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Abstrakt

Tato prace se zabyva vyuzitim grafickych ¢iptu pro akceleraci neuronovych siti s uéenim typu
backpropagation. Pro feseni tohoto problému byla zvolena technologie OpenCL umoznujici
vyuzit grafické ¢ipy riznych vyrobci. Hlavnim cilem prace byla akcelerace ¢asové naroéného
procesu uceni siti a procesu klasifikace. Zrychleni bylo docileno trénovanim velkého mnozstvi
neuronovych siti soucasné. Ziskané zrychleni bylo vyuzito pro nalezeni vhodné topologie a
nastaveni neuronové sité pro zadanou tlohu pomoci genetického algoritmu.

Abstract

The thesis deals with the acceleration of backpropagation neural networks using graphics
chips. To solve this problem it was used the OpenCL technology that allows work with
graphics chips from different manufacturers. The main goal was to accelerate the time-
consuming learning process and classification process. The acceleration was achieved by
training a large amount of neural networks simultaneously. The speed gain was used to find
the best settings and topology of neural network for a given task using genetic algorithm.
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Kapitola 1

Uvod

Neuronové sité jsou inspirované fungovanim lidského mozku, ktery obsahuje pies 100 miliard
neuront. Tyto neurony jsou mezi sebou propojené a umoznuji zpracovavat prichozi signaly,
uchovavat a odesilat informace. Toto chovani umoznuje ucit se a je inspiraci pro mnoho
algoritmti umélé inteligence. Algoritmy z oblasti umélé inteligence se v praxi pouzivaji
v mnoha oborech, napriklad v bankovnictvi pro urceni schopnosti klienta splacet pujcku,
na burze pro predpovéd dalsiho vyvoje cen nebo v primyslu pro kontrolu kvality vyroby.

Neuronové sité s rostoucim poctem neuront a vrstev umoznuji resit slozitéjsi problémy
s vétsi pfesnosti. Proces uceni neuronovych siti je vSak vypocetné narocny a se zvysujicim
se poc¢tem neurontd a vrstev narazi na omezené vypocetni moznosti procesoru. Tato prace
si klade za cil zrychlit tento proces uceni pomoci prevodu vypoctiu na graficky Cip, ktery na
rozdil od procesoru umoznuje béh stovek vlaken simultanné. Pro implementaci algoritmu
je pouzit framework OpenCL umoznujici vyuzit nejen vétSinu dostupnych grafickych karet
na trhu, ale také klasické procesory nebo FPGA pole.

Tato prace je rozdélena do Sesti kapitol. Uvodni kapitola obsahuje potiebné teoretické
informace o neuronovych sitich. Nejprve je popsan biologicky neuron, ktery je inspiraci umé-
lych neuronovych siti. Dale pak nasleduje podrobny popis modelu umélého neuronu a jeho
aktivacni a bazové funkce. Topologie neuronovych sitich s raznymi druhy propojeni a typy
uceni jsou popsany ve vlastni podkapitole. Neuronové sité s ucenim typu backpropagation
umoznujici zpétné Sifeni chyb jsou rozebrany v posledni podkapitole. Tteti kapitola vy-
svétluje pouziti grafickych ¢ipt, jejich topologii a rozdil oproti béznym procesortim. Ctvrta
kapitola je zaméfena na framework OpenCL. Obsahuje informace o vypocetnim modelu
tohoto frameworku, o jazyku OpenCL C a o problémech spojenych s paralelizaci. Dalsi ¢ast
prace se vénuje navrhu reSeni neuronovych siti na grafickém ¢ipu s ohledem na maximalni
vyuziti vypocetnich prostiredkii. Nasledujici kapitola se vénuje implementaci a pouzitym op-
timaliza¢nim krokim. V posledni kapitole se nachéazi vysledky méfeni porovnavajici rychlost
implementace na nékolika grafickych kartach a jednom procesoru.



Kapitola 2

Neuronoveé sité

Neuronova sif je vypocdetni model inspirovany fungovanim mozku. Tento model je casto
vyuzivan v algoritmech umélé inteligence. Neuronova sit je tvofena z mnoha vzijemné
propojenych neuront, které upravuji a prenaseji signaly. Sif umoziuje pocitaci strojové
uceni a lze pomoci ni fesit fadu uloh. Naptiklad ulohy klasifikace, regrese, shlukové analyze,
komprese dat a dalsi. Uloha klasifikace si klade za cil vstupni vektor piifadit do jedné
z nékolika kategorii. Oproti tomu regrese dokaze vstupu prifadit spojitou hodnotu, diky
tomu lze neuronovymi sitémi aproximovat pribéh funkci. Klasifikace i regrese vyuzivaji pro
svou ¢innost uceni s ucitelem. Typickou tlohou vyuzivajici uceni bez ucitele je shlukovani,
kde se vstupni vektory shlukuji do skupin, tak aby vektory ve skupiné byly podobné&;jsi
nez vektory lezici v odlisnych skupinach. Tato tloha mize mit zajimavé vyuziti pti ztratové
kompresi dat kdy se zvoli pocet skupin naptiklad na 256, kdy vstupni vektory maji mnohem
vice variaci nez onéch 256.

Pocétem neuronti a strukturou jejich vzajemného propojeni definujeme topologii neuro-
nové sité. V této kapitole je nejprve popsan biologicky neuron, z kterého cely systém vychazi.
Poté je popsédn model umélého neuronu véetné druht bazovych a aktivacnich funkci. Déle
pak jsou rozebrany jednotlivé topologie neuronovych siti, jejich vrstvy a propojeni. Nakonec
bude podrobnéji popsana neuronové sit s u¢enim typu backpropagation. [3][11]

2.1 Biologicky neuron

Pochopeni funkce mozku bylo mozné diky pfinosu vyzkumnika Santiago Ramén y Cajal,
které popsal neurony jako samostatné jednotky, které mezi sebou komunikuji pomoci spojt.
V dnesni dobé vime o fungovani mozku mnohem vice. Nejvyznamnéjsimi buitkami mozku
jsou neurony, které zpracovavaji, prenaseji a uchovéavaji informace. Lidsky mozek obsa-
huje okolo 100 miliard neuront. Kazdy neuron ma primeérné 7 000 synaptickych spojeni
s dalsimi neurony. Stavba neuronu je znazornéna na obrazku 2.1. Sklada se z téla (soma),
které obsahuje tisice vstupt (dendrite) a jeden vystup (axon), ktery se pak déale déli na
mnoho terminald. Rozhrani mezi dendritem jednoho a axonem druhé neuronu se nazyva
synapse. Elektricky signal je prendSen mezi burka prostfednictvim synapsi. Sila signalu
prijatého neuronem zavisi na efektivité synaptického spojeni. Pokud mnozstvi vstupnich
signal prekro¢i uréitou mez, dojde k odeslani signalu ven z neuronu. [8][11]
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Obrazek 2.1: Biologicky neuron (dendrit, soma, jadro - nucleus, axon, terminaly) [5]

2.2 Umély model neuronu

Umély neuron je zékladni prvek umeélych neuronovych siti inspirovany biologickym neuro-
nem. Umély neuron (déle neuron) je zndzornén na obrazku 2.2. Neuron ma n vstupt z,
kde kazdy vstup ma vdhu w. Vstupy se svymi vahami jsou vyhodnoceny pomoci bazové
funkce f, jejiz vystup je predan do aktiva¢ni funkce ¢g. Bazova funkce neuronu nejcastéji
vraci vazeny soucet vstupt z a vah w. Aktiva¢ni funkce tvori tu ¢ast neuronu, ktera nejvice
ovliviiuje je funkci, blize bude popséna v dalsi podkapitole. [3][20]
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Obrazek 2.2: Struktura umélého neuronu

2.2.1 Bazova funkce

Bazova funkce agreguje vstupni vektor s pomoci vektoru vah do skalarni hodnoty. Existuji
dva zékladni druhy bazovych funkei - linearni a radialni. Oba tyto typy funkei jsou popsany
nize. [8][22]

Linearni bazova funkce

Linearni bazova funkce plni funkci vazeného souctu vstupu. Tato funkce je popsana vzorcem
2.1. Vypocte se sectenim biasu 0 (prahovaci vdhy) s linearni kombinaci (skalarnim soudi-



nem) vstupniho vektoru z a vektoru vah neuronu w. Jedna se o jednoduchou a vypocetné
nenaro¢nou funkci.

F@E) =0+ wi (2.1)
=1

Radialni bazova funkcemi

Radialni bazova funkce vypocitava euklidovskou vzdalenost vstupniho vektoru z a vektoru
vah w neuronu. Tato funkce je popsana vzorcem 2.2. V nékterych neuronovych sitich se
tato bazova funkce pouziva v prvni skryté vrstvé. Umoznuje 1épe FeSit aproximaci funkci
nebo predikci ¢asovych fad.

(2.2)

2.2.2 Aktivaéni funkce

Stézejnim prvkem vypoctl v neuronu je aktivacéni funkce, ktera se pocita z vystupu bazové
funkce a vytvari vystup neuronu. Zpravidla je tato funkce neklesajici a jelikoz definuje
chovani neuronu, vybird se podle tcelu neuronové sité. Nize jsou uvedené nejzakladnéjsi
typy aktiva¢nich funkei. [8][20]

Skokova aktivaéni funkce

Rozhoduje na zékladé porovnani s prahovou hodnotou. Pokud je hodnota baze vyssi nez
prah T, neuron vygeneruje konstantu a. V opac¢ném pripadé vygeneruje konstantu b. Nejcas-
téji se tato funkce pouziva pii klasifikaci dat do t¥id. Skokova aktivaéni funkce je popsana
vzorce 2.3, jeji pribéh je znazornén na obrazku 2.3.

v=rw={y sl 23)
1.[]:
n..'s;
{ 2 3 p

05T

—-1.0F

Obrazek 2.3: Skokova aktivacni funkce pro a=-1, b=1, T= 2



Po ¢astech linearni aktivaéni funkce

Pribéh funkce je konstantni po prah T, dale je linedrni az po prah T2 a dale je zase
konstantni. Mize byt vyuzita jako zjednoduseni hyperbolické tangenty. Po ¢astech linearni
aktivacni funkce je popséna vzorce 2.4, jeji prubéh je znazornén na obrazku 2.4.

a prox < T
y=f(z) = b proX > T, (2.4)
a+ U ) proTy <a < Ty

1L.0OF /7

osf /

—0.5 /

r /7
-1.0

Obrazek 2.4:
Po ¢astech linearni aktiva¢ni funkce pro a=-1, b=1, T1= 2, Ty=3

Sigmoidalni aktiva¢ni funkce

Sigmoidélni aktivac¢ni funkce je nejbéznéji pouzivanou aktivaéni funkci. Tato funkce je de-
finovana vzorcem 2.5, kde a urcuje hodnotu v minus nekone¢nu, b uréuje hodnotu v plus
nekonecnu, ¢ urcuje posun funkce a A urcuje strmost funkce. Pribéh sigmodialni aktiva¢ni
funkce je znazornén na obrazku 2.5.

b—a
1+ ef)\x#»c

y=Jfz)=a+ (2:5)

10t J—

o8r /

Obrazek 2.5: Sigmoidalni aktivac¢ni funkce pro a=0, b=1, A=1, c=0



Aktivaéni funkce hyperbolické tangenty

Tato aktivaéni funkce ma pribéh velmi podobny sigmoidalni aktivaéni funkci. Lze ji ziskat
jejim posunutim a dilataci. Funkce hyperbolické tangenty je definovana vzorcem 2.6, kde
a urcuje hodnotu v minus nekonec¢nu, b urc¢uje hodnotu v plus nekone¢nu, ¢ uréuje posun
funkce a A urcuje strmost funkce. Prubéh funkce hyperbolické tangenty je zndzornén na
obréazku 2.6.

y = f(z) =0.5(a + b+ (b — a) tanh(Az + ¢)), (2.6)

1.0 _——

0.5f /

— —-1.0F

Obrazek 2.6: Aktivac¢ni funkce hyperbolické tangenty pro a=-1, b=1, A=1, ¢=0

2.3 Topologie

Neuronové sité lze rozdélit z riznych hledisek. Rozdéleni podle architektury zkoumé pro-
pojeni jednotlivych neurond mezi sebou. Dale sité mizeme délit podle zpusobu uceni nebo
pouziti. [8][20]

Architektury siti

e Plné propojena sif - ma vSechny neurony vzajemné propojeny. Tato sit je znazor-
néna na obrazku 2.7.

Obrazek 2.7: Plné propojend neuronova sit [20]



e PIné propojena symetricka sit - jedna se o variantuplné propojené sité, kde hod-
noty védh propojenych neuroni jsou stejné v obou smérech W= W;. Tato sif je
znézornéna na obrazku 2.8.

Obrézek 2.8: Plné propojend symetrickd neuronovéa sit [20)]

e Vrstvova sif - neurony jsou rozdéleny do vrstev. Vstupy jsou napojeny na prvni
skrytou vrstvu. Po skrytych vrstvach néasleduje vystupni vrstva. Neurony jedné vrstvy
neovliviiuji neurony vrstev predchézejicich jako je znézornéno na obrazku 2.9.

vstup  vrstval vrstva2 vrstva3  vystup
skryté vrstvy  vystupni
vrstva

Obrazek 2.9: Vrstvova neuronova sit [20]

e Acyklicka sit - jedna se o variantu vrstvové sité, kde neexistuji spojeni mezi neurony
stejné vrstvy. Tato sit je zndzornéna na obrazku 2.10.

vstup  vrstval vrstva2 vrstva3 vystup
skryté vrstvy  vystupni
vrstva

Obrazek 2.10: Acyklicka neuronova sit [20]



e Dopiedna sit - druh acyklické sité, ve které existuji propojeni jen mezi neurony
sousednich vrstev. Tato sif je znézornéna na obrazku 2.11.

