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Abstrakt

Tato prace se vénuje umélym neuronovym sitim a rychlosti jejich trénovani. Teoreticka
¢ast bakalarské prace popisuje historii umeélych neuronovych siti, vyhody grafickych proce-
sortl pro neuronové sité, vybrané optimalizac¢ni algoritmy a strukturu konvolu¢nich neuro-
novych siti. Sestaveni neuronové sité€ je feseno pouzitim programovaciho jazyku Python 3.7
s uzitim knihoven Tensorflow a Keras. Porovnani rychlosti trénovani je provedeno na tré-
novacich mnozinach MNIST a CIFAR-10. Ziskané vysledky ukazuji vyrazné zrychleni

trénovani pomoci GPU, i na jednoduchych problémech.
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Abstract

Farkas, Martin. Implementation of neural network using graphics processing units |Rea-
lizace neuronové sité s vyuzitim grafickych procesori|. Pilsen, 2019. Bachelor thesis (in
Czech). University of West Bohemia. Faculty of Electrical Engineering. Department of

Applied Electronics and Telecommunications. Supervisor: Jan Broulim

This thesis deals with artificial neural networks and the speed of their training. The
theoretical part of the thesis describes the history of artificial neural networks, the advan-
tages of graphical processors for neural networks, selected optimization algorithms and the
structure of convolutional neural networks. The neural network is constructed using the
Python 3.7 programming language, using the Tensorflow and Keras libraries. Training
speed comparisons are made on MNIST and CIFAR-10 datasets. The obtained results
show a significant acceleration of neural network training using GPU, even on simple

problems.

Keywords

artificial neural networks, convolutional neural network, deep learning, graphic processing

unit
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1
Uvod

Neuronové sité se v poslednich letech staly velmi populéarni, a to diky pristupu k vykonné;jsi
vypocetni technice, rozsahlejsim datasettim a lepsim technikdm pro uceni hlubokych siti.
Jedna se o lukrativni a stale se vyvijejici oblast, ktera se postupem casu uziva ve vétsim
poc¢tu odvétvi. Neuronové sité jsou v dnesni dobé vyuzivany mnoha piednimi technolo-
gickymi spole¢nostmi, jako je Google, Microsoft, Apple, NVIDIA, Facebook. Pouzivaji se
k rozpoznavani feci, rozpoznavani obli¢ejii, doporucovani videi, k analyze zvuku a jsou
zékladnim stavebnim prvkem pro autonomni fizeni aut.

Pro feSeni slozitych problémt musi mit neuronova sit velké mnozstvi parametri. Pocet
parametr se v dne$ni dob& pohybuje v ¥f4du 107. Pro efektivni trénovani takto hlubokjch
neuronovych siti, musime pouzit vykonny hardware a optimalizovany software. V dnesni
dobé se trénovani téchto siti provadi vyhradné na GPU nebo na vice GPU paralelné.
Dtivodem feseni bakalarské prace je rozvijeni se potencialnich aplikaci pro neuronové sité
a testovani Govorun clusteru. Cilem této bakalarské prace je implementace neuronové
sité na CPU a GPU, a porovnat rychlost trénovani. Realizace je provedena v programo-
vacim jazyku Python 3.7 s vyuzitim knihoven TensorFlow a Keras. Porovnani rychlosti
bylo provedeno na MNIST a CIFAR-10 datasetech. Jako sviij cil jsem si stanovil napsani

knihovny pro C#, kterd by podporovala trénovani neuronovych siti na GPU.
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Umeélé neuronove sité

Myslenku umélych neuronovych siti (angl. artificial neural networks) poprvé popsaly v
roce 1943 neurofyziolog Warren McCulloch a matematik Walter Pitts v publikaci [9].
McCulloch a Pitts v ni predstavili zjednoduseny model biologického neuronu, ktery se
pozdéji zacal nazyvat umély neuron. Umély neuron ma jeden nebo vice binarnich vstupt
n a jeden binarni vystup y. Vystup se aktivuje pokud soucet vstupii z je vétsi, nez dany
prah (angl. threshold) T.

1 z>T

y = (2.1)

0 2<T
McCulloch a Pitts ukazali, ze s timto jednoduchym modelem je mozné sestrojit logické
funkce OR, AND, NOT (obr. 2.1)

C=A

Obr. 2.1: Jednoduché logické funkce pro prah aktivace T=2 |Prevzatoz [3]|

2.1 Perceptron

Perceptron je jedna z nejjednodussich umélych neuronovych siti. Poprvé ji predstavil
Frank Rosenblatt v roce 1957 [10]. Perceptron je sloZzen ze vstupni a vystupni vrstvy.
Vstupni vrstva se sklada z n vstupt, ke kterym je pfitazena vaha spojeni. Jeden vstup
je vzdy bias b, ktery slouzi pro posun aktivacni funkce po ose x. Vystupni vrstva obsa-
huje i vystupi. Kazdy vystup obsahuje vdhovy soucet a aktiva¢ni funkci (angl. activation

function). Aktiva¢ni funkce se aplikuje na vahovy soucet vstupt z (2.2). Jako aktivacni
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Vstupni vrstva
X1
Aktivacni funkce Vystup

z

f(x) .

Bias neuron

Obr. 2.2: Schéma Perceptronu s jednim vystupem

funkce se ve vétsiné pfipadi pouziva Heaviside funkce H (Jednotkovy skok), nebo funkce
signum. Vystup Perceptronu oproti McCulloch-Pitts neuronu nemusi byt binarni, ale za-

visi na pouzité aktivacni funkci.

zzb—i—ixn-wn (2.2)
R f(z) >0
H(z) = 0 f(z) <0 (2.3)

2.1.1 Trénovani Perceptronu

Rosenblattoviiv algoritmus uc¢eni Perceptronu [10], byl inspirovan Hebbovskym ucenim.
Ve své knize [6] Donald Hebb uvedl , Ze pokud biologicky neuron aktivuje jiny neuron,
tak spojeni mezi nimi zesili. To znamen3, ze vdha mezi dvéma neurony se zvétsi pokazdé,
kdyz maji stejny vystup. Pro trénovani Perceptronti se bere v potaz vystupni chyba Per-
ceptronu. Do Perceptronu poustime jednotliva trénovaci data (znadme spravny vysledek)
a ziskavame vystupy. Pokazdé kdyz bude vystup Spatné, tak zesilime vahy vstupt, které
by vedly ke spravnému feseni. Rosenblatt dokazal, ze pokud je problém lineadrné separa-
bilni, tak tento algoritmus bude konvergovat k feseni. Tento teorém se nazyva Perceptron

convergence theorem.

t N
Wit = w4 0y — Gi) (2.4)
(next) . , < . . . ., , ;
e w,; "~ jevahaspojeni mezi n-tym vstupnim neuronem a i-tym vystupnim neuronem,

ktera se pouzije v dalsim kroku.
® w,; je vaha spojeni mezi n-tym vstupnim neuronem a ¢-tym vystupnim neuronem.
e 1, je n-ta vstupni hodnota trénovacich dat.
® ¥, je vystup ¢-t€ho vystupniho neuronu.
e y; je spravna hodnota vystupu i-t€ho vystupniho neuronu pro dané trénovaci data.

e 1) je hyperparametr learning rate- ovliviiuje velikost zmény.
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2.1.1.1 Problémy Perceptronu

V roce 1969 Marvin Minsky a Seymour Papert ve své knize Perceptrons ukazali nékolik
schopny Tesit trivialni nelinedrni problém typu XOR. Tento poznatek vedl k velkému

poklesu zadjmu o umélé neuronové sité vétsiny veédci.

