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Abstrakt

Cilem této prace je navrhnou zpusob jak zhodnotit vyhodnost pouziti paralelniho trénovani

neuronovych siti. V této praci jsem provedl analyzu paralelniho trénoviani se zamérenim
na délku trénovani. Vychazim ze sekvenc¢ni délky trénovani a délky prenosu vah po siti.
Vysledkem této prace je ndvrh vzorci, které slouzi k odhadu zrychleni na vice vypocetnich
jednotkach. Tyto vzorce je mozné pouzit na zjisténi idedlniho poctu pracovnich jednotek
pro trénovani.

Abstract

Aim of this thesis is to propose how to evaluate favourableness of parallel deep learning.
In this thesis I analyze parallel deep learning and I focus on its length. I take into account
gradient computation length and weight transportation length. Result of this thesis is pro-
posal of equations, which can estimate the speedup on multiple workers. These equations
can be used to determine ideal number of workers for training.
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Kapitola 1

Uvod

Prestoze pocatky neuronovych siti sahaji az do padesatych let 20. stoleti, v poslednich néko-
lika letech se jim dostava velmi velké pozornosti. Neuronové sité jsou vypocetnim modelem,
ktery je pouzivany ve strojovém uceni. Zakladni myslenkou neuronovych siti je propo-
jeni velkého mnozstvi malych jednotek do velké struktury. Neuronové sité jsou pouzitelné
v mnoha odvétvich vypocetnich technologii, napr. rozpoznavani hlasu, detekce objektu na
obrazku ¢i videu nebo klasifikace.

Jednou z nevyhod neuronovych siti je jejich trénovani, které muze trvat velmi dlou-
hou dobu v fddu dnti ¢i tydnd. Trénovani hlubokych neuronovych siti je obvykle velmi
vypocetné naroc¢né. Jednim ze zplisobt jak snizit ¢asovou narocnost vypoctu jakéhokoliv
druhu je pouziti distribuovaného vypoctu. Novym problémem pii distribuovaném vypocétu
je dodate¢na komunikace mezi vypocetnimi jednotkami. Neuronové sité muzou obsahovat
miliony parametri, jejich prenosy tak maji nezanedbatelny vliv na délku vypoctu.

Cilem této prace je vytvorit zpiisob, jak ovérit vyhodnost distribuovaného trénovani
pro zadanou neuronovou sif. V této praci provedu analyzu trénovani sité vzhledem k délce
natrénovani jedné davky a délce prenosu vah sité. Z téchto dvou hodnot mtzu vypocitat
odhad délky celého trénovani a zrychleni dosazeného pomoci distribuovaného vypoctu.

Prvni kapitola se po myslenkové strance da rozdélit na dvé ¢asti. Prvni tii sekce tvori
prvni ¢ast kapitoly, kterd se zabyva teoretickym popisem a slozenim neuronovych siti. Zde
se nachazeji definice zakladnich pojmu z oblasti neuronovych siti. Na to navazuji posledni
¢tyTi sekce, které popisuji konkrétni navrhy neuronovych siti. Tyto sité se nazyvaji VGG16E,
GoogLeNet, SqueezeNet a Resnet34.

Velmi dilezitou oblasti z teorie neuronovych siti je jejich trénovani, které popisuje druha
kapitola. Zacatek kapitoly slouzi k popisu samotnych trénovacich algoritmi. Druhd sekce
pak popisuje vypocet gradientu, ktery se pouziva v algoritmech na zacatku kapitoly. Konec
této kapitoly je vénovan algoritmtim pro trénovani na vice vypocetnich jednotkéch.

Treti kapitola popisuje nejdilezitéjsi ¢ast této prace. Tou jsou odhady doby paralelniho
trénovani neuronovych siti podle pouzité techniky trénovani. Paralelni trénovani je bud
synchronni nebo asynchronni, odhady dob trénovani jsou ve dvou sekcich této kapitoly.
Vypoctu zrychleni trénovani sité je vénovana posledni ¢ast této kapitoly.

Nasledujici kapitola se zabyvd implementacnimi prostiedky, které jsem pouzil, abych
ovéril nebo vyvratil spravnost vypoctu navrzenych v predchozi kapitole. Pro trénovani
jsem pouzil knihovnu Tensorflow, proto zde popisuji jeji zékladni principy. Kapitola také
obsahuje popis prostieni, ve kterém jsem provedl experimenty.