A\

vstup  vrstva l vrstva2 vrstva3 vystup
skryté vrstvy  vystupni
vrstva

Obrézek 2.11: Dopfedné neuronové sit [20]

Ucenti siti

Princip uceni neuronovych siti je zaloZen na tpravé vah siti tak, aby sit reagovala na vstupy
pozadovanym zpusobem. Tento proces uceni probiha v adaptac¢ni fazi, poté nasleduje faze
vybavovani. V této fazi se jiz vahy neupravuji a probiha pouze pfevod vstupnich dat na
vystup.

e Uceni s ucitelem - mnozina vstupnich dat se ndhodné rozdéli na trénovaci mnozinu
a testovaci mnozinu. Z mnoziny trénovacich dat jsou vybirany prvky. Kazdy prvek
obsahuje vektor rysti a hodnotu pozadovaného vystupu. Vektor ryst je zpracovan
neuronovou siti a vystup sité je porovnan s pozadovanou hodnotou vystupu. Odchylka
vystupu od pozadovaného vystupu se pouzije pro Upravu vah neuronu sité. Tento
proces je ilustrovan na obrazku 2.12.

. Vektor ryst L
Mnozina > Neuronova sit

trénovacich dat

4

»

A
A

Vystup sité *

A Y
s Chyba sité
Pozadovany vystup (label) .

Ucitel J— -==2

Obrazek 2.12: Uéeni neuronové sité s ucitelem.

Naucené sif se poté testuje na testovaci mnoziné dat. Testovaci data jsou predana
na vstup sité. Vystup sité se porovna s pozadovanym vystupem a pocita se celkova

10



chyba neuronové sité. Muze dojit k situaci, kdy neuronové sif méa nizkou chybovost
pfi trénovani, ale pii testovani vykazuje velkou chybu. Tento jev se nazyva preuceni
a znamena, ze sit negeneralizuje problém spravnym zpisobem.

e Uceni bez ucitele - prvky z trénovaci mnoziny neobsahuji hodnoty pozadovanych
vystupu, které by se pouzilo pro uréeni spravnosti vystupt sité. Trénovaci mnozina
obsahuje pouze data pro vstup sité. Sit se u¢i sama na zakladé souvislosti ve vstupnich
datech, které tridi do skupin a prizpisobuje svou topologii podle vlastnosti vstuptim.

2.4 Sité s ucenim typu backpropagation

Metoda uceni backpropagation v prekladu znamena uceni se zpétnou propagaci chyb. Jedna
se o nejpouzivandjsi metodu u neuronovych siti. Je uréena pro nerekurentni vrstvovou sit
s jednou a vice skrytymi vrstvami. Backpropagation je metoda uceni s uéitelem, ktery
siti predklada trénovaci vstupy a vystup porovnava s oCekdvanym vystupem. Na zakladé
odchylky od ocekdvaného vystupu jsou pak modifikovany vahy neuront. Tato modifikace
probiha smérem od vystupni vrstvy, pres skryté vrstvy ke vstupu, proto se tato metoda
nazyva backpropagation. [11][21]

Vstup Skryté vrstvy  Vystupni vrstva

WL (0,p)

Obrézek 2.13: Plné propojena neuronova sit s L-1 skrytymi vrstvami.

Backpropagation algoritmus

V nésledujicim odstavci bude popsan algoritmus backpropagation prevzaty z [18]. Jak jiz
bylo feceno, uceni typu backpropagation je uceni s ucitelem a je zalozeno na zpétném

11



§ifenim chyb. Mame mnozinu trénovacich vektoru X. Nejprve se inicializuje vstup pomoci
vektoru x g

Yo = o, (2.7)
dale se data Sifi doptredné z prvni skryté vrstvy (=1, pres dalsi vrstvy az k posledni vystupni
vrstvé [=L,

G = fWi-gi-1), (2.8)

kde pod f se rozumi aktivacni funkce a W je matice vah vrstvy [ kde kazdy fadek matice
reprezentuje vektor vah pro kazdy neuron vrstvy. Vektor y; obsahuje hodnoty vystupt
neurond vrstvy [. Kdyz vypocet dojde k vystupni vrstvé, za¢ne vypocitdvat chybu neuront
vystupni vrstvy

Ap = {E—71)f (¥r), (2.9)

kde t je vektor ocekavaného vystupu a f’ je derivace aktivacni funkce. Poté pokracuje
zpétna propagace chyb pres vSechny skryté vrstvy,

A= (WE A f' (@) (2.10)
Nakonec se aktualizuji hodnoty vah,
Wi = Wi+ nlwly, (2.11)

kde 7 je faktor uceni ovlinujici konvergenci sité. Faktor uc¢eni miize byt zadan jako libovolna
kladna hodnota. Na obrazku 2.13 je zndzornéna neuronova sit s L-1 skrytymi vrstvami.
U kazdé vrstvy je vyznacen vektor y obsahujici hodnoty vystup® neurondi dané vrstvy
a matice vah W, u které jsou v zavorkach uvedeny pozice vah. Souradnice vah v matici
majici format (z, y).
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Kapitola 3

Vypocty s vyuzitim grafickych
karet

Vypocty s vyuzitim grafickjch karet General-purpose computing on graphics processing
units (GPGPU) je koncept umoziujici na grafickém ¢ipu, na kterém typicky probihaji
grafické vypocty, provadét obecné vypocty diive urcené pro procesor pocitace. Procesory
pocditacu se vyvijeji mnohem pomaleji nez grafické ¢ipy. Typicky procesor ma dvé az Ctyri
jadra a jeho vykon se pohybuje pod 100 GFLOPS. Oproti tomu GPU obsahuji desitky
jader bézicich na nizsi frekvenci.Tyto jadra jsou od pocatku vyvijené pro paralelni zpraco-
vani velkého objemu obrazovych dat. Celkové obsahuji stovky az tisice vypocetnich prvku
a celkovy vykon se bézné pohybuje 2 000 GFLOPS coz je 20x vice. [7]

CUDA (Compute Unified Device Architecture) je hardwarova a softwarova architek-
tura. Byla predstavena spolecnosti NVidia v roce 2006 jako reakce na vzristajici poptavku
po moznosti obecnych vypoctd na grafickych kartach. CUDA nabizi vyvojové prostredi,
ve kterém vyvojar programuje v rozsifené varianté jazyka C/C++ nebo Fortran. CUDA
dava vyvojartim velkou volnost pro psani nejriiznéjsich algoritmi. Vyznamnym limitujicim
faktorem této technologie je uzavienost a nutnost pouzit zafizeni spolec¢nosti NVidia.

OpenCL je platforma nabizejici jednotné vyvojové prostiedi pro velké mnozZstvi vice
jadrovych zafizeni. Podobnost s technologii CUDA je u implementace kerneld v jazyce C
a také organizace vkldken do skupin, které jsou provadény v jadrech. Hlavni rozdil mimo
odlisnou terminologii je podpora vyrobcu karet. Na rozdil od CUDA jej najdeme u grafic-
kych karet vice vyrobci (AMD, NVidia, Intel). Jelikoz OpenCL je uréen pro heterogenni
platformy, podporuje kromé graficky karet také klasické procesory a FPGA ¢ipy.

Framework OpenCL za dobu své pétileté existence prosel vyvojem, na kterém se podilela
celd fada spole¢nosti. V soucasné dobé nabizi pro praci bohaté aplikacni rozhrani a nékolik
ladicich néstroji. Nedavno byla vydana nova verze 2.0, bohuzel chvili potrva nez se nova
zafizeni, podporujici tuto verzi, rozsifi. Pro Feseni této prace byla zvolena verze OpenCL
1.1, ktera zajisti kompatibilitu s Sirokou fadou zafizeni. Vice se technologii OpenCL vénuje
¢tvrta kapitola. [7][17]

Vytvorena implementace byla vyvijena testovana na grafické karté Sapphire HD 7970.
Tato karta byla pro praci zvolena, protoze poskytuje dostatec¢ny vykon pro feseni naro¢nych
vypoltl a zaroven je ekonomicky dostupnéjsi v porovnani s kartami spole¢nosti NVidia.
Prehled vlastnosti karty je uveden v nasledujici podkapitole.

Za ucelem lepsiho otestovani a porovnani vykonu byly pouzity jesté dalsi grafické karty.
Jedna se o karty spolecnosti NVidia. Prvni kartou je GTX 580, jejiz cena byla stejné vysoka
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jako cena karty HD 7970, ale pfisla na trh o rok diive. Druha karta NVidia GTX 980 patii v
soucasné dobé mezi $picku grafickych karet. Shrnuti vlastnosti vSech tii pouzitych grafickych

karet je v tabulce 3.1.

Graficka karta HD 7970 GTX 580 GTX 980
Rok 2011 2010 2014
Frekvence jadra 925 Mhz | 772/1544 MHz | 1291 MHz
Vypocdetni jednotky 32 16 16 (64)
Vykonné prvky 2048 512 2048
Frekvence paméti 5500 Mhz 4000 MHz 7000 MHz
Velikost paméti 3072 1536 4096
Cena v dobé vydani | 500 USD 500 USD 600 USD

Tabulka 3.1: Srovnani parametri pouzitych grafickjch karet.

3.1 AMD Radeon HD7970

Jak jiz bylo zminéno, pro vyvoj byla pouzita vykonna grafickd karta s ¢ipem Radeon
HD7970. Tento ¢ip s oznacenim Tahiti byl pfedstaven na konci roku 2011. Grafické znézor-
néni struktury ¢ipu je na obrazku 3.1. Vyroba ¢ipu probiha 28nm technologii, kde je na ¢ip
vméstnano 32 vypocetnich jednotek typu GCN 1.0 (Graphics Core Next).

AMD Radeon HD7970

Asynchronous Compute Engine || Asynchronous Compute Engine
/ Command Processor ‘{ / Command Processor |
o/ ][ SC|SIMD Core |L1|LDS LDS | L1 [SIMD Core [SC|[_|[s|
S £|SC | SIMD Core | L1 |LDS | [LDS | L1 |SIMD Core | SC g (S
S| 8|[5C | SIMD Core | L1 [LDS | LDS | L1 |SIMD Core | SC /S8
2|} 'sC [SIMD Core | L1]LDs | g [LDS | L1 [sIMD Core [SC|| |®
o| |[SC /SIMD Core [L1[LDS| |5 | |LDS|L1SIMD Core SC | |,
% £/ (SC|SIMD Core [111DS| | € | [LDS|L1]SIMD Core |SC||g |
o 8/ SC [SIMD Core |L1[LDS | z [LDS | L1 |SIMD Core | SC % 4
“ ][ sC|SIMD Core [L1|LDS| | £ | [LDS|L1]SIMD Core [SC|| |®|
ol |[SC|SIMD Core |11 (DS| | € | [LDS| L1 SIMD Core |SC || |len
S % SC|SIMD Core | L1]LDS| | & | [LDS|L1[SIMD Core SC||g|Q
S/ 8/[sc/siMD Core [L1[LDS| | = ,LDSJQSMDCore,sc,%?’;
@7} sC |sIMD Core [E1[LDS] | = | |LDS[LA]SIMD Core [SC| |||
w| || SC|SIMD Core [L1/LDS| | & | |[LDS|L1[SIMD Core SC|| |l¢,
S £|SC |SIMD Core | L1 LDS [LDS | L1 |SIMD Core SC|/g /&
S| 8|[SC SIMD Core [L1]LDS | :msjismmore‘sc%?},
¥ ][ sC |SIMD Core | L1 LDS [LDS [ L1 |SIMD Core 'SC|| ||®]
Level 2 cache ‘
GDDRS5 Memory System |

Obrazek 3.1: Architektura AMD HD 7970. Zafizeni mé celkem 32 jader (core). Kézdé jadro
obsahuje skalarni jednotu (SC) a 4 vektorové SIMD jednotky. Kazdé jadro je také vybaveno
vlastni lokalni paméti (LDS) a obsahuje L1 cache.