2.2 Vicevrstvi Perceptron

Ukéazalo se, ze néktera omezeni Perceptronu se daji odstranit, pokud se pouzije vice Per-
ceptront. Vyslednd uméla neuronova sif se nazyva vicevrstvy Perceptron (angl. Multi-
Layer Perceptron). Vicevrstvy Perceptron (déle jen MLP) obsahuje vstupni vrstvu, jednu
nebo vice skrytych vrstev a vystupni vrstvu. Pocet vstupnich a vystupnich hodnot zalezi
na daném problému, ktery chceme fesit, pocet skrytych vrstev a pocet neuront v nich
zalezi na volbé programéatora. Pokud mé neuronova sit vic jak jednu skrytou vrstvu, tak
se nazyvéa hluboka neuronova sit (angl. deep neural network). Neuronova sif s jednou skry-
tou vrstvou se nazyva mélka neuronova sit (angl. shallow neural network). Tyto modely
se nazyvaji dopfedné (angl. feedforward), protoze informace jde ze vstupu X do skrytych
vrstev a na vystup Y. Vystup ze skryté vrstvy H a vystupni vrstvy Y ziskame podle
rovnice (2.5). Pokud ma neuronové sit vice skrytych vrstev, tak se jako vstupni hodnoty

pouziji vystupni hodnoty z pfedchozi vrstvy.

H; = o(wy - I, + b;)

(2.5)
Y = a(wij . H + bout)

wy; je vaha spojeni mezi n-tym vstupnim neuronem a i-tym vystupnim neuronem.

b je bias daného skrytého nebo vystupniho neuronu

o je aktivac¢ni funkce

I je vstupni vektor neuronové sité.

Y je vystupni vektor neuronové sité.

H je vektor hodnot skryté vrstvy neuronové sité.

Jako aktivacni funkce se vétSinou v dnesni dobé pouziva ReLU ve skrytych vrstvach a

Softmax ve vystupni vrstvé (slouzi k uréeni pravdépodobnosti vystupu).
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Vstupni vrstva Skryté vrstvy Vystupni vrstva

Obr. 2.3: Schéma vicevrstvého Perceptronu

2.2.1 Zpétné siteni chyby - Backpropagation

Algoritmus pro trénovani Perceptronu se na MLP nedé pouzit, protoze nedokazeme ovliv-
nit zménu vah skrytych vrstev. V roce 1986 D.E. Rumelhart a kolektiv vydali ¢lanek
([11])}, ve kterém ukézali vyuziti algoritmu zpé&tného sifeni chyby (angl. backpropagation)
pro MLP. Nez za¢neme s trénovanim MLP musime inicializovat pocate¢ni parametry
(napf. ndhodné). Poté ziskdme vystup z neuronové sité pomoci dopfedného Siteni a vy-
pocteme chybu (chybovou funkci) s jakou byl vysledek uréen. Backpropagation je algo-
ritmus, ktery slouzi k vypocitani gradientu chybové funkce. Chybova funkce je zavisla na
parametrech (véhy, bias), protoze parametry uréuji vysledny vystup z neuronové sité. Za-
porny gradient chybové funkce nam tika, jak je tfeba upravit parametry, aby se zmensila

hodnota chybové funkce.
W =W + (-VC(W) (2.6)
e W - Vektor vSech vah v neuronové siti

e —VC(W) - zaporny gradient chybové funkce

Jak moc se zméni hodnota chybové funkce pro dany trénovaci obrazek v zavislosti na

vahach (ai%) muzeme zjistit pomoci fetizkového pravidla (angl. chain rule).
J

7’LL—1
L L) (L—1 L
93 (P D) 4
k=0
L L
ag ) — a(z](» ))
9C, 82’](-L) aa§“ 9C, (2.7)

(L (L) (L) 5 (L)
8wjk 8wjk (9zj aaj
ac, "= oz adM e,

_ j J
aa,(f*l) j;o 8@,&71) 8ZJ(-L) 8@§L)

1Samotny algoritmus vymyslel v roce 1974 P. Werbos.



Martin Farkas 2019

Cy hodnota chybové funkce pro dany trénovaci obrazek

a - vystupni hodnota z neuronu

L - vrstva

b - bias daného skrytého nebo vystupniho neuronu

o - aktivacni funkce

e 2 - oznaceni pro piehlednéjsi rovnice.

W'D _ vaha spoien . (L—1) (L)
ik T pojeni mez1 neuronem Clk a neuronem aj

® n, - pocet neuront v dané vrstve

Celkova hodnota gradientu se ziska priumérem ze souctu prispévki od kazdého trénovaciho
obrazku. Celkovy zaporny gradient pri¢teme k vektoru vah a opakujeme stejny proces pro
dalsi epochu. V praxi se trénovaci data rozdéli do malych ¢asti (mini-batch) a gradient
se vypocita z téchto ¢asti misto z celé trénovaci sady. Dojde tak k vyraznému zrychleni.

Vice je popsano v kapitole s ndzvem Optimalizace.
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Konvoluénl neuronoveé sité

Konvoluéni neuronové sité (angl. convolutional neural networks) vznikly studiem zrakové
oblasti (angl. visual cortex). Dulezitym milnikem byl rok 1998 kdy Yann LeCun a kol.
ve své publikaci ([2]) pfedstavili LeNet-5 architekturu s konvoluéni a pooling vrstvou.
V poslednich letech, diky velkému mnozstvi dat a vypocetni sile, dokazou konvoluc¢ni
sité rozpoznat slozité vizualni tkoly s presnosti rovnou lidskému rozeznavani. Konvolucni
neuronova sit, dale CNN, se d4 vyuZit nejen pro rozpoznavani obrazki, ale i pro rozpoznani
ptirozeného jazyka (angl. natural language processing). Vyhodou CNN je, Ze se ué¢i pfimo

z dat obrazku a nepotfebuji pfedzpracovani dat.

3.1 Vrstvy

CNN je tvorena z jednotlivych vrstev, které se skladaji za sebou. Takto tvorené neuronové
sité maji spojeni jen mezi sousednimi vrstvami a nazyvaji se sekvenéni modely. Opakem
jsou grafové modely, které maji vice spojeni a nemusi byt nutné mezi sousednimi vrstvami.

V praci se zabyvam pouze sekven¢nim modelem neuronové sité.

