919,44 639,45 2758,32
200x200 16 0.0001 211,33 915,42 633,98 2746,27 214,63 918,45 643,88 2755,36
200x200 32 0.001 209,90 914,54 629,70 2743,63 212,89 917,55 638,68 2752,65
200x200 32 0.0001 209,64 914,22 628,91 2742,65 212,65 917,24 637,95 2751,71

Tab. 8.7: Tabulka doby trvania predikcie jednotlivych dat na HP FElite Book

Prvé dve tabulky, porovnavajice vypocty na notebook-och, neukazuju velké rozdiely.
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Raspberry Pi 3B+
Bez p avani pnych dat Sp pnych dat
Potiatoéné nastavenia modelov Priemerny ¢as [ms] Celkovy €as [s] Priemerny &as [ms] Celkovy &as [s]
R batch size learning
vstupnych 3 rate [-] Sequential VGG16 | Sequential VGG16 | Sequential VGG16 | Sequential VGG16
dat [px]
100x100 16 0.001 673,34 3043,80 2020,01 9131,41 688,73 3059,75 2066,19 9179,24]
100x100 16 0.0001 662,38 3043,15 1987,14 9129,44 677,76 3058,66 2033,27 9175,99|
100x100 32 0.001 666,57 3042,55 1999,71 9127,66 682,04 3058,06 2046,12 9174,19
100x100 32 0.0001 674,38 3045,57 2023,15 9136,71 690,38 3061,17 2071,13 9183,50
200x200 16 0.001 2499,34 11197,33 7498,03 33591,99 2517,84 11215,74 7553,52 33647,22
200x200 16 0.0001 2499,29  10992,86 7497,88 32978,57 2517,72| 11011,02 7553,16| 33033,05
200x200 32 0.001 2494,96 11326,21 7484,88 33978,63 2513,03| 11344,78 7539,09| 34034,34]
200x200 32 0.0001 2504,65 11013,88 7513,95 33041,63 2523,34 11032,16) 7570,03 33096,49

Tab. 8.8: Tabulka doby trvania predikcie jednotlivych dat na Raspberry Pi 3B+

Podobni situdciu som aj oc¢akaval. Pri merani doby trvania procesu na CPU, alebo inej
procesorovej jednotke, zdlezi na viacerych okolnostiach. Ako aj na opera¢nom systéme,
na ktorom dana aplikicia bezi, tak aj na aktualne spustenych procesoch v dobe merania.
KedZze obe platformy, na ktorych testy prebiehali sii pre tento tcel pomerne vykonné,
nieje vo vysledkoch az taky razantny rozdiel. Cas potrebny na predspracovanie dat pre
testovanie je minimalny. Pre obe platformy to s priblizne & ms, ¢o je oproti celkovej dobe
zanedbatelny rozdiel. Pri Raspberry Pi je to vsak iné. Toto meranie naplnilo predpoklady.
Rozdiel v pocte jadier, ich frekvencii, architektire a velkosti paméte RAM je znacny. Data
su priblizne 12 az 13-krdt pomalsie vyhodnocované. Rovnako tak aj predspracovavanie dat
trva priblizne 5-krdt dlhsie. Toto zariadenie je teda vhodny adept na vyuzitie vypocetnej
sily Movidius-u. V tabulke je eSte porovnanie dizky testovania modelu InceptionV3

pre vsetky 3 vyssie spomenuté platformy.

Inception V3
Bez predspracovavania vstupnych dat S predspracovavanim vstupnych dat
Priemerny €as [ms] Celkovy &as [s] Priemerny €as [ms] | Celkovy &as [s]
MacBoo Pro 101,92 305,75 105,91 317,73
HP Elite Book 81,86 245,57 84,93 254,80
Raspberry Pi 3B+ 922,35 2767,06 937,17 2811,51

Tab. 8.9: Tabulka doby trvania predikcie jednotlivych dat pre Inception V8 architektiaru