14



Vypocet na karté obstarava 2048 vykonnych prvki rovnomeérné rozlozenych do 32 vy-
pocetnich jednotek. Na kazdou vypocetni jednotu vychézi 64 vykonnych prvkt. Frekvence
jadra je nastavena na 925MHz a frekvence piipojené 3GB GDDRb5 paméti je 1375Mhz. Tato
frekvence paméti nabizi, se $itkou sbérnice 384 bit1i, teoretickou propustnost az 264GB/s.
Teoreticky vykon karty je 3788 GFLOPS. Nutno zminit, ze tento vykon je silné teoreticky,
protoZe vychazi z pouziti pouze mad instrukci (mul a add), kde se provede nasobeni a sec¢teni
v jednom kroku. Hlavni pfednosti této karty je velmi pfiznivy pomér ceny a poskytnutého
vykonu.
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Kapitola 4

OpenCL

OpenCL (Open Compute Language) je framework pro programovani paralelnich vypo¢ti na
riznych hardwarovych platformach. Umoziiuje prenositelnost mezi zarizenimi riznych vy-
robct bez vyrazné ztraty vykonu. Na jeho vyvoji pracuje prumyslové konsorcium Khronos,
do kterého patii mnoho velkych spolec¢nosti jako je Apple, AMD, Intel, IBM a dalsi. Khro-
nos vytvari oteviené standarty, mezi které patii napfiklad OpenGL standart pro tvorbu
pocitacové grafiky. OpenCL definuje abstraktni hardwarové zafizeni a k nému softwarové
rozhrani. Podpora CPU s SSE, grafické procesory NVidia GeForece a ATI Radeon, DSP,
mobilni ¢ipy, FPGA a dalsi. Programovani se sklada ze dvou ¢asti. Programovani hosta,
ktery je provadén na procesoru. Dale pak z programovani kernelt, které bézi na zafizenich
podporujicich OpenCL. Kompilace probiha ve dvou fazich. V prvni fazi je zkompilovan
program hosta. V druhé fazi béhem provadéji programu hosta je dynamicky zkompilovan
kéd kernelu pro zatizeni. Verze systému OpenCL je definovana verzi platformy, verzemi
zalizeni a verzi jazyka OpenCL C. Verze platformy oznacuje jakd verze runtime OpenCL
je podporovana, kterd definuje API pro hosta. Verze zafizeni je nejvyssi verze OpenCL
s kterou umi zafizeni pracovat avSak neni vyssi nez verze platformy. Verze jazyka OpenCL
C udava s jakou verzi mize vyvojar pracovat. Tento jazyk je navrZzen tak aby byl zpétné
kompatibilni. Vychozi verzi jazyka je ta nejvyssi dostupna avsak nesmi byt vyssi nez je
verze platformy. Architektura OpenCL lze popsat témito modely. Platformnim modelem,
pamétovym modelem, vykondvacim modelem a programovacim modelem. Podrobnéji jsou
tyto modely popsany v dalsich podkapitolach. [7][17]

4.1 Platformni model

Platformni model OpenCL definuje jeden procesor (host), ktery vse fidi jako je znazornéno
na obrazku 4.1 nize. K hostu je pfipojeno nékolik zafizeni (compute device), které obsahuji
jednu nebo vice vypoctenich jednotek. Kazda vypocetni jednotka (compute unit) je déle
rozdélena do jednoho nebo vice vykonnych prvkia (processing element). OpenCL aplikace
bézi na hostitelském systému, odkud odesila pfikazy smérem k zafizenim, ve kterych vy-
konné prvky provedou vypocty. Vykonné prvky v ramci jedné vypocetni jednotky se chovaji
jako SIMD (Single instruction, multiple data). VSechny vykonné prvky provadi synchronné
v kazdy okamzik stejnou instrukci. [7][6]
Platformni model rozdéluje systém do téchto ¢asti:

Host je ve vétsiné pripadu CPU pocitace, které fidi ¢innost systému a tvori propojeni mezi
zalizenimi.
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Zatizeni (compute device) je fyzické zafizeni, které podporuje technologii OpenCL. Na-
priklad grafickd karta, procesor, FPGA zafizeni a dalsi.

Vypocetni jednotka (compute unit), nékdy také nazyvana stream multiprocesor, ob-
sahuje vlastni skaldrni procesor, lokdlni pamét, sady registrii a dalsi jednotky. Vypocetni
jednotky obsahuji planovac, ktery fidi ¢innost vykonnych prvki.

Vykonny prvek (processing element) je virtuélni skaldrni procesor, ktery slouzi k vy-
poctu jednoduchych dloh. Vykonné prvky jsou usporadany do, v kterych potom dohromady
provadi jednoduché vektorové instrukce jako jsou scitani, nasobeni, bitové posuvy a po-
dobné.

Processin hoan H
Element g L] Host
Nl
Computéllnit Compate Device

Obrazek 4.1: Platformni model - host s nékolika pfipojenymi zafizenimi, které obsahuji
jednu nebo vice vypocetnich jednotek s fadou vykonnych prvki. [0]

4.2 Exekuéni model

Program OpenCL se provadi na dvou trovnich. Prvni aroven je kéd hosta, ktery bézi
na CPU a druhou je kéd zafizeni napsany v OpenCL C. Programy spus$téné na zarizeni
se nazyvaji kernely. Tyto kernely jsou fazené do fronty, kde jsou vykonadvany in-order,
nebo out-of-order. Pokud je kernel do fronty zarazen jako in-order, je vykonan jakmile
je predchozi kernel dokoncen. To znamena, Ze se nemusi vyuzit vSechny vykonné prvky
zafizeni (processing element). Pokud je kernel zarazen jako out-of-order muze ¢ast vyuzit
¢ast vykonnych prvkt a dalsi kernel vyuzije druhou ¢ast. Out-of-order kernely se spousti
ihned jakmile jsou volné zdroje zarizeni. Instance kernelu spusténd na vykonném prvku
zafizeni se nazyva pracovnich polozka (work item). Zafizeni umoziuje béh vice pracovnich
polozek, které jsou rozdéleny do pracovnich skupin Pracovni polozky pracovni polozky
ve stejné pracovni skupiné mohou spolu komunikovat. Kontext v OpenCL se sklada ze
zaregistrovanych zafizeni. Diky tomu, Ze jsou zafizeni v jednom kontextu mohou sdilet
data. K vice-jddrovému procesoru se chové jako k jednomu zafizeni a kernely se provadi na
vSech jadrech. Spojené grafické karety se také tvari jako jedno zafizeni. V ramci kontextu se
kazdému zafizeni pfitadi fronta piikazu (command queue). Pomoci téchto front se pfifazuji
ukoly kazdému zafizeni.

Wavefront je aktualné provadéna skupina pracovnich polozek na vypocetni jednotce.
V terminologii CUDA je ekvivalentni termin warp. Pokud je velikost pracovni skupiny vétsi
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nez pocet vykonnych prvka ve vypocetni jednotce, pak planova¢ vypocetni jednotky rozdéli
pracovni polozky pracovni skupiny do sad, které provadi cyklickym zptisobem. Stejné tak,
pokud je pracovnich skupin vice nez je vypocetnich jednotek, bude se vice pracovnich
skupin provadét na jedné vypocetni jednotce cyklickym zpusobem. Pojem wavefront je
tézko prelozitelny, proto se bude dale v praci pouzivat nepielozeny. [7][0]

4.3 Pamétovy model

Pamét v OpenCL je rozdélena do dvou ¢asti. Pamét hosta je viditelnd pouze pro hosta,
ktery definuje praci s ni. Data mezi paméti hosta a pamétmi zafizeni se pfesouvaji pomoci
OpenCL API nebo pomoci rozhrani virtualni paméti. Pamét za¥izeni je piimo piistupna
kerneltt provadénych na zafizeni. Déli do nékolika skupin zobrazenych na obrazku 4.2.
Opravnéni pro zapis a ¢teni jsou znazornény v tabulce 4.1.[7][0]

OpenCL Device

Private Private Private Private
Memory Memory Memory Memory

[ Work Item J[ Work Item ] [ Work ltem ][ Work ltem ]

[ Local Memory J [ Local Memory J

Workgroup Workgroup
[ Global/Constant Memory }
[ Host Memory J
Host

Obrazek 4.2: Konceptualni OpenCL architektura rozdéleni paméti v zafizeni. [(]

e Soukroma pamét (private memory) je unikatni prostor pro kazdou pracovni po-
lozku. Jsou zde uloZeny lokalni skaldrni proménné.

e Lokalni pamét (local memory) uréena pro vsechny pracovni polozky v ramci jedné
pracovni skupiny. Pracovni polozky si pres ni mohou predavat data mezi sebou.

e Globalni pamét (global memory) je sdilena mezi vSemi pracovnimi polozkami (work
item) v rdmci vSech pracovnich skupin (workgroup) v ramci jednoho zafizeni. Obsa-
huje mimo jiné i oblast, v které jsou alokovanéa staticka data.
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Globalni Glob. konstanty Lokalni Soukroma
Host dynamicka alokace | dynamické alokace | dynamicka alokace nealokuje
Cteni / zapis ¢teni / zépis nemd pristup nemd pristup
Kernel nealokuje staticka alokace staticka alokace staticka alokace
Cteni / zépis Cteni Cteni / zapis Cteni / zapis

Tabulka 4.1: Skupiny paméti zafizeni - alokace a pristupy k nim.

Konflikty v lokalni paméti

Sdilena lokalni pamét pracovnich polozek je v ramci jedné vypocetni jednotky fyzicky
uloZena na jednom pamétovém ¢ipu. Velikost pamétového ¢ipu pro soukromou pamét kazdé
vypocetni jednoty se v soucasné dobé pohybuje okolo 64KB. Tato pamét je rozdélena do 16
nékdy 32 bankt, takovym zptsobem, Ze nultd polozka paméti (jeji velikost je 32/64 bit)
patii do nultého banku, 15. polozka patii do 15. banku a 16. polozka patfi zase do nultého
banku. Toto rozdéleni lokdlni paméti je ilustrovano na obrazku 4.3.

Gislo banku 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Polozky paméti O 1424344 45464748494104114124131415

16 17 18 19 120 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31
32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47
48 49 50 51 52 53 54 55 56 57 58 59 60 61 62 63

Obrazek 4.3: Rozdéleni lokalni paméti do bank.

Maximalni efektivita nastavé, kdyz pracovni polozky pracuji s polozkami paméti, které
patii do riznych bankt. Pokud dvé pracovni polozky pfistupuji k riznym polozkam paméti
v ramci jednoho banku, nastava konflikt. Druhé pracovni polozka musi ¢ekat nez se vybavi
pozadavek prvni pracovni polozky. Pokud dvé pracovni polozky ¢tou ze stejné polozky
paméti, konflikt nenastava a hodnota se vycte soucasné pro obé pracovni polozky.

4.4 Programovaci model

OpenCL podporuje datové paralelni i tkolové paralelni programovaci model. Oba tyto
modely lze kombinovat do docilit hybridniho modelu. Pro rozdéleni problému mezi nékolik
vypocetnich prostiedk existuji dvé standardni metody. Prvni je metoda Rozdél a panuj
(Divide and conquer) iterativné rozdéluje problém na mensi ¢asti do té doby, nez je lze
napasovat na vypocetni prosttedky. Druhd metoda Rozsyp sesbirej (Scatter-gather) rozlozi
vstup na podmnoziny, které rozvrhne mezi paralelni vypocetni prostiedky. Vysledky zase
spoji dohromady. Tato metoda mé velmi blizkd datové paralelnimu programovani. [7][6]

Datové paralelni programovaci model

Tento model je zaméfen na paralelni provadéni stejného kédu nad mnoha daty. Podle poc¢tu
¢itacu instrukei se déli na SPMD a SIMD. SIMD (Single Instruction, Multiple Data) je
systém vypoctu, u kterého simultanné provadi jedna operace na vSech vykonnych prvcich
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vektorového procesoru, nad odlisnymi daty. Oproti tomu SPMD (single program, multiple
data) systém provani simultanné jeden program, na vice procesorech, nad odlisnymi daty.
V OpenCL datové paralelni programovani znamena spusténi mnoha pracovnich polozek
(work-items) se stejnym kédem, ktery zpracovavaji spoleény balik dat. Neni nutné aby bylo
dodrzeno mapovani mezi pracovni polozkou a prvkem paméti 1:1, rizné pracovni polozky
mohou pracovat se stejnym prvkem paméti.

Ukolové paralelni programovaci model

Tento model je postaven na rozdéleni problému do nékolika tuloh, které budou provadény
paralelné. V OpenCL lze na jednom zafizeni paralelné provadét vice ruznych kerneli. Tyto
kernely mohou spolupracovat a predavat si vystupy mezi sebou. Pro synchronizaci takovych
kernelt se pouzivaji OpenCL udéalosti.

4.5 Jazyk OpenCL C

Tento jazyk vychazi ze standardu C99, ale oproti nému nepodporuje standardni hlavickové
soubory, neobsahuje ukazatele na funkce, nepodporuje rekurzi, pole s proménnou délkou
a pole bitd. Pridava funkce pro zjisténi informaci o pracovnich polozkach a o pracovnich
skupindch (work groups), dale pak pfidava vektory a synchronizaci. Jazyk OpenCL c je
rozsifen o kvalifikdtor adresového prostoru (global, local), optimalizovany pfistup k obraz-
kim a vestavéné funkce. [0]

Ukéazka zdrojového kédu 4.1 kernelu pro vypocet druhych mocnin ze seznamu cisel.
Vstupem je pole desetinnych cisel input. Kazda pracovni polozka piecte jednu hodnotu ze
vstupniho pole, provede umocnéni a zapise vysledek na odpovidajici misto ve vystupnim
poli output. Pomoci vestavéné funkce get_global_id se zjisti pozice pracovni polozky v ramci
jednorozmérné pracovni skupiny.

Zdrojovy kod 4.1: Kernel pro vypocet druhych mocnin seznamu ¢isel.

__kernel void square(__global float* input,
__global float* output) {
int index = get_global_id(0);
output [index] = input[index] * input[index];

Pted spusténi kernelu, podvadéjicim druhou mocninu 4.1, je zapotiebi provést nekolik krok
souvisejicich s pripravou zarizeni, kédu a paméti. Tento kéd hosta 4.2 je psan v jazyce
C++, ktery s OpenCL rozhrani komunikuje pomoci knihovny OpenCL C++ wrapper.
Pro snadnéjsi praci s rozhranim byla implementovana pomocné tfida OpenclHelper, ktera
usnadnuje vybér zafizeni a kompilaci kédu.