3.1.1 Vstupni vrstva

Jak jsem uvedl na zac¢atku, kapitoly na vstup CNN privadime rovnou obrazek, a neni tak
tfeba data predzpracovat. Obrazek na vstupu ma t¥i vlastnosti: Sitka, vyska a hloubka.
Hloubka uréuje pocet barevnych kanédld v obrazku (napf. ¢ernobily obrézek ma hloubku
1 a barevny (RGB) ma hloubku 3)

3.1.2 Konvoluéni vrstva

Nejzakladnéjsim prvkem CNN je konvoluéni vrstva, ktera neni plné propojena s kazdym
pixelem v predchozi vrstvé, ale jen s malou c¢asti. Toto se nazyva lokalni konektivita a
slouzi ke sniZeni po¢tu parametra (vah). Propojeni je provedeno pres malé konvolu¢ni

filtry, které se postupné posouvaji po celém obrazku a vytvoii tak ptiznakové mapy (angl.
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feature maps), které se potom predaji do dalsi vrstvy. Dilezité parametry konvoluéni

vrstvy jsou:

e Pocet konvolucnich filtri - urcuje kolik konvoluc¢nich filtrti pouzijeme a tim i kolik

bude vystupnich priznakovych map.

o Velikost konvolucéniho filtru - uréuje rozméry konvolu¢niho filtru (vyska, sitka). Pou-
zité rozmeéry zalezi na rozmérech vstupnich dat, ale vétsinou se uzivaji malé rozméry
(3x3, 5x5, 7x7). Casto je chyba volit velké rozméry, protoze stejného vysledku mii-
zeme dosdhnout uzitim vice mensich filtri, a to s méné parametry a mensim poc¢tem

vypocti.

e Krok - (angl. Stride) udéava, jak se konvoluéni filtr bude posouvat po vstupnim

obrazku.

e Zarovndni nulami - (angl. Zero padding) se pouzivia pokud chceme, aby rozméry
vstupniho obrazku zistaly zachovany. Zarovnani se provede pridanim nulovych
radkt a sloupcti okolo vstupni matice. Pocet fadki a sloupcti pro doplnéni lze spo-
¢ist ze vzorce P = %(F —1) kde F je rozmér filtru. Zarovnani nelze provést na filtry

o sudych rozmérech.
M(i,j) = > > I(i+m,j+n)K(m,n) (3.1)

e M - Priznakova mapa o rozmeéru i,j.
e I - Vstupni matice.

e K - Matice konvolué¢niho filtru o rozméru m,n.

3.1.3 Aktivadni vrstva

V aktivacni vrstveé se aplikuje aktivacni funkce o na vstupni data a zavede se tak nelinea-

rita do neuronové sité.

e Tanh - Hyperbolicky tangens se drive c¢asto pouzival, ale bohuzel u néj dochazi
k problému mizejictho gradientu (angl. Vanishing gradient). Pfi zpétném Sifeni v
neuronové siti se pocita gradient chybové funkce v zavislosti na vahach a tento
gradient se v kazdé vrstvé zmensuje. To znamend, Zze u vstupni vrstvy muze byt
gradient velice maly a nebude dochéazet k znatelné zméné vah pfi trénovani. V

dnesni dobé je nahrazen funkci ReLU.

o(x;) = tanh(x;) (3.2)
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e ReLU - (Rectified linear unit) je v dnesni dobé jedna z nejpouzivanéjsich aktiva¢nich
funkci v CNN. Pro kladné hodnoty se chova jako lineadrni funkce a pro zaporné je
vystup rovny nule (y = max(0,x)). ReLU neni slozitd matematickd funkce a diky
tomu se snadno a rychle vypocte. Dalsi vyhodou je, Zze neni problém s mizejicim
gradientem. Nevyhodou je vynulovani vSech zapornych hodnot, kdy dochézi k jevu
"dying ReLU”. Znamena to, ze nékteré neurony v siti jsou permanentné zaporné
a nikdy se neaktivuji. Takovéto neurony jsou zbytecné a muizeme skoncit s velkou
casti sité, kterd nic nedéla. Problém nastava, pokud je hyperparametr learning rate
n nastaven na moc velkou hodnotu nebo pokud je v siti velky zaporny bias. Resenim

je snizeni 1 a nebo uzitim funkce Leaky ReLU.
o(z;) = max(0, x;) (3.3)

e Leaky ReLU - zabranuje "umirani” neuront, pfidanim sklonu pro zaporné hodnoty
(napt. 0,01x). Dalsi verzi je parametricky ReLLU (PReLU), kde neni sklon pevné
dany, ale méni si ho neuronové sit. Pro kladné hodnoty se obé funkce chovaji stejné
jako ReLU.

o(z;) = max(ax;, ;) (3.4)

e Softmax - uziva se jako klasifikdtor v posledni vrstvé neuronovych siti, protoze ze
vstupnich hodnot udéla pravdépodobnosti. Soucet vystupnich pravdépodobnosti je

rovny 1.

o(x;) = Zn— (3.5)

-
i=0 €'

3.1.4 Pooling vrstva

Pooling vrstva ma za tikol redukovat vstupni obrazek (ptiznakovou mapu), aby se omezil
pocet parametri a vypocetni naroc¢nost. Stejné jako v konvoluéni vrstvé je kazdy neuron
v pooling vrstvé spojen s omezenym poctem neuronti z predchozi vrstvy. Tato lokalni

konektivita je provedena pres pooling kernely s parametry:
e Velikost pooling kernelu - ur¢uje rozméry pooling kernelu (vyska, Sitka).

e Krok - (angl. Stride) udava, jak se pooling kernel bude posouvat po vstupnim ob-

razku.

e Zarovnani nulami - Je stejné jako u konvolucéni vrstvy, ale malokdy se uziva, jelikoz

pooling vrstvu uzivame pro zmenseni objemu dat.

Pooling vrstva neméa zadné vahové parametry, jen na vstupni data uzije danou matema-
tickou funkci. V dnesni dobé je nejpouzivanéjsi max pooling, kde filtr vyhodnoti nejvyssi
hodnotu z matice v dané oblasti. Diive se pouzival average pooling nebo L2-pooling,

ale ukazalo se, Ze max pooling ma nejlepsi vysledky. Pooling vrstva neméni hloubku dat.
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Obr. 3.1: Ukazka Max poolingu s krokem 2 a velikosti filtru 2x2, p¥i velikosti vstupu 4x4

V posledni dobé se zacali objevovat architektury, které pooling vrstvu nevyuzivaji a misto
toho pouzivaji konvoluéni vrstvu s krokem 2. Tyto neuronové sité (all-convolutional nets)

se pouzivaji stale Castéji, ale jesté uplné nenahradily pooling.

3.1.5 PlIlné propojena vrstva

Plné propojena vrstva (angl. fully connected layer), je dopfedna neuronova sit z predchozi
kapitoly. Jako aktivacni funkce se pouziva ReLU a Softmax (na konci neuronové sité). Na
vstupu CNN je jeden obrazek, ktery postupovanim v siti zmensuje sviij rozmeér a zvysuje
svoji hloubku. Predtim nez tyto data posleme na vstup plné propojené vrstvy je tieba je

upravit do podoby sloupcového vektoru.