V nésledujici kapitole jsem popsal provedené experimenty a jejich vysledky. Popis sa-
motnych experimentl je pochopitelné prvni ¢asti této kapitoly. Nasledujici tii sekce této



kapitoly se vénuji tfem zpiisobiim trénovani, které jsem popsal v pfedchozi sekci. V kazdé
sekci je nékolik grafli, které zobrazuji zavislost zrychleni trénovani na poctu pracovnich
jednotek pro danou neuronovou sit a zptsob distribuovaného trénovani. Nové informace
odvozené z kazdého grafu jsem popsal a zhodnotil.

Posledni c¢asti této prace je shrnuti vysledkd a poznatki, které jsem zjistil pii jejim
vypracovani. Tato kapitola také obsahuje navrh mechanizmu pro lepsi rozdéleni komunikace
pri trénovani.

Tato prace navazuje na semestralni projekt. Ze semestralniho projektu jsem prevzal
kapitolu o neuronovych sitich, popis sité VGG16E a trénovaci mnoziny Caltech256. Text
prevzaty ze semestralniho projektu je v kapitolach 2, 3 a 5.



Kapitola 2

Neuronové sité

Prace se zabyva neuronovymi sitémi, proto je nutné vysvétlit principy, na kterych pracuji.
K tomu slouzi tato kapitola. Prvni dvé sekce se zabyvaji dvéma nejrozsirenéjSimi typy
neuronovych siti: dopfednymi plné propojenymi a konvoluc¢nimi. Treti sekce je vénovana
tém c¢astem neuronovych siti, které nepouzivaji zadné neurony. Posledni ¢tyti sekce popisuji
¢tyTi rizné neuronové sité, se kterymi jsem experimentoval v této préci.

Pocétky neuronovych siti spadaji az do roku 1957, kdy Frank Rosenblatt [20] vytvoril
prvni neuronovou sit — perceptron. Neuronové sité jsou inspirovany neurony zivych or-
ganizmii. Historil a teorii se zabyvaji Ian Goodfellow, Yoshua Bengio a Aaron Courville
v knize Deep Learning [6]. Zpo¢atku mély neuronové sité pomérné omezené moznosti. To
se zménilo v 90. letech, kdy pocéitace byly dostateéné vykonné na to, aby zvlddly natré-
novat nékolikavrstvé dopredné sité pomoci algoritmu back-propagation. Neuronové sité se
skladaji z malych jednotek, které se nazyvaji neurony. Existuje nékolik zptsobu, jak neu-
rony propojit do struktury a vytvorit z nich tak neuronovou sit. Dva nejcastéjsi zpiisoby
jsou plné propojenad sit a konvoluéni neuronova sif, které jsou popsané v nasledujicich dvou
podsekcich

2.1 Dopredné neuronové sité

Dopredna neuronova sit je tvorena z vrstev neuront, které jsou na sebe napojeny — vystup
jedné vrstvy je napojen na vstup druhé vrstvy. Pokud jsou propojeny vsechny vystupy kazdé
vrstvy na vSechny vstupy nasledujici vrstvy, pak se takova sit nazyva plné propojena. Je to
nejjednodussi architektura neuronové sité. Prvni vrstva se nazyva vstupni a neprovadi zadny
vypocet, pouze preposila vstup na nasledujici vrstvu. Posledni vrstva se nazyva vystupni.
Ostatni vrstvy se nazyvaji skryté vrstvy. Diagram 2.4 ukazuje dopfednou neuronovou sit
se ¢tyfmi neurony ve vstupni vrstvé, péti neurony v jedné skryté vrstvé a tfemi neurony ve
vystupni vrstveé.

Linearni jednotka. Linearni jednotka je typ neuronu, ktery provede sumu soucinti vstupu
neuronu a k nim odpovidajicich vah, a ktery k této sumé piicte bias. Cinnost jednotky je
popsana nasledujicim zptsobem

E=W-X+b, (2.1)

kde & je vystup, W je vektor vah, X je vstup a b je bias. Nevyhodou linedrni jednotky je,

vvvvvv



Obrazek 2.1: Linedrni jednotka véetné aktivacni funkce g().

byt zkombinovana s nelinedrni aktivacni funkci. Diagram 2.1 zobrazuje linearni jednotku
s aktiva¢ni funkei g().