Nejprve je vybrano zafizeni s indexem 0 na platformé 0. S timto zafizenim je vytvofen
OpenCL kontext a fronta pfikazt. Nasleduje nacteni souboru s kédem kernelu a jeho na-
sledné kompilace. V dalsim kroku se alokuje pamét pro vstupni a vystupni ¢isla. Nésleduje
naplnéni vstupnich ¢isel. Ze seznami ¢isel se vytvori OpenCL buffery, které se odeslou do
zafizeni pomoci fronty prikazi. Pred spusténim samotného kernelu se mu nastavi velikost
pracovni skupiny a nasleduje jeho zafazeni do fronty prikazt. Po dokonceni zpracovani se
nactou vysledky umocnéni do vysledného seznamu c¢isel.
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Zdrojovy kod 4.2: Kéd hosta spoustéjici kernel pro vypocet druhych mocnin.

int main(int argc, char **xargv) {
cl_int status;
// zarizeni O na platforme O
Device device = OpenclHelper::get_device(0, 0);
VECTOR_CLASS<Device> devices;
devices.push_back(device);
// vytvoreni kontextu nad jednim zarizenim
Context ctx(devices, NULL, NULL, NULL, &status);
CommandQueue queue(ctx, device, NULL, &status);

char *knl_text = OpenclHelper::read_file("square.cl");
std::vector<std::string> codes;
codes.push_back(knl_text);
// kompilace kodu
Program program = OpenclHelper::build_program(ctx, codes);
Kernel knl(program, "square", &status);
// alokace pameti
int len = 100;
float *numbers_in = (float *)malloc(len * sizeof(float));
float *numbers_out = (float *)malloc(len * sizeof(float));
for (int index = 0; index < len; index++) {
numbers_in[index] = index / 3.f;
}
Buffer buffer_in(ctx, CL_MEM_READ_ONLY, len * sizeof(float),
(void *)numbers_in, &status);
Buffer buffer_out(ctx, CL_MEM_WRITE_ONLY, len * sizeof(float),
(void *)numbers_out, &status);
// nastaveni parametru kernelu
knl.setArg(0, buffer_in);
knl.setArg(1l, buffer_out);
// spusteni kernelu
queue . enqueueNDRangeKernel (knl,
NullRange,
NDRange(len, 1, 1),
NDRange(len, 1, 1),
NULL, NULL);
// cteni vysledku
queue->enqueueReadBuffer (buffer_out, CL_TRUE, O,
len * sizeof(float), numbers_out);

free(numbers_in);
free(numbers_out) ;

Ukézka zdrojového kédu kernel 4.3 pro prevod obrazku do odstinti Sedé. Pracovni po-
lozky si obraz rozdéli mezi sebou na mensi ¢asti a kazda zpracuje svoji cast. Vstupem
kernelu je cely barevny obrazek input. Kazda pracovni polozka si spocita souradnice a veli-
kost vytezu, s kterym bude pracovat. Velikost obrazu zjisti pomoci funkce get_image_dim.
Vytez spocitd pomoci funkce get_global size (0| 1) vracejici rozmér pracovni skupiny v oséach
x a y. Funkce get_global_id(0|1) vraci informace o poloze pracovni polozky v rdmci pra-
covni skupiny. Ziskany vyfez se prochazi bod po bodu. Hodnota bodu se nacitd pomoci
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read_imageui vracejici ¢tverici typu uchar. Tato ¢tverice obsahuje informace o barevnych
kanalech a alfa kandle. Z barevnych kanalu se spoc¢ita intenzita, ktera se zapise do vystup-
niho obrazu output

Zdrojovy kéd 4.3: Kernel pro prevod obrazku do odstinu Sedi.

__kernel void to_grayscale(__read_only image2d_t input,
__write_only image2d_t output) {

const int2 img_dim = get_image_dim(input) ;

// nastaveni vyrezu

int fromX = get_global_id(0) * (img_dim.x / get_global_size(0));
int toX = fromX + img_dim.x / get_global_size(0);

int fromY = get_global_id(1) * (img_dim.y / get_global_size(1));
int toY = fromY + img_dim.y / get_global_size(1);

// uprava podle hranic
if (toX > img_dim.x) {
toX = img_dim.x;

}

if (toY > img_dim.y) {
toY = img_dim.y;

}

for (int y = fromY; y < toY; y++) {
for (int x = fromX; x < toX; x++) {
const int2 pos = {x, y};
uint4 pixel = read_imageui(input, sampler, pos);
// vypocet odstinu sede
uint gray = (float)0.299 * pixel.x + (float)0.587 * pixel.y +
(float)0.114 * pixel.z;
write_imageui(output, pos, (uint4) (gray, gray, gray, gray));
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Kapitola 5

Navrh

Kapitola navrhu se nejprve vénuje analyze efektivniho vyuziti GPU zdroju pro implemen-
taci algoritmu Backpropagation. V prvni podkapitole jsou popsany jednotlivé piistupy pa-
ralelizace neuronovych siti a jejich pouzitelnost pro akceleraci pomoci modernich GPU. V
druhé podkapitole je podrobnéji vysvétlen zvoleny navrh implementace neuronovych siti s
vyuzitim technologie OpenCL.

5.1 Vyuziti zdroju GPU

Pred navrhem je dilezité se zamyslet nad zptsobem jakym algoritmus Backpropagation
funguje a jaké méa omezeni z pohledu paralelismu. Tento algoritmus se sklada ze tii ¢asti.
V prvni ¢asti se vypocitaji vystupy neuronti na zédkladé vstupniho vektoru. V druhé c¢asti
se zpétnym smérem vypoctou chyby a v posledni ¢asti se upravi vahy neuront na zakladé
velikosti chyb neuronti. Pti vypoctu vystupt je nutné provadét vypocty po vrstvach, protoze
vystup aktualni vrstvy zavisi na vystupech predeslé vrstvy. Neurony ve stejné vrstvé se
navzajem neovliviiuji a jejich vystup mtize byt spocitdn paraleln€. Podobny problém je
i u vypoctu chyb jen s tim rozdilem, Ze u néj chyba neurond aktualni vrstvy zavisi na
chybéch nasledujici vrstvy. Uprava vah vSech neuronti miZe probihat paralelné, protoze
neni vzajemné zavisla.

Z vyse uvedeného vyplyva, Ze lze paralelné provadét pouze neurony ve stejné vrstveé.
V naivni implementaci bychom neurony rozdélili mezi vypocetni jednotky a provadéli vy-
pocty. To by vyzadovalo synchronizaci, kterd mezi pracovnimi skupinami bézicimi na vy-
pocetnich jednotkéach nejsou.

Jedinou moznosti, jak provadét trénovani neuronové sité na vSech vypocetnich jednot-
kéch, je pro kazdy vypocet vrstvy spustit kernel, provést viypocet a nasledné predat fizeni
hostu, ktery nasledné opét zavola kernel provadéjici dalsi vrstvu. Timto postupem se syn-
chronizuji vypocty mezi vrstvami. Na tomto principu pracuje mnoho implementaci, které
se snazi trénovat neuronovou sit opakovanym volani kernelu. Vrstvy jsou pak zpracovany
pomoci maticovych a vektorovych operaci za pouziti paralelni redukce. Z principu tato
implementace vyzaduje velké mnozstvi neuronti ve skrytych vrstvach aby zkraceni ¢asu vy-
poctu prevazilo vzniklé latence pfi pristupu do globalni paméti. Hlavni nevyhodou tohoto
pfistupu je ¢asové reZie zpusobend castym pfepindnim mezi hostitelem a zafizenim. Sit
se tfemi skrytymi vrstvami vystupni vrstvou se pro vypocet vystupu jednoho vstupniho
vektoru, piepne étyfikrat. Ctyfikrat také prepne pii zpétné propagaci chyb a jednou pro
aktualizaci vah. Celkové se prepne devét krat pri zpracovani jednoho vstupu. Vstuptu muze
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byt radové desetitisice a toto trénovani probiha radové desitky kol. Z toho vyplyva, Ze
béhem trénovani neuronové sité mize dojit k milionim pfepnuti mezi hostem a zafizeni.
Jedno takové prepnuti trva okolo 100 s, coz ve vysledku znamena stovky sekund stravenych
pouze prepinanim.

Mnou navrzené FeSeni je provadét jednu neuronovou sit pouze v jedné pracovni sku-
piné na jedné vypocetni jednotce. VSechny pracovni prvky v jedné pracovni skupiné lze
synchronizovat, proto neni nutné prepinani mezi hostem a zafizenim. Zrychleni se docili
pomoci béhu vice neuronovych siti souc¢asné. Dokonce muize bézet vice neuronovych siti nez
je pocet vypocetnich jednotek. Toto pomuze se zakrytim latence pii pristupu do globalni
paméti. Vypocet neuronitl v jedné vrstvé je navrzen tak, ze kazdy neuron je provadén jednou
pracovni polozkou. Podrobnéjsi popis névrhu je v nésledujici podkapitole.

5.2 Navrh algoritmu

Hlavnim cilem névrhu je maximalizace vyuziti vypocetnich prostiedkt grafického Cipu.
V predchozi kapitole je uveden a odvodnén smér navrhu. Grafickd karta bude provadét
béh nékolika neuronovych siti soucasné. Kazda neuronova sif pobézi ve vlastni pracovni
skupiné. Diky tomu béh jedné neuronové sité bude trvat déle, protoze nebude vyuzivat cely
potencial grafického ¢ipu, ale pfi béhu vice neuronovych siti soucasné se dosahne zrychleni.

Pro béh vice neuronovych siti se provede pouze jedno spusténi kernelu. Na obrazku
5.1 je ukdzano trénovani osmi neuronovych siti ve ¢tyfech pracovnich skupinach. Nejprve se
provede zapis spolecnych trénovacich dat. Poté se pfenesou nastaveni neuronovych siti. Pra-
covni prvky dané pracovni skupiny si nactou nastavené konkrétni neuronové sité a zacnou
provadeét trénovani nad spoleénymi trénovacimi daty. Po dokonceni vypoctu se preda rizeni
zpét hostu a nactou se vysledky vypoctu. Nasleduje prenos nastaveni dalsich neuronovych
siti. Trénovaci data zlstavaji porad stejna a neni je nutné znovu prenaset.

pFenOS dat \Zapis dat ulohy | Zapis dat siti L Cteni dat siti l Zapis dat siti J L Cteni dat siti J
pracovni skupina 0 : Trénovani sits 1 b Tiénovanisias
pracovni skupina 1 : Trénovani sité 2 Trénovani sité 6
pracovni skupina 2 Trénovani sits 3 icaaisiaz
pracovni skupina 3 Trénovani sits 4 Trénovani sité 8
: : Y : R
" »
cas

Obrazek 5.1: Paralelni provadéni ¢tyf neuronovych sitich soucasné.

Vstupnim parametrem kernelu jsou trénovaci data ve formé matice obsahujici na kaz-
dém tadku vstupni vektor neuronové sité a matice s ocekavanymi vystupy. Déle je predan
seznam nastaveni siti s popisem topologie pro vSechny neuronové sité, které maji byt spu-
stény. Kazda pracovni skupina si podle svého ID vybere odpovidajici nastaveni sité. Ke
kazdému nastaveni sité je pfipojen seznam matic vah neuront, kde kazdd matice popi-
suje vahy neurond jedné vrstvy. Jelikoz béh sité probiha v ramci jedné pracovni skupiny
je mozné maximalné vyuzit lokdlni paméti, kterd je sdilend mezi pracovnimi polozkami
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v ramci pracovni skupiny. V lokalni paméti budou ulozeny vSechny hodnoty neuronti kromé
vah, protoze mnozstvi vah mtize nasobné presahnout velikost lokalni paméti.

Pracovni jednotky pracovni skupiny provadi cely béh neuronové sité. Tento béh je ilu-
strovan na obrazku 5.2 na neuronové siti se dvéma skrytymi vrstvami po ¢tyfech neuronech
a jednim neuronem ve vystupni vrstvé. Kernel bézi ve smycCce a provadi trénovani pro
kazdy vstupni vektor. Vypocty vystupu jednotlivych vrstev neuronové sité se provadi sek-
vencné, protoze neurony kazdé vrstvy predéavaji vysledky neuroniim vrstvy nasledujici. Pro
vypocet této neuronové sité budou stacit ¢tyfi pracovni polozky. Ty nejdiive paralelné vy-
poctou vystup prvni skryté vrstvy. Poté pirejdou do druhé skryté vrstvy a také provedou
paralelni vypocet vystupt. Nasleduje vypocet ve vystupni vrstvé, po kterém se vystup po-
rovné s pozadovanym vystupem. Vysledkem porovnani je chyba neuronti vystupni vrstvy.
Nasleduje prochazeni vrstvami zpét a paralelni vypocet chyb neuront ve vrstvé na zakladé
chyb neuronti vrstvy nésledujici. Zjisténé chyby neuronti se poté aplikuji na vahy. Vahy se
méni od prvni vrstvy az k posledni vystupni vrstvé. Po ipravé vsech vah je jeden trénovaci
cyklu u konce, néasleduje nacteni nového vstupniho vektoru a cely proces se opakuje dokud
nedojdou vstupni vektory.

Zpracovani jednoho vstupniho vektoru

<& >
< >

Vypodet vystupu Vypocet chyby Uprava vah
Skryta vrstva 1 Vystupni vrstva Skryta vrstva 1 Skryta vrstva 2 :Skryté vrstva 1
Skryta vrstva 2 Skryta vrstva 2 Skryta vrstva 1 Vystupni vrstva:
. . . . . ! .
. % { i { H i i { i ! ;
pracovni polozka 0 [ 0 1 0 J, 0 ] 0 i 0 ; 0 I 0 ! 0 d 0 i
: : : : : : : : 1 :
. > i : H ! : : i 1 3
pracovni polozka 1 | 1 I 1 | ol — — o | el
I v L : 9 : : & P :
pracovni polozka 2 ‘ 2 j 2 j 1 2 i 2 | 2 l 2 | Y
v : : 9 : : : 1 :
i Z 3 i 3 i i i i i ! J
pracovni polozka 3 ‘ l % A 3 H 3 ; 3 i 3 J i 3 j
: : : : : : v :
i A
v »
cas

Obrazek 5.2: Jeden cyklus trénovani neuronové sité, kterad obsahuje dvé skryté vrstvy po
¢tyfech neuronech. Cyklus se sklada z vypoctu vystupti neuront, zpétné propagace chyb a
Upravy vah neuronti.
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Kapitola 6

Implementace

Tato kapitola se vénuje navrzené implementaci neuronovych siti. Samotna implementace
se d€li na dvé casti. Prvni cast se zabyva implementaci v jazyce C umoziujici efektivni
béh na CPU. Druhéa ¢ast obsahuje popis OpenCL implementace, ktera je vhodna pro béh
na GPU. Dvé rozdilné implementace byly vytvofeny z téchto divodia. U kédu napsaném
v jazyce C lze lépe odladit a odstranit chyby. Dal$im divodem byla moZnost porovnat
vystupy s implementaci v OpenCL. Implementaci v jazyce C je také mozné vyuzit pro
porovnani rychlosti s implementaci pro grafickou kartu. Pokud bychom porovnavali béh
OpenCL implementace na GPU a CPU, pak by byl procesor znevyhodnén, protoze se jedna
o dalsi technologickou vrstvu prinasejici rezii.