3.2 Zpétné sireni chyby v CNN
e Plné propojené vrstva - zpétné sireni chyby probiha stejné, jako u MLP.

e Max pooling vrstva - pri dopredném siteni je diilezité si zapamatovat body, ve
kterych bylo ur¢eno maximum, protoze chybu sifime jen pies tyto body a ostatni

body matice jsou rovny 0. Vrstva obsahuje jen fixni funkci neméni se jeji parametry.

e Konvoluéni vrstva - zpétné sifeni (dat i vah) je také konvoluéni operace, jen s pro-

storové prevracenymi filtry (rotace o 180°) a vynasobené derivaci aktivacni funkce.

3.3 Architektury

Konvoluc¢ni neuronové sité se typicky skladaji z nékolika konvoluc¢nich vrstev, které nasle-
duje aktivacni vrstva a pooling vrstva, kterou mohou znova tyto vrstvy nésledovat. Sit

je zakoncena jednou nebo vice plné propojenych vrstev, kdy posledni ma vzdy jako akti-

10
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vacni funkci Softmax nebo jiny klasifikator. Nize popisu nejznaméjsi architektury, které

se pouzivaji.

3.3.1 LeNet-5

LeNet-5 je pravdépodobné nejznaméjsi architektura CNN. Jak bylo zminéno v tvodu,
vytvoril ji v roce 1998 Yann LeCun. Architektura obsahuje 8 vrstev a byla vytvorena
pro rozpoznani ru¢né psanych ¢islic (MNIST dataset). Yann LeCun s touto architekturou
dosahl chybovosti pod 1%

Tab. 3.1: LeNet-5 Architektura

Vrstva Typ Map | Rozmér | Rozmér kernelu | Krok | Aktiva¢ni funkce

1 Vstup 1 32x32 - - -

2 Konvoluce 6 28x28 5xbH 1 tanh

3 Avg Pooling | 6 14x14 2x2 2 tanh

4 Konvoluce 16 10x10 5xH 1 tanh

5 Avg Pooling | 16 5x5 2x2 2 tanh

6 Konvoluce | 120 1x1 5xb 1 tanh

7 FC - 84 - - tanh

8 FC - 10 - - Gausovo propojeni

3.3.2 AlexNet

AlexNet CNN architektura vyhrala v soutézi ILSVRC 2012 challenge s dosazenou chybo-
vosti 17%. Architektura na druhém misté dosahla chybovosti 26%. Architekturu vytvoril
Alex Krizhevsky (proto AlexNet), I. Stuskever a G. Hinton. Je podobna LeNet-5 archi-
tektufe, jen je mnohem vetsi a hlubsi. Jedna se o prvni architekturu, ktera pouzila vice
konvolu¢nich vrstev za sebou. Pro redukovani pfetrénovani byl pouZit dropout (dropout
rate p = 50%) ve vrstvach 9 a 10. Byla provedena i augmentace dat ndhodnym posuvem,

horizontalnim prevracenim a zménou svételnych podminek.

3.3.3 GoogLeNet

GoogLeNet architekturu vytvoril Christian Szegedy et al. a vyhral s ni ILSVRC 2014
challenge s chybovosti pod 7% [8]. Této presnosti bylo mozné dosdhnout, jelikoz Goo-
gLeNet je mnohem hlubsi nez pfedchozi CNN. V architektufe jsou pouzity podsité (angl.
sub-networks) s nazvem inception module, tyto moduly umoziiuji efektivni vyuziti pa-
rametrli a paralelni vyuziti pooling a konvolu¢nich vrstev. GoogLeNet méa ptiblizné 10x

méné parametri, nez AlexNet (pfiblizné 6 miliont oproti 60 miliontim).

11
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Tab. 3.2: AlexNet Architektura

Vrstva Typ Map Rozmér | Rozmér kernelu | Krok | Aktivacni funkce

1 Vstup 3(RGB) | 224x224 - - -

2 Konvoluce 96 5HxHH 11x11 4 ReLU
3 Max Pooling 96 27x27 3x3 2 -

4 Konvoluce 256 27x27 5x5 1 ReLLU
5 Max Pooling 256 13x13 3x3 2 -

6 Konvoluce 384 13x13 3x3 1 ReLLU
7 Konvoluce 384 13x13 3x3 1 ReLU
8 Konvoluce 256 13x13 3x3 1 ReLU
9 FC - 4096 - - ReLU
10 FC - 4096 - - ReLU
11 FC - 1000 - - Softmax

3.3.4 ResNet

ResNet (Residual Network) architektura vyhrala v ILSVRC 2015 challenge s chybovosti
pod 3,6%. ResNet je velice hlubokd CNN, slozend ze 152 vrstev. ResNet architektura

zavedla myslenku propojeni vrstev o vice nez jednu vrstvu (napf. spojeni druhé vrstvy

s patou). Toto spojeni omezilo problém mizejiciho gradientu a umoznilo tak trénovani

takto hluboké sité (residual learning).

12




4
Optimalizace

Neuronové sité obsahuji velké mnozstvi parametrii, které chceme upravovat pro opti-
malni vysledky sité. Optimalizac¢ni algoritmy maji za kol najit globalni minimum chy-
bové funkce (nebo chybu alespori co nejvice minimalizovat), a toto minimum najit v co

nejkratsi dobé. Dalsi dilezita optimalizace je zabranéni pretrénovani neuronové sité.

4.1 Chybova funkce

Aby se neuronova sit dala optimalizovat, tak nejdfive musime byt schopni ji ohodnotit.
K ohodnoceni se vyuziva chybova funkce (angl. Cost function nebo Error function), ktera
urci velikost chyby sité. Jedna z moznych chybovych funkci je stiedni kvadraticka chyba
(angl. Mean Squared Error) dale MSE. Celkovéa chybova funkce je pramér souc¢tu chyb

vSech trénovacich obrazk. .

_ 1 5\ 2
C - m : (yz - yz) (41)

=0
e n - pocet trénovacich obrazkt
e y; - pozadovany vystup z neuronové sité

e ¢, - skutecny vystup z neuronové sité

4.1.1 Kategorialni cross-entropie

Kategorialni cross-entropie (angl. categorical cross-entropy) je oblibend chybova funkce,
ktera se vyuziva hlavné z diivodu své rychlosti konvergence, hlavné v sitich s aktivacni
funkci softmax. Ocekévany vstup je vektor o stejném poctu prvki jako je kategorii da-
ného problému s hodnotou 1 na pozici zrovna rozpoznavané kategorie a s hodnotou 0 na

ostatnich (one-hot encoding).

S o8 SYONTCN o
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n - pocet trénovacich obrazkt

m - pocet kategorii

e y, - pozadovany vystup z neuronové sité

U; - skutecny vystup z neuronové sité

Modifikace kategorialni cross-entropie, ktera nevyuziva one-hot encoding se nazyva ridka

kategorialni cross-entropie (angl. categorical cross-entropy). Predpis ztistava stejny.