Pri porovnani ¢asu potrebného na otestovanie dat pre konfiguraciu s najvyssou tspes-
nostou na platforme MacBook Pro a datami z tabulky pre Inception V3 model je doba
spracovania kratsia. Konkrétne pre Sequential model s poc¢iato¢nym nastavenim - rozmery
vstupnych dat 200x200 px, batch size 32 a learning rate 0,0001 to je 143,42 ms, oproti
101,92 ms pre InceptionV3. Rozdiel priblizne 43%. Ale v pripade, Ze sa porovnd model s
druhou najvyssou tspesnostou, ktord je len o 0,14 % nizsia, tak je doba spracovania o vyse

polovicu nizsia, ako pri Inception V3.
Poslednym, a pre potreby tejto prace najzaujimavejSim porovnanim je ¢as potrebny

na testovanie jednotlivych konfiguracii VGG16 modelu pri pouziti Intel Movidius NCS.

KedZze iba tato architektiru bolo mozné implementovat na Movidius, porovnanie je len
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pre VGG16 medzi dvoma platformami. Tabulka odpoveda nameranym hodnotam na
HW HP FElite Book s pouzitim Intel Movidius a tabulka Raspberry Pi 3B+ s pouzitim
Intel Movidius.

HP Elite Book + Intel Movidius
Graph stibory modelu VGG16 architektiry
Potiatotné nastavenia modelov Bez predspracovavania vstupnych dat | S predspracovavanim vstupnych dat
Rozmery q . A ar . o
vstupnych batch size learning Priemerny ¢as Celkovy Zas [s] Priemerny ¢as Celkovy Zas [s]
dit [ax] [-] rate [-] [ms] [ms]
100x100 16 0.001 3,13 9,38 9,14 27,41
100x100 16 0.0001 3,11 9,33 8,88 26,64
100x100 32 0.001 3,11 9,34 9,15 27,45
100x100 32 0.0001 3,07 9,21 8,61 25,82
200x200 16 0.001 4,41 13,24 10,55 31,64
200x200 16 0.0001 4,13 12,38 13,04 39,11
200x200 32 0.001 4,02 12,05 9,57 28,72
200x200 32 0.0001 4,03 12,09 9,69 29,06

Tab. 8.10: Tabulka doby trvania predikcie jednotlivych dat na HP FElite Book s pouzitim
Intel Movidius

Raspberry Pi 3B+ + Intel Movidius
Graph stibory modelu VGG16 architektiry
Potiatoéné nastavenia modelov Bez predspracovavania vstupnych dit | S predspracovavanim vstupnych dat
Rozmery - . : as 5 b
vstupnyich batch size learning Priemerny &as Celkovy Zas [s] Priemerny ¢as Celkovy Zas [s]
dét [ax] [-1 rate [-] [ms] [ms]
100x100 16 0.001 7,70 23,10 35,16 105,47
100x100 16 0.0001 7,49 22,48 34,78 104,35
100x100 32 0.001 7,56 22,68 34,98 104,94
100x100 32 0.0001 7,67 23,02 35,21 105,62
200x200 16 0.001 15,51 46,52 47,64 142,92
200x200 16 0.0001 15,56 46,69 47,59 142,77
200x200 32 0.001 15,50 46,50 47,67 143,01
200x200 32 0.0001 15,46 46,39 47,39 142,16

Tab. 8.11: Tabulka doby trvania predikcie jednotlivych dat na Raspberry Pi 3B+ s pouZi-

tim Intel Movidius

Testovanie dat pri nastaveni modelu s rozmerom vstupnych dat 200x200 px trvalo
na MacBook Pro pre model VGG16 priblizne 3-krdt dlhsie ako nastavenie s rozmerami
100x100 px. Pre HP Elite Book a Raspberry Pi bol rozdiel este o nieco vacsi. Pouzitim
Movidius-u sa vsak rozdiely vyrazne znizili. Pre Raspberri Pi sa doba testovania pre vacsi
rozmer vstupnych dat nepredlzuje 4-krdt, ako tomu bolo bez pouzitia Movidius-u, ale iba
2-krdt. Pri zapojeni Movidius-u do HP FElite Book je toto porovnanie este ovela vyraznej-
sie. Narast doby testovania bol iba priblizne 30%, ¢o je 13-krdt menej ako bez pouzitia