OpenCL feseni se sklada z kddu hosta a kédu zafizeni. Kéd hosta byl implementovan
v jazyce C++ a s OpenCL API komunikuje pfes OpenCL C++ wrapper, coz je rozsifeni
mapujici standardni OpenCL rozhrani psané v jazyce C na t¥idy a objekty.

6.1 Implementace v jazyce C

V ramci prace byla vytvofena implementace neuronovych siti v programovacim jazyce C.
Neuronova sit je v ni reprezentovana pomoci hierarchie struktur obsahujici informace o to-
pologii, stavu sité a dale pak podminkach ukonceni. Nejdtilezitéjsi ¢asti struktur jsou uka-
zatelé na tii pole. Tyto pole slouzi k ulozeni vah, hodnot a odchylek neurond. Vsechny
tyto data maji maticovy charakter, ale pro rychlejsi pfistup jsou uchovana linedrné v poli
takovym zptsobem, aby pfi vypoctu mohly byt sekvencéné ¢teny.

Algoritmus se sklada z cyklického provadéni dvou fazi. Prvni faze je trénovani, kdy se
na zakladé trénovacich dat upravuji vahy neuront. V druhé fazi probiha testovani natré-
nované sité pomoci testovacich dat. Vystupem testovani je kvadratickd chyba klasifikace
neuronovou siti vypoctena podle néasledujiciho vzorce 6.1

o o
err = m% " Pmm pz:lnz:l Opn — tpn)? (6.1)

kde 0maz @ Omin je maximélni a minimalni hodnota vystupu, N je velikost vystupniho
vektoru, P je pocet trénovacich vektori, o jsou vystupy siti a ¢ jsou ocekavané vystupy.
Trénovani a testovani se cyklicky opakuje, fddové probihaji desitky opakovani. Vysledkem
béhu neuronové sité je nejmensi kvadratickd chyba, kterd byla dosazena a poradi cyklu,
kterém byla dosazena. S pomoci vysledné kvadratické chyby mtizeme porovnat rizné neu-
ronové sit€ mezi sebou.
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Trénovani neuronové sité probiha na zakladé zpracovani sady vstupnich vektort z tréno-
vacich dat. Pro kazdy vstupni vektor se nejprve postupné vypoctou vystupy vSech neuronti.
Hodnoty vystupnich neuront se porovnaji o¢ekdvanym vystupem a vypocte se chyba vy-
stupnich neuronti. Tato chyba je od vystupni vrstvy Sifena zpét, pomoci vah neuronti, az po
prvni skrytou vrstvu. Poté, co je zndma chyba pro kazdy neuron, se upravi vahy neuront.
Jakmile je zpracovan vstupni vektor zacne zpracovani dalsiho vstupniho vektoru.

Testovani sité je vypocetné méné narocné. Sklada se z nacteni vstupniho vektoru z tes-
tovacich dat a jeho nasledného pruchodu siti. Ocekavany vystup klasifikace je pouze jeden
aktivni vystupni neuron. Toto je implementovano jako vybér nejvice vybuzeného neuronu
z vystupni vrstvy.

6.2 OpenCL implementace

Exekuéni model OpenCL se sklada z hostitelského kédu bézicim na procesoru a z kédu
zalizeni, ktery bézi na grafické karté. Hostitelsky kéd je psan v jazyce C+-+ za pouZiti
OpenCL C++4 wrapperu. Jeho tikolem je nejprve nacist a pripravit trénovaci a testovaci
data, ktera budou zpracovana neuronovymi sitémi. Druhé véc, o kterou se stara, je pfiprava
sady neuronovych siti, které budou provedeny na grafické karté. Pripravena data a neuro-
nové sité odesila ke zpracovani. Kod zafizeni provede trénovani a testovani neuronovych
siti nad dodanymi daty.

6.2.1 Hostitelska d¢ast

Diagram tiid na obrazku 6.1 zobrazuje objektovy navrh implementace. Zakladnimi enti-
tami jsou objekty t¥idy NeuralNetwork, které popisuje konfiguraci neuronové sité. Pted
spusténim jsou neuronové sité sdruzeny do kontejneru, ktery je implementovan tiidou Ne-
tworkContainer. Tento kontejner nacita data tlohy, alokuje souvislou pamét pro vSechny
neuronové sité a vytvari transformacni struktury. O kompilaci kernelu, posilani a ¢teni dat
do OpenCL zafizeni a o spusténi kernelu se staréd tiida NeuralRunner. Tato tfida vyuziva
C++ wrapper pro praci s OpenCL rozhranim. Pro zjednoduseni prace s OpenCL byla vy-
tvorena pomocna tiida OpenclHelper, kterd umoznuje snadny vybér OpenCL zarizeni, ¢teni
souboru s kernelem a jeho kompilaci.

Nad ramec zadani prace byla vytvorena implementace genetického algoritmu ve tiidé
GeneticAlgorithm, kterd vytvari sadu riznych neuronovych siti, kterou nasledné necha tré-
novat. Natrénované sité vyhodnoti a na zakladé nich vytvori novou sadu siti, kterou opé-
tovné nechd provést. Podrobnéji se této implementaci vénuje podkapitola 6.4 Geneticky
algoritmus.

6.2.2 Vyména dat

Protoze pfi spousténi vice neuronovych siti soucasné se provadi pouze jedna inicializace
kernelu je potfeba dodat data sitim spolecné. Je potfeba predat informace o nastaveni vSech
siti, alokovat prostor pro vahy, hodnoty a chyby. Také je nutné piedat trénovaci a testovaci
data. OpenCL umoznuje kernelu pfedat pouze 8 parametrti. Z toho dtivodu je nutné sdruzit
data vsSech siti dohromady. OpenCL podporuje jednoduché datové typy, struktury a pole
struktur jako parametr. Jedind podminka je, aby pfedavand hodnota zabirala v paméti
souvisly prostor. Proto nelze predavat struktury, které obsahuji ukazatele.
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NeuralNetwork

+ setup: structure
+ criteria: structure
+ state: structure

sdruzuje
1

NetworkContainer

+ neural_networks: list

+load_input_data GeneticAlgorithm
+ get_network_transforms —>

+ get_network_buffer pracuje s 1 + set_population_size
+ get_task_data_transforms ( 1 > +run

+ get_task_data_buffer

provadi
1
NetworkRunner OpenclHelper
J
+ write_task_data w2 + get_device
. pouziva !
+ run_network_learning > + read_file
+ run_network_classification + build_program

Obrazek 6.1: Diagram trid popisujici OpenCL impelentaci hostitelské ¢asti.

Implementace v jazyce C mé neuronovou sif reprezentovanou strukturou s ukazateli
do paméti, kde jsou ulozeny vahy, hodnoty a chyby neuronti. V OpenCL nelze takovouto
strukturu predat jako parametr kernelu. Resenim toho problému je alokace prostoru pro
véhy, hodnoty a chyby do jednoho souvislého kusu paméti. Pfedavani dat hodnot a chyb
siti mezi kernelem a hostem je dilezité pouze z hlediska ladéni, pro samotny vypocet neni
dilezity. Proto v nasledujicim popisu budeme predpokladat, Ze se mezi hostem a kernelem
prenasi pouze vahy neuroni. Aby bylo mozné v kernelu zrekonstruovat stejnou strukturu
jako je v C implementaci, je potfeba vytvorit transformacni strukturu, kterd obsahuje
nastaveni sité a offset do alokované paméti pro vahy. Stejny princip je pouzit pro pfeneseni
trénovacich a testovacich dat tlohy. Data tlohy se vSak prenasi jen jednou a sdili se mezi
neuronovymi sitémi. Déle bude blize popsédno pét parametrid, které se kernelti predévaji.

Transformacni struktury siti

Pole transformacnich struktur neuronovych siti. Pocet struktur odpovida poctu neurono-
vych siti. Pro kazdou sif je definovano nastaveni a offset pro vahy do bufferu siti. Kazd4
pracovni skupina podle svého ID vybere pravé jednu transformac¢ni strukturu.
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Buffer siti

Rozsahly buffer obsahujici vahy vSech siti. Vahy jsou fazeny postupné takovym zptisobem,
aby prvni sif méla uloZeny vSechny vahy na zacatku bufferu a dalsi sité je maji postupné
uloZeny az za ni.

Transformaéni struktura ukolu

Tato struktura je spole¢néd pro vSechny sité. Obsahuje informace o rozlozeni trénovacich
a testovacich dat v bufferu alohy. Nachazi se v ni offsety pro vstupni a vystupni trénovaci
vektory, vstupni a vystupni testovaci vektory a pocty zdznami.

Buffer dlohy

Buffer obsahujici data pro trénovani a testovani siti. Jsou v ném vstupni a vystupni vektory
pro obé faze vypoctu. Tento buffer mize byt znacné velky a je nutné pamatovat na omezeni
dané zafizenim. Kazdé zafizeni definuje maximalni velikost objektu v paméti. Z duvodu
dlouhé doby kopirovani dat mezi paméti hosta a paméti zarizeni, jsou data tGlohy pfenesena
do zafizeni pouze jednou a poté jsou pouzivana pri kazdém dal$im volani kernelu.

Pocéet neuronovych siti

Udavéa kolik neuronovych siti je potfeba natrénovat. Jedna neuronové sit odpovida jedné
pracovni skupiné a je potfeba kontrolovat jestli nebylo vytvofeno vice pracovnich skupin
nez je pocet siti.

6.2.3 Stavba kernelu

Vsechny neuronové sité bézi ve stejném kernelu. Identifikace konkrétni neuronové sité pro-
biha na zakladé ID pracovni skupiny. Kernel se sklada z nékolika zakladnich ¢asti. Prvni
¢asti je import dat. Jedna se o proces deserializace predanych transformacnich struktur
a bufferti. Vysledkem deserializace je struktura reprezentujici neuronovou sit a struktura
reprezentujici FfeSeny tkol. Tyto struktury maji podobu blizkou implementaci v jazyce C.
V dalsi casti se provadi trénovani nad dodanymi trénovacimi vektory. Po trénovani néasle-
duje testovani nad testovacimi vektory. Vysledkem testovani je kvadratickad chyba klasifi-
kace. Faze trénovani a testovani se provadi nékolikrat, aby bylo mozné vyhodnotit nejlepsi
dosazenou kvadratickou chybu pro neuronovou sit. V posledni ¢asti probihé export dat zpét
do transformacnich struktur a bufferu. Podrobnéjsimu popisu téchto ¢asti se budou vénovat
nasledujici odstavce.

Pocet neuronti v jedné skryté vrstvé nebo ve vystupni vrstvé je omezen na maximalni
velikost pracovni skupiny. Toto je dano navrhem, kdy kazdy neuron ve vrstvé je zpracovan
pravé jednou pracovni polozkou. Maximélni velikost pracovni skupiny se v soucasné dobé
pohybuje okolo hodnoty 256, u historickych karet mtize byt hodnota pouze 128.

Import a export dat

Po spusténi kernelu probéhne identifikace pracovni skupiny a na zakladé ni se vybere trans-
formacni struktura sité. Transformac¢ni struktura sité slouzi k sestaveni struktury reprezen-
tujici sit. Tato transformadni struktura obsahuje hodnoty nastaveni jako jsou faktor uceni,
maximalni pocet cykli, pocet vrstev a hodnoty popisujici aktualni stav jako jsou aktualni
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cyklus, aktualni kvadratickd chyba, index trénovaciho nebo testovaciho vektoru. Kromeé
hodnot sité obsahuje také dilezity offset do spole¢ného bufferu obsahujici vahy. Vedle struk-
tury popisujici sif existuje jesté struktura popisujici feSenou klasifika¢ni tlohu. I pro tuto
strukturu existuje transformacéni struktura tlohy. Tato struktura obsahuje hodnoty jako
jsou celkovy pocet trénovacich a testovacich vektor. Mimo tyto hodnoty obsahuje také
4 offsety do bufferu s tlohou, ktery obsahuje vstupni trénovaci data, ocekavané vystupy
trénovacich dat, vstupni testovaci data a ocekavané vystupy testovacich dat.

Na zacatku béhu kernelu se provede import dat. Béhem tohoto importu se naplni struk-
tura reprezentujici sit a struktura reprezentujici feSenou tlohu. Struktura reprezentujici sit
obsahuje kromé jednoduchy hodnot ukazatel do globalni paméti, kde jsou uloZeny vahy,
a ukazatele do lokalni paméti, kde jsou uloZzeny hodnoty a chyby neuront. Divod proc
nejsou vahy ulozeny v rychlé lokalni paméti je malé velikost lokalni paméti. Vah sité miize
byt v fadu desitek nebo stovek tisic, do lokalni paméti je vejde jen par tisic hodnot.

Export dat je opaény proces, kdy se ze struktury popisujici sif naplni data do transfor-
macni struktury. Data vah sité jsou ulozena v globalni paméti, proto neni nutné zadnym
zpusobem data upravovat.

Trénovaci cyklus

Trénovani neuronové sité je vypocetné velmi naro¢ny proces. Tento proces je zalozeno na
opakovani trénovaciho cyklu nad trénovacimi daty. Trénovaci cyklus se sklada ze tii fazi,
které se musi provést sekvencné za sebou, protoze kazda faze vyuziva s vysledky té predeslé.
Mezi tyto faze patii dopredny vypocet vystupt neuronu, zpétny vypocet chyby neuront
a dopiedna tprava vah neuronti.