4.2 Optimalizacni algoritmy

Zakladnim optimaliza¢nim algoritmem je gradientni sestup (angl. gradient descent), ktery
je schopny najit optimalni reseni k velkému mnozstvi problémt. Zakladem je postupna
uprava parametrti pro minimalizaci chybové funkce. Algoritmus méti lokalni gradient chy-
bové funkce s ohledem na parametry vektoru W a jde ve sméru sestupného gradientu.
Minimum se nachéazi v misté, kde je gradient rovny nule. Nejdiive se musi ndhodné inici-
alizovat hodnoty ve vektoru W a z této pozice algoritmus zacne krok po kroku snizovat

chybovou funkci, dokud algoritmus nedosdhne minima. Dilezitym parametrem je veli-

C(w)

Nahodna
pocatecCni
hodnota

Globalni minimum

Obr. 4.1: Gradientni sestup

kost kroki, kterou ur¢uje hyperparametr 7 (koeficient uceni). Pokud bude koeficient ptilis
maly, tak algoritmus bude potifebovat mnoho iteraci, aby dosdhl minima. Pokud naopak
bude koeficient prilis velky, tak mtze ptreskoc¢it minimum a skoncit vyse, nez byla za-
¢atecni inicializace. Toto vede k tomu, ze algoritmus bude divergovat. Chybova funkce

vétsinou neméa tvar misky, ale ma lokalni minima, ploSiny a jiné nepravidelné terény, coz

vvvvvv
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C(w)

Lokalni Plosina

minimum

Globalni W
minimum

Obr. 4.2: Chybovéa funkce

je na obrazku 4.2, pokud jsou zvoleny zacatecni hodnoty nalevo, tak algoritmus bude
konvergovat k lokalnimu minimu. Pfi zac¢atecnich hodnotach zvolenjch napravo, bude al-
goritmu trvat dlouhou dobu, nez se dostane pres plosinu a pokud ukonc¢ime trénovani
brzo, tak minima nikdy nedosahne. V pfipadé, ze pouzijeme chybovou funkci MSE tak
se 0 to nemusime starat, protoze MSE nemad lokalni minimum, ale jen globalni. Tento

algoritmus je sice presny, ale pomaly.

4.2.1 Mini-batch gradientni sestup

Mini-batch gradientni sestup je algoritmus, ktery misto vypoctu gradientu z celé trénovaci
sady, po¢ita gradient, jen z malé skupiny poloZzek z trénovaci sady. Mensi sadu (mini-
batch) ziskdme tak, Ze se trénovaci sada nahodné rozdéli na nékolik mensich sad (kazda
tato sada by méla obsahovat stejny pomér prvki z danych kategorii). Vyhoda tohoto

algoritmu je hlavné rychlost.

4.2.2 Momentova optimalizace

Myslenka momentové optimalizace vychéazi z koule, ktera se vali z kopce dolti. Nejdiive
se vali pomalu a potom nabird na rychlosti. Oproti obyc¢ejnému gradientnimu sestupu,
jelikoz nebere v potaz predchozi hodnoty gradientu, tak déla malé kroky pokud je lo-
kalni gradient maly. Momentova optimalizace predchozi hodnoty gradientu bere v potaz.
V kazdé iteraci odecte lokalni gradient od momentového vektoru m, ktery je nasobeny
koeficientem uceni a nastavi vahy jednoduse pridanim tohoto momentového vektoru. Pro
zabranéni nekontrolovaného zvétsovani momentového vektoru je v algoritmu hyperpara-

metr [ nazyvany momentum. Momentum si lze pfedstavit jako tfeni a nabyva hodnot od
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0 (velké tfeni) do 1 (zadné tieni).

1. m =fm—nVC

(4.3)
2. W=W-+m

4.2.3 RMSProp optimalizace

RMSProp je algoritmus s adaptivnim koeficientem uceni. Piedstavil ho Tieleman T. a
Geoffrey H. v roce 2012. Algoritmus akumuluje jenom gradienty z nedavnych iteraci (misto
vSech gradient od zacatku trénovani) do vektoru s. Docili se toho uzitim miry tpadku
(angl. decay rate) 8. I kdyz je B novy hyperparametr, tak se vet§inou nemusi ladit, protoze

hodnota 0.9 funguje velice dobte.

1. s=8s+(1-B)VC®VC

(4.4)
2. W =nVC 0+Vs+e

e c - prvek, ktery zajistuje, aby nedoslo k déleni nulou. Typick4d hodnota 10710
e O - déleni prvek po prvku

e ® - soucin prvek po prvku

4.2.4 Adam optimalizace

Adam [12] je adaptivni odhad momentu (angl. adaptive moment estimation), ktery kom-
binuje momentovou optimalizaci a RMSProp optimalizaci. Adam stejné jako momentova
optimalizace bere v potaz gradienty z predchozi iterace (krok 1) a kvadréaty gradientu z
ptredchozi iterace jako RMSProp (krok 2.). Krok 3 a 4 pomahaji ke zvySeni m a s, protoze
jsou na zacatku trénovani inicializovany na 0. Hyperparametr beta; se typicky nastavi
na 0.9 a hyperparametr betas se typicky nastavuje na hodnotu 0.999. Adam stejné jako
RMSProp patii mezi algoritmy s adaptivnim koeficientem uceni a potiebuje méné ladéni

tohoto hyperparametru (vétsinou n = 0.001)

1. m=m-— (1-p,)VC
2. s=fs+(1-F)VCRVC

m
M (4.5)
m

4. m=—

1 f
5. W=W-+1mos+e

e { - iteracni ¢islo (zacina na 1)
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4.3 Pretrénovani neuronoveé sité

Pretrénovani (angl. overfitting) znamen, %e model je velice dobry v rozpoznavani tré-
novacich dat, ale Spatné rozeznava validacni data. Lze si to vysvétlit tak, Ze model neni
dostatecné obecny, ale zapamatoval si pfesné trénovaci data a nedokaze dobie rozeznat
data, které se lehce lisi od trénovacich. Validac¢ni data se vyuzivaji pro ohodnoceni mo-
delu béhem trénovani a pro zisk informaci pro tpravu hyperparametri. Valida¢ni data
jsou cast dat oddélenych od trénovacich. Nejjednodussi zptisob odstranéni pretrénovani
je pridani vice dat, ¢imz zvysime riznorodost dat a model se tak stane vice obecnym. Ne

vzdy ale mame pfristup k vice datim, a tak musime vyuzit regularizaci.

4.4 Regularizace

Abychom zamezily pretrénovani, vyuzivame regularizacni algoritmy. Algoritmus predcas-
ného zastaveni (angl. early stopping) zabranuje pfetrénovéani tak, Ze ukonéi trénovéani
hned, jak se za¢ne presnost na validac¢nich datech zhorsovat. Pfedc¢asné zastaveni funguje
velmi dobfte, ale lepSich vysledkt se dosdhne, kdyz se zkombinuje s dalsi regularizac¢ni

technikou.