Movidius-u.
Pri celkovom porovnani doby testovania medzi odpovedajicimi si platformami mo-

zeme vidiet velmi vyrazni ¢asovu usporu pri pouziti Movidius-u. Porovnajme dve rézne

nastavenia VGG16 modelu. Prvé, oznacme ho ako ¢islo 1, je nastavenie pre pociatoény
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rozmer dat 100x100 px, batch size 32 a learning rate 0,001. Toto nastavenie vykazovalo
najvyssiu uspesnost spomedzi vsetkych ostatnych nastaveni o rozmere dat 100x100 px
a to konkrétne 99,23%. Druhé nastavenie, ¢islo 2, je zasa najuspesnejSou konfiguraciou,
medzi rozmerami vstupnych dat 200x200 px. Batch size je 16 a learning rate 0,001 s

testovacou uspesnostou 99,47%.

Pre HP Elite Book a nastavenie ¢islo 1, je vyhodnotenie jedného obrézku priblizne 76-
krat rychlejsie ako bez pouzitia Movidius-u. P6vodna doba trvania predikcie bola 236,51
ms, za pouzitia akceleratoru to bolo vSak iba 3,11 ms. Pri nastaveni ¢islo 2 je tato tispora
este razantnejsia, a to priblizne 208-krdt. Pévodné doba bola 916,41 ms, za pouzitia akcele-
ratoru 4,41 ms. Pri Raspberry Pi st tieto rozdiely este vyraznejsie. Pri mensich rozmeroch
vstupnych dat - nastaveni ¢islo 1, sa jeden obréazok klasifikuje za 7,56 ms pri pouziti akcele-
ratoru, co je priblizne 402-krdt kratsia doba spracovania oproti testovaniu bez Movidius-u,
kde sa jeden obrizok vyhodnotil za 3042,55 ms. Pri nastaveni c¢islo 2, predikcia jedného
obrazku trva priblizne 15,51 ms s pouzitim Movidius-u. To je oproti dobe vyhodnotenia
11197,38 ms takmer 721-krdt vacsia casova tspora. V ¢om je ale Movidius o niec¢o po-
malsi, si vSetky ostatné operacie, potrebné pre klasifikaciu dat. Pomerne ¢asovo naroc¢né
je iterativne vytvaranie komunikacie a prenosu dat cez USB zbernicu z hlavného HW do
Movidius-u. Tieto porovnania je mozné vidiet v oboch vyssie spomenutych tabulkach. Pre
HP FElite Book je ¢as potrebny na predspracovanie a poslanie dat do Movidius-u takmer
3-krdt vyssi pre nastavenie c¢islo 1, pre nastavenie ¢islo 2 to je 2,4-krdt vyssia doba. Pre
Raspberry Pi a nastavenie c¢islo 1 to je 4,6-krdt vyssia doba vyhodnotenia, pre nastavenie
c¢islo 2 je to o niec¢o mensi pomer - 3,1-krdt dlhsia doba vyhodnocovania. Ale aj pri tomto
zohladneni je doba, za ktori Raspberry Pi s pouzitim Movidius-u predikuje jeden testovaci

obrazok pre nastavenie ¢islo 1 87-krdt, pre nastavenie c¢islo 2 az 235-krdt nizsia.
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Zaver

Cielom tejto bakalarskej prace bolo navrhniat model neurénovej siete, ktory by bol vhodny
na klasifikdciu vstupnych dat do siestich kategérii. Model nasledne skompilovat pomocou
NCSDK a munc API, a na predikciu vysledkov pouzit vypocetnu jednotku - Intel Movidius
Neural Compute Stick. Po tispesnej implementéacii skompilovaného modelu, dalej porovnat

vypocetnu narocnost na réznych platformach s a bez pouzitia Intel Movidius-u.