V prvni fazi se pro kazdou vrstvu vypocitaji vystupy neuront. Vystupy neuronii se
vypocitaji pomoci bazové a aktivaéni funkce. Tyto vystupy zavisi na vahach neuront a na
vystupech neuronti pifedchozi vrstvy. Jelikoz vystup vrstvy zavisi na vystupu piedchozi
vrstvy, nelze vystupy neuronti riznych vrstev pocitat paralelné. Paralelné se pocitaji pouze
vystupy neuronu stejné vrstvy.

Jakmile jsou vypocitany vystupy vystupnich neuroni, vypocte se jejich chyba na zakladé
odchylky od ocekdvaného vystupu. Poté se postupuje vrstvami zpét a vypocitavaji se chyby
vSech neurontl ve vrstvé na zakladé vah a chyb neuronu v nasledujici vrstvé. Proto nelze
paralelné vypocitat chyby neuronii v rtiznych vrstvach, ale pouze ve stejné vrstveé.

V posledni fazi se upravuji vahy neuronti na zékladé velikosti chyby neuronu a hodnoty
vystupu odpovidajiciho neuronu. Tady lze provadét upravy vah v libovolné poradi. AvSak
s ohledem na usporadani dat v paméti a zarovnani dat v paméti se tato tprava vah provadi
po vrstvach. Vrstvami se postupuje od prvni skryté vrstvy k vystupni vrstvé. Vahy vsech
neurond v jedné vrstvé se upravuji soucasné.

Testovaci cyklus

Oproti trénovacimu cyklu je testovaci cyklus mnohem méné vypocetné naro¢ny. Cyklus se
sklada ze dvou fazi. Mezi tyto faze patii dopredny vypocet vystupt neurontd a vyhodnoceni
hodnot vystupnich neuront.

Vypocet vystupt neuronil je feSen stejné jako u trénovani sité. Vystupy neuronil se
vypocitavaji postupné pres vrstvy az k vystupni vrstvé. Vystupy neurond ve stejné vrstveé
se provadi paralelné.

Vyhodnoceni hodnot vystupnich neuronii se provadi dle zadané klasifika¢ni dlohy. Vy-
sledek klasifikace je urcen nejvice vybuzenym neuronem. Vyhledani nejvice vybuzeného
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neuronu provadi sekvencné jeden pracovni prvek. Paralelizace za pouziti redukce zde neméa
opodstatnéni, vétsinou vystupnich neuroni je do deseti a pfipadné rezie by byla pfilis vy-
soka.

Klasifikace

Klasifikace dat neuronovou siti probiha v samostatném kernelu. Tento proces se lisi od pro-
cesu trénovani a testovani. Hlavnim rozdilem je prace pouze s jednou konfiguraci neuronové
sité. VSechny pracovni skupiny provadi klasifikaci pomoci stejné neuronové sité nad spo-
leénymi daty tlohy. Pracovni skupiny si mezi sebou rovnomérné rozdéli data klasifikacni
ulohy, které poté spoleéné zpracuji.

Pribéh vypoctu kernelu je nasledujici. Na zacatku se importuji datové struktury stej-
nym zpusobem jako u trénovani. VSechny pracovni skupiny maji stejnou strukturu repre-
zentujici neuronovou sit. Na zdkladé ID pracovni skupiny si kazdd pracovni skupina urci
¢ast dat klasifika¢ni dlohy, kterou bude fesit. Kazdy vstupni vektor je klasifikovan pomoci
neuronové sité. Nejprve jsou vypocteny vystupy neuront stejnym zpusobem jako u testo-
vani neuronové sité. Poté se z vystupnich neurond vybere nejvice vybuzeny neuron, ktery
reprezentuje tiidu. Timto postupem vznikne vystupni vektor, ktery se ulozi do globalni
paméti. Vysledkem klasifikace je seznam vystupnich vektori, které jsou reSenim zadané
klasifika¢ni tlohy.

6.3 Optimalizace

V ramci prace bylo potfeba optimalizovat fadu procesii. Ty nejvyznamnéjsi optimalizacni
kroky jsou popsany v nasledujicich sekcich.

6.3.1 Prerusovani béhu kernelu

Ovladace grafické karty sleduji chovani karty. P¥i béhu kernelu nastava stav, kdy graficka
karta provadi vypoéty. Pokud vypocéty trvaji pfilis dlouho (fady sekund), ovladace grafické
karty vypocet nasilné prerusi.

Trénovani a testovani dat probihd v jednom béhu kernelu. U malych siti tento vy-
pocet trva pouhé desitky milisekund. Oproti tomu velké sité se stovkami neurond v mnoha
vrstvach se provadi faddové minuty. V kernelu byl implementovan pierusovac, ktery po zpra-
covani ur¢itého mnozstvi vstupnich vektori prerusi vypocet, data ulozena v lokalni paméti
nakopiruje do globalni paméti a provede ukonceni kernelu. Host po kazdém skonceni pro-
vadéni kernelu kontroluje jestli nebyl prerusen. Pokud byl kernel prerusen, vyvola se znovu
jeho zpracovani. Kernel si pfi startu nakopiruje data z globalni paméti do lokélni, poté zjisti
kde byl pred preruseni a od toho mista pokracuje dal. MnozZstvi preruseni béhem trénovani
je zavislé na topologii sité a na pocétu vstupnich vektorti. U siti s jednoduchou topologii a
malym pocétem vstupnich vektortt nemusi dojit k zadnému pferuseni.

Doba zpracovani jednoho vstupniho vektoru neuronovou siti silné zavisi na topologii sité
a na frekvenci grafické karty. Dalsi faktory ovliviiujici dobu zpracovani jsou tézko predvida-
telné. Mezi né patfi mnozZstvi wavefront a topologiich ostatnich neuronovych siti. Rozdil ve
frekvencich grafickych karet je nizky, proto se pro vypocet hranice preruseni pouziva pouze
informace o topologii. Nejlépe narocnost vypoctu urcité topologie popisuje celkové mnoz-
stvi vah neuronti. Empiricky byl vytvofen vzorec pro ziskani hranice pferuseni na zakladé
celkového mnozstvi vah neuront.
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Meéfenim rychlosti, opakovaného zpracovani 450 vstupnich vektorti v 20-ti kolech, byla
nalezena linearni zévislost mezi délkou vypoctu a po¢tem vah popsana vzorcem 6.2. Méfeni
jsou zachycena na obrazku 6.2 spolu s nalezenou aproximaci. Tato méfeni byla provadéna
pfi maximélnim vytizeni. Pfi niz§im zatizeni karty bude rychlost vypoctu vyssi, coz bude
mit za nasledek provadéni preruseni v kratsich Casovych intervale, ale rezie s tim spojena
je zanedbatelné. Vzorec pro vypocet hranice preruseni 6.3 vychézi z celkového poctu zpra-
covanych vektort 450 x 20 = 9000, které by mélo zafizeni zpracovat béhem jedné sekundy,
a z odhadnuté doby vypoctu. Rizné velikosti vstupnich a vystupnich vektori se na vzorci
projevi réiznym poctem vah neuronové sité.

__ pocet_vah

doba_beh tvah) = ——— 6.2

oba_behu(pocet_vah) 5000 (6.2)

o . 9000
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Obrazek 6.2: Zavislost délky vypoctu celkovém pocétu vah neuronové sité.

6.3.2 Zarovnani dat v globalni paméti

Data z globalni paméti se nacitaji po zarovnanych ¢astech paméti. V soucasné dobé je
typickd velikost nacitaného bloku 64 nebo 128 bajti. Tyto bloky se uklddaji do cache
L1 paméti, kterda ma podobu tabulky. Velikost fadku odpovida velikosti ziskané bloku.
Tato koncepce paméti ma za nasledek nacitani 64 bajtt bloku paméti pfi ¢teni jedné float
hodnoty, kterda mé pouze 4 bajty. Pfi nacitani dalsi hodnoty, kterd se nachazi ve stejném
bloku jako hodnota ptedesla, se provede ¢teni pouze z cache paméti.
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S rozdélenim paméti do blokt je potfeba pocitat pii prochazeni hodnot v cyklu. Napii-
klad pokud chceme nacist 16 hodnot, které lezi ve stejném bloku, staci ndm jedna operace
fetch do globalni paméti. V pfipadé, ze téchto 16 hodnot lezi v oblasti pfes 2 bloky bude
zapotiebi dvou operaci fetch.

Pri implementaci neuronovych siti bylo co nejvice dat uloZeno v rychlé lokalni paméti.
Vyjimku tvoii pole s hodnotami vah. Uz stfedné velkd neuronové sit se sto neurony mize
obsahovat vice hodnot vah nez je mozné v lokdlni paméti ulozit. Nejen, ze vahy neuront
bylo nutné ulozit do pomalé globalni paméti, ale pristupuje se k nim velmi ¢asto, proto
tvori nejpomalejsi misto implementace. Z tohoto divodu bylo nutné optimalizovat zptisob
uloZeni dat.

Zarovnéni vah v paméti je ilustrovano na obrazku 6.3. Kazdy neuron ma pro své vstupy
sadu vah. Vsechny své vahy neuron pouziva pti vypoctu vystupu, pak pfi vypoctu odchylky
a pri nasledné jejich tpravé. Tyto vahy jsou ¢teny paralelné pracovnimi prvky tak, ze kazdy
pracovni prvek nac¢te prvni vahu neuronu a pracuje s ni. Cilem optimalizace bylo zarovnani
dat vah takovym zptisobem, aby sada dat s prvni vahou vSech neuronti zac¢inala na zacatku
bloku a vyplnila nasobek velikosti bloku. Totéz plati pro kazdou dalsi sadu vah neuront.
Velikost paméti uchovavajici vahy se kvili pfidanému zarovnani primérné zvétsil o 9%,
avSak nasledné zrychleni bylo o 15%.

Cislo neuronu 1,2,3(4|5|6(|7 (89 10|11

1.vaha 6,1 2,34 5 6 7 89 10111213 14 15

2.vaha 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26272829 3031
3.vaha 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 (44 45 4647
4.vaha 48 49 50 51 52 53 54 55 56 57 585960 616263

Obrazek 6.3: Na obrazku je ilustrovano zarovnani globalni paméti s 11 neurony, kdy kazdy
neuron mé 4 véhy. Sedé je vyznacena pamét vyuZita pro zarovnani. Pamétova buiky maji
velikost 4 bajty a jsou uspofadany do blokt po 16.

6.3.3 Scéitani paralelni redukci

Vahy jsou v paméti ulozena takovych zptisobem, aby vypocet vystupli neuroni ve vrstve
mohlo byt vektorizovano. Takové ulozeni vypada tak, ze prvni vahy neuront jsou uloZeny
za sebou, druhé a dalsi vahy za nimi. Diky tomu je mozné nacist blok paméti s prvnimi
véhami a vektorové je zpracovat. Tento zptisob ulozeni neni idedlni pro zpétny vypocet
chyby neuront. Tento vypocet probiha po vrstvach tak, Zze pro kazdy neuron vrstvy se
vypocte vazeny soucet chyb neurontt nasledujici vrstvy pomoci odpovidajicich vah. Velikost
chyby n-tého neuronu vrstvy [ se vypocte podle vzorce 6.4.

[I+1]
AL= Y Al (6.4
=1

Pokud by se chyby neuronti ve vrstvé | vypocitavaly paralelné, dochézelo by k nacitani
nového bloku z paméti pro kazdy neuron. Protoze prvni neuron pracuje s prvnimi vahami
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neurond nasledujici vrstvy, druhy neuron s druhymi vahami a tak dale. Dokonce by docha-
zelo k nacteni bloku paméti pro kazdou vahu, protoze cache nedokéze pojmout tak velké
mnozstvi dat.

Tento problém je optimalizovan paralelni vypoctem chyby jednoho neuronu. Vsechny
pracovni polozky v jeden okamzik zpracovavaji vypocet chyby pravé jednoho neuronu n.
Pracovni polozky podle vzorce 6.5 nejprve provedou paralelné vypocet souc¢inu vahy a chyb
neuront nasledujici vrstvy a vysledek ulozi do pomocného pole soucinti alokovaného v rychlé
lokalni paméti.

pole_soucinu = AT . Wwht! (6.5)

Vzniklé pole soucinti se secte pomoci paralelni redukce. Béhem redukce se v kazdém
kole provede soucet odpovidajicich prvkt mezi prvni polovinou pole a druhou polovinou
pole. Vysledek se poté ulozi do prvni poloviny pole. V dalsim kole se postupuje stejné, jen
se pracuje pouze s prvni polovinou pole, ktera se zase déli. Vysledek souctu udavéa velikost
chyby neuronu. Tento proces vypoc¢tu chyby se zopakuje pro vSechny neurony ve vrstveé.
Casova slozitost vypocétu je logaritmicka, coz v porovnani s ptivodnim vypoétem, ktery mél
slozitost linearni, pfindsi vyrazné zrychleni. Méfenim bylo zjisténo zrychleni 10%.

6.4 Geneticky algoritmus

Nad ramec zadani prace byl implementovan jeden z evolu¢nich algoritmt. Celd implemen-
tace neuronovych siti sméfovala k moznosti trénovani velkého mnozstvi siti soucasné. Tento
pristup umoznuje vyzkouset velké mnozstvi riiznych neuronovych siti. Tyto neuronové sité
se mohou lisit faktorem uceni, poctem neuront ve skryté vrstvé a poctem skrytych vrstev.
Pocet moznych nastaveni siti je velké mnozstvi a nelze je vyzkouset vSechny. Z tohoto di-
vodu byl vybran geneticky algoritmus pro rychlé nalezeni vyhodného nastaveni neuronové
sité pro zadany ukol.

Zakladnim stavebnim kamenem genetického algoritmu je chromozom. Tento chromozom
reprezentuje nastaveni jedné neuronové sité. Nastaveni je bindrné zakédovano v 32 bitovém
¢isle promoci Grayova kédu. Podrobnéjsi popis struktury chromozomu je na obrazku 6.4.
Chromozomy dohromady tvori populaci, v které se mezi sebou kiizi nejispésnéjsi jedinci.
Uspésnost jedince je odvozena od kvadratické chyby, kterou dosahuje jim popisovana neu-
ronova sit.