4.4.1 Dropout

Dropout je popularni regularizac¢ni technika popsana N. Srivastavem. Dropout byl pro-
kdzany jako velice uspésny a dosahuje zlepSeni 1-2% i na Spic¢kovych (state-of-the-art)
neuronovych sitich. Je to velice jednoduchy algoritmus. V kazdém trénovacim kroku, m4a
kazdy neuron (kromé vystupnich) pravdépodobnost p na to, Ze bude deaktivovan a bude
ignorovan béhem trénovaciho kroku. Neuron, ktery byl deaktivovan v jednom kroku muize
byt aktivni v dalsim kroku. Hyperparametr p se nazyva dropout rate a typicky je nasta-
veny na 50% pro skryté vrstvy a 20% pro vstupni vrstvu. Pro p nastavené na 50%, bude pii
testovani kazdy neuron ptipojeny k dvojnasobku vstupnich neuront, nez pii trénovani. Po
skonceni trénovani, tento fakt kompenzujeme vynasobenim vstupnich vah neuront hod-
notou 0.5. Kdyz to neudélame, tak kazdy neuron bude mit priblizné dvojnasobné velké
vstupni hodnoty, a to povede k nepresnym vysledkiim. Pti zvoleni obecné hodnoty p je

tfeba vstupy vynéasobit hodnotou (1-p).

17



Martin Farkas 2019

PIné propojend Neuronova sit
neuronova sit po aplikaci dropoutu

Obr. 4.3: Dropout model: Vlevo: Neuronové sit o 2 skrytych vrstvach. Vpravo: Neuronova

sit po aplikaci dropoutu (neurony s kiizkem jsou neaktivni).
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4.4.2 Augmentace dat

Augmentace dat (angl. Data Augmentation) je regularizacni technika, kterd upravuje tré-
novaci data a vytvari z nich nové, ¢imz uméle zvétsi velikost trénovacich dat a omezuje tak
pretrénovani sité. Mozné tpravy jsou rotace, translace, zména osvétleni, pridani gaussov-
ského Sumu a priblizeni ¢asti obrazku. Mizeme vyuzit vSechny tipravy najednou, ale jestli
jsou vzdy vhodné zalezi na daném datasetu. Snaha je pfidat uzitecna data ne irelevantni.
Napfiklad u rozpoznavani aut nemé vyznam rotace, kde je auto vzhiru nohama (pokud

nechceme rozpoznavat napf. nabourana auta).

N <V
22z

L

Obr. 4.4: Ukazka augmentace.
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Grafické procesory pro hluboké uceni

Hluboké uceni (angl. deep learning) je zaloZeno na spojeni mezi neurony. Samotny umély
neuron nedokaze fesit slozité problémy a schopnosti fesit slozité problémy lze dosdhnout,
az po spojeni velkého mnozstvi neuronii. V dnesni dobé maji moderni neuronové sité
105 — 107 neuronti. Tradi¢né se neuronové sité trénovaly s uzitim jednoho CPU. Tento
postup je dnes povazovan za nedostatecny. K trénovani takto hlubokych neuronovych siti,
se uziva vice GPU najednou. Trénovaci data rozdéli na ¢asti (angl. batch), a kazda ¢ast

se paralelné pocita na jednom GPU.

5.1 Funkce grafickych procesori

Grafické procesory (angl. graphic processing unit), ddle GPU, byly ptivodné navrzeny pro
grafické aplikace. Hlavnim podnétem pro rozvoj grafickych procesori, byl trh s hernimi
systémy. Vykonnostni pozadavky na dobry herni systém se ukazaly, jako velice prospésné
pro neuronové sité. Renderovani videoher potfebuje provadét mnoho operaci paralelné v
co nejkratsim case. Modely objekti a prostredi jsou udavany v 3-D souradnicich vrcholt.
Pro pfevedeni téchto objekti na 2-D soufadnice, musi grafickd karta provést paralelné
maticové déleni a nasobeni souradnic. Poté musi graficka karta provést mnoho paralelnich
vypoctli na kazdém pixelu, aby urcila barvu kazdého pixelu. V obou pripadech se jedna
o jednoduché vypocty, které neobsahuji mnoho vétveni, v porovnani s béznou vypocetni
ulohou pro CPU. Vypocty jsou na sobé nezavislé, a proto je lehka jejich paralelizace.
Grafické karty jsou navrzeny pro vysoky stupen paralelismu a s velkou Sitkou pasma
paméti (angl. memory bandwidth), za cenu nizsi rychlosti hodin a omezené;jsi schopnosti

na vétveni (nez u CPU).
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5.2 Vyuziti GPU v neuronovych sitich

Vétsina modernich neuronovych siti se implementuje na GPU, protoze algoritmy neuro-
novych siti maji stejné pozadavky na vykon, jako real-time grafické algoritmy popsané
v 5.1. Neuronové sité veétsinou obsahuji velké mnozstvi parametrti, aktivacnich hodnot
a hodnot gradientti. Kazda z téchto hodnot se musi upravit v kazdém kroku trénovani.
Buffer téchto hodnot je velice rozsahly a limitujicim faktorem casto byva sifka pasma pa-
méti systému. Zde ma GPU vyhodu diky velké sitfce pasma paméti. Trénovaci algoritmy
neuronovych siti typicky neobsahuji mnoho vétveni, a proto jsou vhodné pro GPU. Neu-
ronova sit se da rozdélit, na jednotlivé neurony, které se zpracuji nezavisle na ostatnich
neuronech v dané vrstvé. A proto neuronové sité dobie vyuzivaji paralelismu vypocti v
GPU. Grafické karty byly ptivodné tak specializovany, ze se daly pouzit pouze na grafické
ulohy. Postupem casu se grafické karty staly vice flexibilni. Tyto grafické karty se daly
vyuzit pro védecké vypocty a vysledek vypoctu se zapisoval do bufferu hodnot pixeli.
Steinkraut et al.(2005) realizoval dvouvrstvou plné propojenou neuronovou sit na GPU a

dosahl trojnasobného zrychleni oproti CPU.

5.3 Psani kédu pro GPU

Popularita grafickych karet pro neuronové sité prudce narostla po pfichodu vseobecnych
(angl. general purpose) grafickych procesori. Na GP-GPU je moZné provést libovolny
kod, nejen podprogram renderovani. Programovaci jazyk CUDA byl predstaven spolec-
nosti NVIDIA v roce 2006 a umoznoval psat kéd pro GPU s podobnou syntaxi jako
programovaci jazyk C. CUDA je podporovana pouze grafickymi kartami od spole¢nosti
NVIDIA, jako alternativu lze pouzit OpenCL (napf. pro GPU od spole¢nosti AMD).
GP-GPUs jsou nyni idealni platformou pro programovani neuronovych siti. Techniky pro
psani efektivniho kédu na GPU jsou vyrazné odlisné od technik pro CPU. Dobfe napsany
kéd pro CPU je navrhnut tak, aby cetl informace co nejvice z cache paméti. Na GPU miize
byt rychlejsi, spocitat stejnou hodnotu dvakrat, nez ji vypocitat jednou a ¢ist ji poté z
paméti. Operace s paméti je rychlejsi pokud jsou tyto operace sloucené (angl. coalesced).
Sloucené ¢teni a zapis nastava, pokud nékolik vlaken muze zapisovat, nebo ¢ist hodnoty,
které potfebuji soucasné. Déle je dilezité, aby kazdé vlakno v bloku soucasné provadélo

stejnou instrukci.
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6
Implementace

Cilem mé prace bylo realizovat libovolnou strukturu neuronové sité na GPU a CPU.
Otestovat ji na trénovaci mnoziné a porovnat rychlost trénovani modelu na GPU a CPU.
Zajimala mé oblast pocitacového vidéni, a proto jsem se rozhodl realizovat konvolucni
neuronovou sit. Jako vlastni cil prace jsem si stanovil, Ze danou neuronovou sit realizuji v
jazyce C# jen s uzitim knihovny pro praci s maticemi. Realizované CNN byly trénovany

na:

e GPU - NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti

e CPU - Intel Core 15-8300H

6.1 Programovaci jazyk

Jako programovaci jazyk jsem zvolil Python 3.7.2 a vyuzil jsem rozhrani Keras, které
obaluje framework TensorFlow. Keras umoznuje snadné a intuitivni sestaveni neuronovych
siti. Dalsi vyhodou je snadnd aplikace na GPU a podrobna dokumentace.