Pre tito pracu boli vytvorené celkovo 2 modely konvoluénych neurénovych sieti. Kazdy
z modelov bol natrénovany 8-krdt na 8 roznych nastaveni. Parametre, ktoré boli menené a
porovnavané medzi jednotlivymi konfiguraciami s - rozmery vstupnych dét, batch size a
pociatocnd learning rate. Vsetky nastavenia vykazovali po natrénovani tispesnost na tes-
tovacich ddtach okolo 99%. V kapitole [8.2]sti zndzornené tabulky, obsahujice jednotlivé
uspesnosti kazdej konfiguracie. Meranie doby predikcie dat bolo uskuto¢nené na piatich
roznych zariadeniach. Dva z nich obsahovali Intel Movidius ako akcelerator pre predik-
ciu neurénovej siete. Okrem celkovej doby a doby jednej predikcie, bol zaznamenavany aj
¢as, potrebny na predspracovanie jednotlivych dat. Pri porovnavani doby spracovavania
na platformach, do ktorych nebol zapojeny Intel Movidius ndm vyslo, Ze najpomalSim
HW je Raspberry Pi. MacBook Pro a HP Elite Book mali pomerne porovnatelné vysledky,
¢o sa tyka doby predikcie dat. Pri meraniach, uskuto¢nenych na platformach s pripoje-
nym Intel Movidius-om, bola predikcia dat uskutoénena 76 az 208-krat rychlejsie pre HP
Elite Book. Pre Raspberry Pi s pripojenym Movidius-om boli tieto hodnoty medzi 402 az
721-krat nizsie. V tychto pripadoch vsak pomerne vyrazni tlohu zohrévaju Input/Output
operacie medzi Intel Movidius-om a HW, ku ktorému je pripojeny, ktoré samotny proces
spomaluji. Pri Raspberry Pi sme sa aj napriek tomu dostali na kratsiu dobu spracovania
ako na ovela vykonnejsich notebook-och, spomenutych vyssie. Oba vytvorené modely v
ramci tejto prace vykazovali vyssiu tspesnost na testovacich datach, ako dodany model

Inception V3.

Pouzitie Intel Movidius-u prekazatelne zrychlilo a zefektivnilo proces predikcie dat
neurénovymi siefami. V kombinacii s Raspberry Pi to mdze byt zaujimava volba pre uzi-
vatelov, ktory maju bud obmedzeny finan¢ny rozpocet, alebo potrebuji zabrat ¢o najmenej
miesta tymto HW. Pripojit Movidius k notebook-u uz nedava az taky velky zmysel, z dvoch
dovodov. Prvym je, ze instalacia vSetkych potrebnych balickov je celkom obmedzena na
urcité typy operac¢nych systémov. Druhym dévodom, ktory nadvézuje na ten prvy je, ze
v tejto dobe je pohodlnejsie si zaplatit VM na cloud-e, kde by sa vypocty spracovavali.

Tym sa vyriesia aj problémy s nekompatibilitou.
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Zoznam symbolov, veli¢in a skratiek

ML Strojové ucenie — Machine Learning

Al Umeld inteligencia — Artificial Intelligence

CV Pocitacové videnie — Computer Vision

NN Neurénové siete — Neural Networks

CNN Convolu¢né neurénové siete — Convolutional Neural Networks

ILSVRC ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
ResNet Residual Neural Network
MS COCO Microsoft Common Objects in Context

R-CNN Region-Based Convolutional Neural Network

YOLO You Only Look Once

RNN Rekurentné neurénové siete — Recurrent Neural Network
API Application Programming Interface

CPU centralna procesorova jednotka — Central Processing Unit
GPU grafickd procesorova jednotka — Graphical Processing Unit

ONEIROS Open-ended Neuro-Electronic Intelligent Robot Operating System

ASIC Zakaznicky integrovany obvod — Application-Specific Integrated Circuit
FPGA programovatelné hradlové pole — Field Programmable Gate Array
VPU Vision Processing Unit

NCS Movidius Neural Compute Stick

SHAVE Streaming Hybrid Architecture Vector Engine
NCSDK Neural Compute SDK
BMP bitmap image file

VM Virtual Machine
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