Faktor uéeni Pocéet skrytych neuronl| Pocet vrstev

01 2, 3 4, 5 6 7 8 9 1011 12 13,14 15|16 17 18 19 20 21 22 23 24 25|26 27 28 29 30 31

Obréazek 6.4: Struktura chromozomu.

Chromozom ilustrovany na obrazku 6.4 ma podobu 32 bitového éisla, v kterém je na
prvnich 16 bitech zakddovan faktor uceni sité. Jedna se o zakdédované desetinné ¢islo naby-
vajici hodnotu z intervalu 0 az 8,8192 s rozliSenim 0,00012. Pocet neuronti ve skryté vrstveé
za ulozen v nasledujicich 10 bitech a mtize nabyvat hodnot 1 az 1024. Posledni idaj o poctu
skrytych vrstev je uloZzen na zbyvajicich 6 bitech a nabyva hodnot z rozsahu 0 az 63.
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Popis vypoctu

P1i inicializaci algoritmu se nejprve provede vytvoreni populace chromozomu s ndhodnymi
hodnotami. Na zakladé téchto hodnot se pfipravi sada neuronovych siti pro béh na grafické
karté. Po béhu vsech siti na grafické karté se pro kazdy chromozom vyhodnoti Gispésnost
nastaveni podle kvadratické chyby sité. Nasledné probéhne selekce, kde se ruletovym zpu-
sobem vyberou pary chromozomi a poté se provede jejich reprodukce. Tato reprodukce se
sklada z nahodilého kifizeni chromozomu a mutace, ¢imz dojde ke zméné nastaveni sité,
kterou chromozom reprezentuje. Mira mutace byla nastavena na 5 procent. Pribéh evoluce
byl rozsifen o elitismus, pii kterém jsou dva nejlepsi jedinci predani do dalsi generace aniz
by u nich doslo ke kfizeni nebo mutaci. Pravé tato metoda zarucuje, zachovani nejlepsiho
jedince v populaci. Po provedeni evoluce nastane znovu faze otestovani novych neurono-
vych siti na grafické karté. Timto zplisobem jsou provedeny desitky vhodné a nalezne se
vyhodného nastaveni neuronové sité pro zadany problém.

6.5 Ovladani programu

Projekt je koncipovan jako knihovna, kterou lze zakomponovat do vétsiho celku. Pro jed-
nodussi pouziti byl vytvoren program, v kterém lze pomoci parametri nastavit trénovani
a klasifikaci neuronovych siti nebo méfeni vykonu zafizeni. P¥i feseni tilohy klasifikace pro-
gram vyuziva genetického algoritmu, ktery vybere vhodnou topologii a nastaveni neuronové
sité pro zadanou ulohu. Poté se natrénuje a pripravi sit podle nalezeného nastaveni. Na-
konec se provede klasifikace pro zadané data a vysledek se zapise do vystupniho souboru.
Parametry pro nastaveni OpenCL jsou néasledujici:

-i

Vypis informaci o vSech OpenCL zafizenich, které jsou dostupné. Obsahuji informace
o platformé, po¢tu vypocetnich jednotek, frekvenci jadra, velikost sdilené paméti a da-
181 informace. Tyto informace mohou byt voditkem pro vhodné nastaveni vypoctu.

-p

OpenCL platforma, na které se bude provadét vypocet. Jedna se o celociselnou hod-
notu udavajici index platformy. Vhodnou hodnotu lze zjistit z OpenCL vypisu pomoci
prepinace -i .Vychozi hodnota je 0.

-d

OpenCL zarizeni, na kterém se budou provadét vypocty. Jednd se o celociselnou
hodnotu udévajici index zafizeni v ramci platformy. Vhodnou hodnotu lze zjistit
z OpenCL vypisu pomoci pfepinace -i. Vychozi hodnota indexu zarizeni je 0.

-c
Cesta k souboru obsahujici zadani klasifika¢ni tilohy. Forméat souboru je nésledujici.
Prvni tfi ¢isla popisuji velikost vstupniho vektoru, vystupniho vektoru a pocet vek-
toru ke klasifikaci. Nasleduji vektory urcené ke klasifikaci.

-0

Cesta v vystupnimu souboru klasifikace. Kazdy fadek odpovidé jednomu vystupnimu
vektoru klasifikace.
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Pro Gpravu nastaveni genetického algoritmu je mozné zadat tyto parametry:

-w
Pocet neuronovych siti, které se provadéji na zafizeni v jeden okamzik. Provadénim
se rozumi proces trénovani neuronovych siti i proces klasifikace s jejich pomoci. Na
zékladé této hodnoty je odvozena velikost populace genetického algoritmu. Vychozi
pocet neuronovych siti je 256.

-8

Pocet generaci, které se provedou v ramci genetického algoritmu. Diky vétsimu poctu
generaci se muze nelézt lepsi konfigurace neuronové sité. Doba vypoctu je linearné
zéavislad na poctu generaci. Vychozi pocet generaci je 10.

-m
Minimalni pocet skrytych vrstev generovanjch neuronovych siti. Geneticky algorit-
mus generuje neuronové sit€ s poctem skrytych vrstev v rozsahu 0 az 63. Vychozi
chovani neomezuje minimalni pocet skrytych vrstev.

-X
Maximélni pocet skrytych vrstev generovanych neuronovych siti. Pocet skrytych vrs-
tev neuronovych siti, které jsou generované s pomoci genetického algoritmu, muize
byt v rozsahu 0 az 63. Omezeni maximélniho po¢tu skrytych vrstev pfindsi vyrazné
zrychleni vypoc¢tu. Doba vypoctu je linearné zavisla na poctu skrytych vrstev neuro-
novych siti. Ve vychozim nastaveni je maximélni pocet skrytych vrstev 4.

-t

Cesta k souboru, ktery obsahuje data tlohy pro trénovani neuronovych siti. Format
souboru je nasledujici. Prvni ¢ty¥i ¢isla v souboru popisuji velikost vstupniho vektoru,
velikost vystupniho vektoru, pocet trénovacich vektord a pocet testovacich vektort.
Na kazdém radku postupné nasleduji trénovaci vektory a po nich testovaci vektory.
Trénovaci i testovaci vektor se sklada ze vstupniho vektoru a vystupniho vektoru.

Neuronovym sitim lze nastavit tyto parametry:

-n
Maximalni pocet neuront v jedné skryté vrstvé. U testovani vykonu udava presny
pocet neurontd v kazdé skryté vrstvé. Tato hodnota silné ovliviiuje celkovy pocet vah
a tady i dobu vypoctu. S rostoucim poc¢tem neuront ve vrstvach se kvadraticky pro-
dluzuje doba vypoctu. Vychozi hodnota je 256.

-e
Pocet kol trénovani neuronové sité. Po dokonceni kazdého kola se provede testovani
a ulozeni kvadratické chyby. Se zvySujicim se poc¢tem kol trénovani se zpresiuje klasi-
fikace. Je tfeba byt opatrny, protoze pro prilis vysoky pocet kol dojde k pretrénovani
a dalsi vypocet nic nepfinasi.
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Program umoznuje otestovat vykon zafizeni. Pomoci vySe zminénych parametra lze zadat
pocet -w pocet siti, -n pocet neuronti a -e pocet kol trénovani. Pro testovani je potieba
zadat navic tyto parametry:

-b

Pfepinac zapinajici testovani vykonu zadaného zatizeni. Méri ¢as provadéni vypoctu,
ktery lze porovnat s jinymi zafizenimi. Jelikoz je vypocet optimalizovan pro GPU
zafizeni, je vhodné porovnavat vysledek testu pouze s GPU zafizenimi. Porovnani
s CPU zafizenim timto zpusobem neni vhodné.

-1
Pocet skrytych vrstev testovanjch neuronovych siti. Ve vychozim nastaveni je pocet
skrytych vrstev 3.

6.6 Testovani

V ramci projektu byla implementovéana sada integracnich testd ovérujici spravnou funkénost
OpenCL implementace. Integracni testy porovnavaji vistup procesu trénovani a klasifikace
OpenCL implementace s implementaci v jazyce C. Tolerovany rozdil vysledki je 0.01%. Ten
miize nastat pii odliSném provedeni operaci s desetinnymi na procesoru a grafické karte.

Testy se zaméruji na porovnani vysledku trénovani a klasifikace neuronovych siti pri
ruzném nastaveni faktoru uceni, riznych poctech skrytych vrstev a rizném poctu neuront.
Testy také kontroluji hromadné provadéni kontejneru neuronovych siti na grafické karté,
kde mayji sité odlisné nastaveni.
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Kapitola 7

Vysledky

V této kapitole jsou popsdny métreni rychlosti vytvofené implementace trénovani neurono-
vych siti a klasifikace pomoci nich. Cild méfeni bylo nékolik. Prvnim cilem bylo porovnani
rychlosti implementace v jazyce C bézici na procesoru i7 920 s OpenCL implementaci bézici
na tfech rtznych grafickych kartach. P¥i méfeni byla pouzita jedna AMD graficka karta HD
7970 a dvé grafické karty NVidia GTX 580 a GTX980. Porovnani parametru grafickych ka-
ret je v tabulce 3.1.

Pouzity procesor Intel i7 920 ma 4 jadra s frekvenci 2,66 GHz. Tento procesor obsa-
huje technologii Hyper-threading, kterd umoznuje efektivni béh 8 procesi soucasné. Méreni
rychlosti vipoc¢ti na tomto procesoru probihalo pfi spusténi 8 procesti, kdy se v jeden oka-
mzik trénovalo 8 neuronovych siti sou¢asné. Kéd implementace v jazyce C byl kompilovan
pomoci kompilatoru icpc, ktery umozinuje dobfe optimalizovat kdéd pro pouzity procesor
spole¢nosti Intel. Vysledny program je tii krat rychlejsi nez kdyby byl kompilovan pomoci
standardniho g-++ kompilatoru.

Meéfeni vykonu implementace neuronovych siti bylo provadéno nad datovou kolekci can-
cer projektu PROBEN [16]. Tato kolekce nabizi pro trénovani 700 vstupnich vektort. Pro
méfeni vykonu klasifikace byla vytvofena datova sada se 100 000 vstupnimi vektory. Vstupni
vektory této kolekce obsahuji 9 hodnot a vystupni vektory obsahuji puze dvé hodnoty. Na-
sledujici podkapitoly se detailnéji vénuji méfeni vykonu trénovani a klasifikace s pomoci
neuronovych siti.

7.1 Meéreni vykonu trénovani

Tato podkapitola se zaméfuje na métreni vykonu trénovani neuronovych siti. Zkouma dobu
provadéni vypoctu v zévislosti na mnoha faktorech. Hlavnimi faktory, pro které bylo pro-
vedeno méreni, jsou pocty neuronu ve skrytych vrstvach, pocet skrytych vrstev a pocty
pracovnich skupin.

Meéreni rychlosti trénovani neuronovych siti bylo provadéno nad datovou kolekci cancer
projektu PROBEN [16]. Tato kolekce obsahuje se 350 trénovacich vektort a 350 testovacich
vektord. Trénovani a testovani kazdé sité bylo opakovano béhem 20 kol.

7.1.1 Zavislost na po¢tu neuront

Méfteni zavislosti doby trénovani neuronovych siti na poc¢tu neuront ve skrytych vrstvach
je zachyceno na obrazku 7.1. Toto méfeni ukazuje nelinedrni ¢asovou slozitost, kterad je
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disledkem fungovani neuronovych siti s uéenim typu backpropagation. Pfi vypoctu vy-
stupu kazdého neuronu vrstvy provadime sumu soucinti vSech neuronti pfedchozi vrstvy
a prislusnych vah. Pokud pocet neurond zdvojnasobime, pocet nasobeni se zeltyinasobi.
Trénovani na vsech zafizeni mélo stejny cil - natrénovat 256 neuronovych siti se tfemi skry-
tymi vrstvami. Méfeni ¢asu trénovani bylo provedeno pro 64, 128 a 256 neuront v kazdé
skryté vrstvé. Z méteni, kromé nelinedrni zavislost doby trénovani na poctu neuront, také
vyplyva, Zze u malych siti s poctem skrytych neuronti 64 a 128 je zrychleni pouze dvojné-
sobné oproti béznému procesoru. U vétsich siti s 256 skrytymi neurony je zrychleni oproti
béznému procesoru az ¢tyinasobné.

Zavislost doby trénovani na poctu neuront
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Obrazek 7.1: Zavislost doby trénovani na poctu neuronti ve skrytych vrstvach neuronovych
siti. Méfeno na neuronovych sitich se tfemi skrytymi vrstvami.

U karty GTX 980 1ze pfi nastaveni 256 neuronti pozorovat zpomaleni oproti karté HD
7970, pritom tato karta mé podle technické specifikace vyssi vikon. Toto zpomaleni souvisi
s velikosti lokalni paméti. Karta GTX 980 méa 16 vypocetnich jednotek s 98 kB lokalni
paméti. Dohromady tedy 1568 kB lokalni paméti. Oproti tomu karta HD 7970 ma 32
vypocetnich jednotek po 64 kB lokalni paméti a tedy celkové 2048 kB paméti. Pouzita
neuronova sit se 128 neurony ve vrstvé potiebuje celkové okolo 4,2 kB lokalni paméti.
Po zvysSeni poétu neuront na 256 sit potfebuje okolo 7,2 kB lokalni paméti. U karty HD
7970 z hlediska velikosti lokalni paméti muze bézet na jedné vypocetni jednotce maximalné
64/7,2 = 8 neuronovych siti souc¢asné. VSechny vypocetni jednotky umoznuji dohromady
béh 32 x* 8 = 256 sitim soucasné. Oproti tomu u karty GTX 980 mize béZet na jedné
vypocetni jednotce maximalné 98/7,2 = 13 neuronovych siti sou¢asné. Vsechny vypocetni
jednotky, kterych je méné, umoznuji béh 16 x 13 = 208 siti soucasné. To znamena, ze se na
karté provede nejprve trénovani prvnich 208 siti a poté trénovani zbylych 48 siti.
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7.1.2 Zavislost na po¢tu vrstev

Casové, zavislost provadéni neuronovych siti na poctu skrytych vrstev je linedrni. Tato
linearni zavislost je zachycena na obrazku 7.2. Linearni ¢asova zavislost je dana tim, zZe
dobu provadéni jedné skryté vrstvy muzeme brat jako konstantu a celkova doba vypoctu
je jen nasobeni této konstanty.