(dostupna z: https://keras.io)

6.2 Trénovaci mnoZiny

Pro porovnani rychlosti jsem zvolil dataset MNIST a CIFAR-10. Tyto datasety jsem si

vvvvvv

pocet parametri a prodluzuje se doba trénovani.

6.2.1 MNIST

MNIST je dataset ru¢né psanych ¢islic, obsahujicich 70000 vzorki. Vzorky jsou rozdélené
na 60000 trénovacich a 10000 testovacich vzorkid. Jedna se o upraveny subset databaze
NIST. Cislice jsou normalizované a vycentrované na fixni velikost 28x28 pixelt. Jsou to

¢ernobilé obrazky, takze kazdy pixel ma hodnoty od 0 (bily) po 255 (¢erny).
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7210419067

Obr. 6.1: Ukazka ¢islic z MNIST datasetu

6.2.2 CIFAR-10

CIFAR-10 dataset obsahuje 60000 barevnych obrazka (50000 trénovacich a 10000 testova-
cich) s rozlisenim 32x32. Obrazky patii do 10 kategorii (letadlo, osobni auto, ptak, kocka,

jelen, pes, zaba, kan, lod, nédkladni auto), kde kazda kategorie obsahuje 6000 obrazka.
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Obr. 6.2: Ukizka nékolika obrazku z CIFAR-10 datasetu

6.3 ReSeni pro MNIST

MNIST je jednoduchy problém, proto staci jednoduchd CNN architektura o 28458 para-

metrech:
1. Konvolué¢ni vrstva - 28 filtril o rozméru 3x3, krok = 1 a bez zarovnani nulami
2. Aktivacni vrstva - ReLU funkce
3. Max-pooling vrstva - kernel o rozméru 2x2 s krokem 2
4. Dropout vrstva - dropout rate p = 0.2
5. Konvolu¢ni vrstva - 56 filtri o rozmeéru 3x3, krok = 1 a bez zarovnani nulami
6. Aktivacni vrstva - ReLU funkce
7. Max-pooling vrstva - kernel o rozméru 2x2 s krokem 2
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8. Dropout vrstva - dropout rate p = 0.5

9. Flatten vrstva
10. Plné propojena vrstva - 10 neuront (pocet kategorii)
11. Aktivacni vrstva - Softmax funkce

Jako optimaliza¢ni algoritmus je pouzit Adam s koeficientem uceni n=0.001 a hyperpara-
metry £1= 0.9, B2 = 0.999. Chybovou funkci jsem pouzil fidkou kategorialni cross-entropii.

Kéd pro tuto CNN architekturu je prilozen v priloze A.

6.3.1 Dosazené vysledky

Na této architekture jsem dosahl presnosti 99.32% po 32 epochéach. Doba trénovéani jedné
epochy byla 7 sekund na GPU a 25 sekund na CPU. Ve druhé architektufe jsem odstra-
nil posledni konvolu¢ni vrstvu a pooling vrstvu. Misto nich jsem pouzil plné propojenou
vrstvu se 128 neurony. Tato architektura dosahla horsi piesnosti 99.05% a trénovani trvalo
39 epoch. Doba trénovani jedné epochy byla 8 sekund na GPU a 28 sekund na CPU.

Tab. 6.1: Porovnani architektur CNN pro MNIST dataset

Architektura | Cas trénovani CPU | Cas trénovani GPU | Pf¥esnost | Poc¢et epoch
1 25sec Tsec 0.9932 32
2 28sec 8sec 0.9905 39

Architekturu (1) jsem trénoval i na clusteru Govorun s témito vysledky:

Tab. 6.2: Vysledky trénovani CNN na clusteru Govorun pro MNIST dataset

Architektura | Cas trénovani CPU | Cas trénovani GPU | Pf¥esnost | Poc¢et epoch
1 24sec 9sec 0.9884 17

Vysledky na clusteru jsou srovnatelné s vysledky na mém CPU a GPU. Dtvod pro to

muze byt, ze kéd dobie nevyuziva vice CPU a GPU. Dalsim divodem mize byt dlouhé

Vv

Bohuzel z divodu chyby jsem neodzkousel architekturu pro CIFAR-10.
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6.4 Reseni pro CIFAR-10

Pro CIFAR-10 jsem zvolil slozitéjsi architekturu CNN, ktera obsahuje 292138 parametr.

1.

2.

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

Konvolucni vrstva - 32 filtr o rozméru 3x3, krok = 1 a se zarovnanim nulami

Aktivacni vrstva - ReLU funkce

. Konvolu¢ni vrstva - 32 filtri o rozmeéru 3x3, krok = 1 a bez zarovnani nulami
. Aktivacni vrstva - ReLU funkce
. Max-pooling vrstva - kernel o rozméru 2x2 s krokem 2

. Dropout vrstva - dropout rate p = 0.2

Konvoluéni vrstva - 64 filtrti o rozméru 3x3, krok = 1 a se zarovnanim nulami

. Aktivaéni vrstva - ReLLU funkce

. Konvolu¢ni vrstva - 64 filtrd o rozméru 3x3, krok = 1 a bez zarovnani nulami

Aktiva¢éni vrstva - ReLLU funkce

Max-pooling vrstva - kernel o rozméru 2x2 s krokem 2

Dropout vrstva - dropout rate p = 0.5

Konvolucni vrstva - 128 filtrti o rozméru 3x3, krok = 1 a se zarovnanim nulami
Aktiva¢éni vrstva - ReLU funkce

Konvoluéni vrstva - 128 filtrit o rozméru 3x3, krok = 1 a bez zarovnani nulami
Aktivacni vrstva - ReLLU funkce

Max-pooling vrstva - kernel o rozméru 2x2 s krokem 2

Dropout vrstva - dropout rate p = 0.5

Flatten vrstva

Plné propojena vrstva - 10 neuront (pocet kategorii)

Aktivacni vrstva - Softmax funkce

Jako optimalizac¢ni algoritmus je pouzit Adam s koeficientem uceni n=0.001 a hyperpara-

metry 5= 0.9, 85 = 0.999. Chybovou funkci jsem pouzil kategorialni cross-entropii. Kéd

pro tuto CNN architekturu je pfilozen v ptiloze B.
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6.4.1 DosazZené vysledky

Na této architekturie jsem dosahl presnosti 83.08% po 104 epochéch. Doba trénovani jedné
epochy byla 10 sekund na GPU a 131 sekund na CPU.

Tab. 6.3: Vysledky CNN architektury pro CIFAR-10

Architektura

Cas trénovani CPU

Cas trénovani GPU

Presnost

Pocet epoch

1

131sec

10sec

0.8308

104

26



7

Z.avér

V tvodu préace byl proveden rozbor umélych neuronovych siti a algoritmu zpétného §i-
feni chyby. Z dnes uzivanych typt neuronovych siti byly popsany konvolu¢ni neuronové
sit€ a jejich popularni architektury. Rekurentni neuronové sité, které se uzivaji pro zvu-
kova a textova data, nejsou v této praci popsany. Dale byl proveden rozbor uzivanych
optimalizac¢nich a regularizacnich algoritmt. V kapitole 5 byla popsana funkce grafickych
procesortl a jejich vyuziti pii trénovani neuronovych siti.

Pro porovnani rychlosti byly sestaveny dvé konvolu¢ni neuronové sité, které byly reali-
zovany pomoci knihovny TensorFlow a Keras. Experimenty byly provedeny na jednodu-
chych problémech rozpoznavéani ruéné psanych ¢islic (MNIST) a rozpoznévéani barevnych
objekti (CIFAR-10). Z vysledki provedenych méfenim vyplyva, Ze doba trénovani na
CPU prudce nartista s poctem parametri sité. Dale vyplyva, ze GPU programovani vy-
razné urychluje trénovani hlubokych neuronovych siti. K vyraznému zlepseni dochazi i
u jednoduchych CNN, s malym poc¢tu parametrd, proto je nezbytné, provadét trénovani
modernich hlubokych siti na GPU.

Vysledky feSeni bakalarské prace lze strucné shrnout do nasledujicich bod:

e byl proveden rozbor pouzivanych neuronovych siti, véetné rozboru optimalizacnich

metod

byla zvolena konvolu¢ni neuronova sit, kterd byla podrobné popsana v kapitole 3

CNN byla prakticky zrealizovana na CPU a GPU pomoci knihovny Keras

byla zvolena trénovaci mnozina MNIST a CIFAR-10 pro porovnani rychlosti

byla porovnana rychlost trénovani na dvou architekturach CNN
Dalsi postup bakalaiské prace:

e Dokonceni realizace knihovny v jazyce C+# - jsou implementovany jednotlivé vrstvy,
ale nejsou plné konfigurovatelné a nepodporuji GPU. Z ¢asovych diivodi jsem tento

cil nedodélal
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e Govorun cluster - Napsat kod pro lepsi vyuziti clusteru a porovnat rychlosti na

rozsahlejsich neuronovych sitich
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Priloha A

Kod pro MINIST

A.1 Nacteni a iprava dat

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense, Conv2D, Dropout, Flatten, MaxPooling2D ,
Activation

from keras.datasets import mnist

import keras
epochy = 50

#nacteni datasetu

(x_train ,y_train) ,(x_test ,y_test )=mnist.load_data ()

# prevedeni na tvar (50000,28,28,1) a (10000,28,28,1)
x_train = x_train.reshape(x_train.shape[0], 28, 28, 1)
X_test = x_test.reshape(x_test.shape[0], 28, 28, 1)
#deklarovani hodnot jako float

x_train = x_train.astype(’'float32”)

x_test = x_test.astype(’'float32’)

#normalizace vstupnich hodnot (0,255) => (0,1)
x_train /= 255
x_test /= 255
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A.2 Sestaveni modelu a trénovani

# Vyvofeni modelu
model = Sequential ()
model.add (Conv2D (28, kernel_size=(3,3), input_shape=(28,28,1)))
model.add (Activation(’relu’))
model . add (MaxPooling2D (pool_size=(2, 2)))
model . add (Dropout (0.2))
model.add (Conv2D (56, kernel_size=(3,3)))
model.add (Activation(’relu’))
model.add (MaxPooling2D (pool_size=(2, 2)))
model . add (Dropout (0.5))
model.add (Flatten ())
model.add (Dense(10))

(

model.add (Activation (’softmax’))

#optimalizace + compilace modelu
opt = keras.optimizers.Adam(1r =0.001, beta_1=0.9,beta_2=0.999)
model. compile (optimizer=opt ,
loss=’sparse_categorical _crossentropy’
metrics=[’accuracy ’])
#trénovani modelu
model. fit (x=x_train ,y=y_train ,validation_split=1/6 ,epochs=epochy,
callbacks=[csv_log ,timecall])

test_loss , test_acc = model.evaluate(x_test, y_test)
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Priloha B

Kod pro CIFAR-10

B.1 Nacteni a uprava dat

import keras

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense, Dropout, Activation, Flatten, Conv2D,
MaxPooling2D

from keras.callbacks import CSVLogger

batch = 64
pocet_kategorii = 10
epochy = 150

# data rozdélend na testovaci a trénovaci:

(x_train , y_train), (x_test, y_test) = keras.datasets.cifarl0.load_data ()

#normalizace (0,255) = (0,1)
x_train = x_train.astype(’'float32")
x_test = x_test.astype(’'float32")
x_train /= 255

x_test /= 255

#pfevedeni na one_hot matici
y_train = keras.utils.to_categorical (y_train, pocet_kategorii)
y_-test = keras.utils.to_categorical(y_test, pocet_kategorii)
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B.2 Sestaveni modelu a trénovani

model = Sequential ()
model.add (Conv2D (32, kernel_size=(3, 3), padding='same’ ,input_shape

=(32,32.,3)))
model.add (Activation(’relu’))
model.add (Conv2D (32, kernel_size=(3, 3)))
model.add ( Activation(’relu’))
model . add (MaxPooling2D (pool_size=(2, 2)))
model . add (Dropout (0.20))
model.add (Conv2D (64, kernel_size=(3, 3), padding=’same’))
model.add ( Activation( 'relu’))
model.add (Conv2D (64, kernel_size=(3, 3)))
model.add (Activation(’relu’))
model.add (MaxPooling2D (pool_size=(2, 2)))
model.add (Dropout (0.50))
model.add (Conv2D (128, kernel_size=(3, 3), padding='same’))
model.add ( Activation(’relu’))
model.add (Conv2D (128, kernel_size=(3, 3)))
model.add (Activation(’relu’))
model . add (MaxPooling2D (pool_size=(2, 2)))
model . add (Dropout (0.50))
model.add (Flatten ())
model.add (Dense(pocet_kategorii))
model.add ( Activation ( ’softmax’))

#Optimalizace a compilace modelu
opt = keras.optimizers.Adam(1lr=0.0001, beta_1=0.9,beta_2=0.999)
model. compile (loss="categorical _crossentropy ’,
optimizer=opt,
metrics=[’accuracy ’|)
#trénovani
model. fit (x_train, y_train,
batch_size=batch,
epochs=epochy ,
callbacks=[csv_log ,timecall],
validation_split=1/5,
shuffle=True)
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