Vypocty na vsech zafizeni mély stejny cil - provést trénovani 256 neuronovych siti,
jejichz kazda skryta vrstva obsahuje 256 neurond. Mérfeni probihalo pro 1 az 6 skrytych
vrstev siti. Z méteni lze pozorovat, Ze pro sit€ s vice nez jednou skrytou vrstvou je zrychleni
az Ctyfnasobné.

Zavislost doby trénovani na poctu skrytych vrstev
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Obréazek 7.2: Zavislost doby trénovani na poc¢tu skrytych vrstev neuronovych siti. Méreno
pro 256 neuronti v kazdé skryté vrstve.

7.1.3 Zavislost na poctu pracovnich skupin

Méfeni v této Casti se zaméfuje na pozorovani vlivu poc¢tu pracovnich skupin na celkovou
dobu trénovani siti. Naméfené hodnoty jsou znézornény na obrazku 7.3.

Toto méfeni probihalo pouze na grafickych kartéch, protoze se jedné o nastaveni OpenCL.
Vsechny karty mély za kol provést trénovani 256 neuronovych siti se tfemi skrytymi vrst-
vami po 256 neuronech. Jedna pracovni skupina provadi trénovani jedné neuronové sité.
Pfi trénovani bylo pouzito 32, 64, 128 a 256 pracovnich skupin. Cim méné bylo pusténo
paméti. Trénovani 256 neuronovych siti, za pomoci 256 pracovnich skupin, bylo mozné pro-
vést béhem jednoho béhu. Oproti tomu trénovani pomoci 32 pracovnich skupin muselo byt
voldno osmkrat aby se provedlo trénovani vSech 256 siti.

Z méreni vyplyva, ze u grafickych karet spole¢nosti NVidia ma pocet pracovnich skupin
maly vliv na rychlost vypoctu. Oproti tomu u grafické karty AMD, p¥i pouziti pouze 32
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pracovnich skupin, trva vypocet vyrazné déle nez pfi pouziti 128 pracovnich skupin. Toto
je dano tim, Ze na grafické karté HD 7970 je celkem 32 vypocetnich jednotek. Pokud se na
kazdé jednotce trénuje pravé jedna sif, planova¢ nemé moznost, pii ¢ekani na ¢teni a zapis
do globélni paméti, pfepnout na trénovani jiné sité. U pouzitych NVidia karet je pocet
vypocetnich jednotek 16, proto se latence dari 1épe zakryt.

Zavislost doby trénovani na po¢tu pracovnich skupin
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Obrazek 7.3: Zavislost doby trénovani na poc¢tu pracovnich skupin. Méfeno na neuronovych
sitich se tfemi skrytymi vrstvami po 256 neuronech.

7.2 Meéreni vykonu klasifikace

Tato podkapitola se zaméfuje na analyzu vykonu klasifikace neuronovymi sitémi. Oproti
trénovani je klasifikace vyrazné jednodussi vypocetni proces. Méfeni rychlosti bylo prova-
déno nad datovou kolekci cancer projektu PROBEN [16]. Pro zatézové testy byla pouzita
datova sada se 100 000 vstupnimi vektory, pro které se pomoci klasifikace neuronovymi
sitémi vytvorila sada vystupnich vektort.

Klasifikaci predchéazelo trénovani neuronové sité, které probihalo 20 kol. Pro provadéni
klasifikace se vybrala nejlépe natrénovana varianta sité. Méfeny Cas klasifikace zahrnuje
pouze dobu samotné klasifikace bez trénovani siti.

V dalsi ¢asti této podkapitoly budou blize rozebrany jednotlivé druhy méteni. Mezi zkou-
mani méreni patii analyza zévislosti doby vypocétu na poctu neuronti ve skrytych vrstvach,
na poctu skrytych vrstev a na poctu pracovnich skupin.
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7.2.1 Zavislost na po¢tu neuroni

Méteni zavislosti doby provadéni klasifikace na poc¢tu neuronti ve skrytych vrstvach je za-
chyceno na obrazku 7.4. K méreni byla pouZita neuronovéa sit s tfemi skrytymi vrstvami
a klasifikace byla provadéna 128 pracovnimi skupinami, protoze pfi tomto poctu pracovnich
skupin je rychlost klasifikace nejvyssi. PoCty neuront ve skrytych vrstvach siti byly 64, 128
a 256.

Podobné, jako u stejného méreni pfi trénovani neuronové sité, je zavislost doby vypoctu
na poctu neuront nelinearni. Diky velmi kratké dobé vypoctu je nelinedrnost velmi malo
zietelnd. Z méfeni je patrné, ze karty NVidia provadi klasifikaci vyrazné rychleji, nez karta
AMD. Nejrychlejsi grafickd karta GTX 980 provadéla klasifikaci devét krat rychleji nez
procesor i7. Tato karta dokaze u zadané tlohy zpracovat necely milién vstupnich vektort
za sekundu.

Karty pri klasifikaci podéavaji odlisny vykon oproti trénovani. Pfi trénovani byla karta
HD 7970 vyrazné rychlejsi oproti ostatnim kartam. Pfi klasifikaci je zase nejpomalejsi z
karet. Tento rozdil je zpusoben nékolika faktory. Prvnim z nich je lepsi vektorizovatelnost
procesu trénovani oproti procesu klasifikace. Proces klasifikace obsahuje vétsi mnozstvi ope-
raci provadénych na skalarni jednotce. Architektura karet NVidia se od AMD v mnohém lisi.
NVidia méa vyssi frekvenci jadra a vySsim pocétem skalarnich jednotek na jedné vypocetni
jednotce. Tyto vlastnosti karet se projevi pravé pii procesu klasifikace.

Zavislost doby klasifikace na poétu neuronu
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Obrazek 7.4: Zavislost doby klasifikace na poc¢tu neuront ve skrytych vrstvach. Méfeno na
neuronovych sitich se tfemi skrytymi vrstvami.

42



7.2.2 Zavislost na po¢tu vrstev

Méfeni zachycené na obrazku 7.5 popisuje zavislost ¢asu provadéni klasifikace na poctu
skrytych vrstev. Stejné jako u trénovani je doba klasifikace lineadrné zavisla na poctu skry-
tych vrstev neuronové sité.

Meéteni probihalo na neuronovych sitich s 256 neurony v kazdé skryté vrstvé. Pocet
skrytych vrstev byl volen z rozsahu 1 az 6. Stejné jak tomu bylo pfi méfeni trénovani,
nalezena zavislost je linearni. Vykon grafickych karet GTX 580 a HD 7970 je pri klasifikaci
témér totozny. Doba vypoctld na karté GTX 980 je poloviéni oproti ostatnim kartam.

Zavislost doby klasifikace na poctu pracovnich supin
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Obrazek 7.5: Zavislost doby klasifikace na poc¢tu skrytych vrstev. Méfeno pro 256 neuront
ve skryté vrstveé.

7.2.3 Zavislost na po¢tu pracovnich skupin

Vysledky méreni zavislosti ¢asu provadéni klasifikace na poc¢tu pracovnich skupin, které
jsou zachycené na obrazku 7.6, se mirné 1isi od vysledku méfeného pii trénovani. Méfeni
probihalo na neuronovych siti se tfemi skrytymi vrstvami po 256 neuronech. Poc¢ty pracov-
nich skupin byly 32, 64, 128 a 256. Hlavni rozdil oproti trénovani je u 32 pracovnich skupin,
kde i karty NVidia podavaji nizsi vykon. Toto je zptsobeno tim, ze klasifikace obsahuje
méné aritmetickych operaci a vice ¢tecich operaci z globalni paméti. Proto je vhodné zvolit
vétsi pocet pracovnich skupin aby se zakryly latence pfi praci s globalni paméti.
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Zavislost doby klasifikace na po¢tu pracovnich supin
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Obrazek 7.6: Zavislost doby klasifikace na poc¢tu pracovnich skupin. Méreno na neuronovych
sitich se tfemi skrytymi vrstvami po 256 neuronech.

7.3 Experimenty

Implementace byla prochdzena pomoci ladiciho néstroje CodeXL [4]. Tento néstroj je uréen
pro analyzu kernelt bézicich na kartach spolecnosti AMD. Nabizi statickou a dynamickou
analyzu kédu kernelti. U nékterych karet nabizi moznost krokového ladéni kédu.

Na zakladé méfeni promoci programu CodeXL bylo potvrzeno nulové mnozstvi konfliktt
banki lokalni paméti u neuronovych siti s po¢tem neurond ve vrstvé vétsim nez 64. To je
déno tim, Ze konflikty mohou nastat pouze v ramci jedné vypocetni jednotky. Sif s po¢tem
neuronu ve vrstvé vétsim nez 64 zabere ve wavefront vsechny ¢tyri SIMD jednotky. Data
neuront jsou v lokdlni paméti ulozena v poradi v jakém sousedi neurony ve vrstvé. Z toho
vyplyva vlastnost, kdy pfi paralelnim ¢teni hodnot pro 64 neuront se cte pravé 64 souse-
dicich hodnot z lokalni paméti. Nutno poznamenat, Zze 64 hodnot se pfes 32 pamétovych
banki nac¢te béhem 2 cykld, ale toto neni povazovano za konflikt.
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Kapitola 8
Zaver

V réamci diplomové prace jsem se seznédmil s teorii umélych neuronovych siti s podrobnéjsim
zamérenim na neuronové sité s uc¢enim typu backpropagation. Déle jsem nastudoval principy
provadéni vypocti na grafickych kartach s vyuzitim technologii OpenCL.

Préace obsahuje navrh akcelerace neuronovych siti na grafickém ¢ipu s pomoci tech-
nologie OpenCL. Tento névrh je orientovan na paralelni béh vice neuronovych siti, kde
kazd4 neuronové sit bézi na jiné vypocetni jednotce. Diky tomu je mozné maximélné vyu-
Zit vypocetni zdroje zafizeni. Toto reseni umoznuje béh nékolika stejnych neuronovych siti
s ruznymi parametry. U kazdé neuronové sité muze byt nastaven jiny faktor uceni, pocet
kol trénovani nebo dokonce odlisna topologie sité. Topologie siti mize byt tvorena velkym
mnozstvim skrytych vrstev a proménnym poctem neuronti.

Prace byla testovana a odladéna na datovych sadach PROBEN [16]. Tyto sady obsa-
huji celou fadu klasifika¢nich tloh. Mezi tyto tlohy patii napriklad predpovézeni vyskytu
rakoviny nebo detekce prechodu intron/exon v kratké DNA sekvenci.

Vysledkem préace je OpenCL implementace trénovani neuronovych siti. Akcelerace je
docileno trénovanim nékolika rtiznych neuronovych siti soucasné. Mérenim vykonu bylo
u grafickych karet zjisténo témér ¢tyinasobné zrychleni oproti béhu na klasickém procesoru.

Soucasti prace je i OpenCL implementace klasifikace pomoci neuronovych siti. Ak-
celerace klasifikace je docileno rozdélenim vstupnich dat mezi vypocetni jednoty grafické
karty. Naméfené zrychleni u grafickych karet bylo az pétindsobné oproti béznému proce-
soru. Vysledna rychlost klasifikace pro datovou sadu cancer byla milion vstupnich vektort
za sekundu.

Nad ramec zadani prace byl implementovan geneticky algoritmus, ktery umoziuje na-
lézt vyhodného nastaveni a topologii neuronové sité pro zadanou tlohu. Tento geneticky
algoritmus vyuziva akcelerované trénovani neuronovych siti, kdy provede trénovani stovek
neuronovych siti s riznym nastavenim a topologii. Po provedeni trénovani nékolika generaci
se vybere neuronova sit s nejlepsi pfesnosti a s touto neuronovou siti se provede akcelerovana
klasifikace dat tlohy.

Vypocty na GPU se neomezuji pouze na technologii CUDA a grafické karty spolec¢nosti
NVidia. Technologie OpenCL nabizi moznost vyuziti karet rtiznych vyrobci. Pfi testovani
implementace byla pouzita karta AMD, kterd provadéla trénovani neuronovych siti vyrazné
rychleji, nez stejné drahd karta spolec¢nosti NVidia. Diky technologii OpenCL jsou vypocty
na GPU cenové dostupnéjsi.
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Priloha A

Seznam pouzitych zkratek

Zkratka

ALU
CPU
CUDA
DSP
FPGA
GFLOPS
GPGPU
GPU
OpenCL
SIMD
SPMD
SSE

Vyznam

Arithmetic Logic Unit

Central Processing Unit

Compute Unified Device Architecture
Digital Signal Processor
Field-Programmable Gate Array

Giga floating-point operations per second
General-Purpose computing on Graphics Processing Units
Graphics Processor Unit

Open Computing Language

Single Intruction, Multiple Data

Single Process, Multiple Data

Streaming SIMD Extensions
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Priloha B

Obsah DVD

dp_xsimic02.pdf - PDF verze technické zpravy diplomové prace.
tex/ - zdrojové soubory technické zpravy diplomové prace pro IATEX.

src/ - zdrojové kédy implementace v jazyce C, implementace OpenCL, PROBEN datovou
testovaci sadu cancer, sadu testt.

src/README.md - textovy soubor ve (forméatu MD) obsahujici informace pro kompilaci
a spusténi aplikace.
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