Vrstva linearnich jednotek. 7 praktického hlediska je velkou vyhodou linedrni jednotky
to, Ze je mozné ¢innost jedné vrstvy plné propojené neuronové sité definovat jako maticové
nésobeni mezi vektorem vstupu a transponovanou matici vah vrstvy. Prvni fadek matice vah
vrstvy obsahuje vahy prvniho neurony vrstvy atd.. Pri¢teni biasu odpovida souctu vysledku
maticového nasobeni a vektoru biasu. Aktiva¢ni funkce je pak aplikovana na kazdy prvek
vysledku sou¢tu. Cinnost takové vrstvy je popsana jako

E=wT.X+B, (2.2)

kde = je vystup, W je matice vah, X je vstup a B je bias.

2.1.1 Aktivaéni funkce

Neuronova sif vytvorena kombinovanim linedrnich funkci je také linearni funkce. To zna-
mena, ze takova neuronova sit je nepouzitelnd pro problémy, které nejsou linedrné separa-
bilni. Tento problém se resi pouzitim nelinedrni aktivacni funkce na vystup kazdého neu-
ronu. Jelikoz takova sif obsahuje nelinedrni funkce, znamen3 to, ze tato sit je také nelinearni
funkci, a tudiz mize byt pouzita pro problémy, které jsou nelinearné separabilni. Jako ak-
tivacni funkce se obvykle pouzivaji rizné matematické funkce.
Nejoblibengjsi funkei je usmérnénd linedrni funkce (rectified linear unit, ReLU) popsand
nasledujicim zptsobem
:{at pokud z >0 (2.3)
0 pokud z <0 '

Grafické znazornéni této funkce je na obrazku 2.2. Vyhodou této funkce je jeji nizka vypo-
cetni narocnost. To plati i pro jeji derivaci. Nevyhodou je, ze neexistuje jeji derivace v bodé
0, a ze vystupni hodnoty pro z > 0 nejsou nijak omezeny.

Dalsi oblibenou aktivac¢ni funkci je logistickd funkce, kterd je definovana nasledujici
rovnici

B 1
Cl4e,
Toto je jedna z verzi logistické funkce, ktera se nazyva sigmoida. Tato funkce je graficky
zndzornéna na obrazku 2.3. Vyhodou této funkce je, ze vystupni hodnoty jsou v omezeném
intervalu y € (—1,1), a ze jeji derivace je definoviana ve vSech bodech. Nevyhodou je jeji
vypocetni naro¢nost ve srovnani s ReLLU.

Yy (2.4)



Obrazek 2.2: Graf usmérnéné linearni aktivacni funkce.
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Obrazek 2.4: Doprednd plné propojend neuronova sit. Pro zjednoduseni diagramu nejsou
zakresleny aktivac¢ni funkce neuront.



2.2 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité (convolutional neural networks, CNN) jsou druhem neuronové
sité, ve které jsou neurony propojeny takovym zpusobem, Ze jedna vrstva sité pocitd kon-
voluce mezi vstupem do vrstvy a vadhami sité. Prvni konvoluéni neuronovou sit predstavil
v roce 1989 Yann LeCun [16], ktery ji pouzil k rozpoznavéni ¢islic. V roce 2012 vyhral Ale-
xandr Krizhevsky soutéz ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC)
[15] s konvoluéni neuronovou siti, to pomohlo popularizaci tohoto druhu neuronové sité.
je velkd dostupnost datovych sad a grafickych karet, které dokazou zpracovat velké mnozstvi
obrazku za sekundu. Konvoluéni neuronové sit se sklada ze dvou typu vrstev: konvoluéni
vrstvy a podvzorkovaci vrstvy.

2.2.1 Konvoluce

Konvoluce je matematickd operace nad dvéma funkcemi s argumentem z oblasti redlnych
Cisel, kterd se znaci symbolem *. Rovnice

s(t) = (x*xw)(t) = /x(a)w(t —a)da (2.5)

zobrazuje konvoluci nad dvéma funkcemi x a w. Jejim vysledkem je funkce s.

Problémem ptedchozi definice je to, Zze pracuje nad spojitymi funkcemi. Pro praktické
pouziti je vhodnéjsi konvoluce, kterd pracuje nad diskrétnimi funkcemi. Ta je definovana
jako

oo
s(t) = (xxw)(t)= Y x(t—a)h(a). (2.6)
a=—00

V konvolu¢nich neuronovych sitich se obvykle provadi konvoluce mezi dvéma nékolika-
rozmérnymi poli dat. Jednim z téchto dvou poli je vstup do konvoluéni vrstvy a druhym
je c¢ast trénovatelnych vah této vrstvy. Témto nékolikarozmérnym polim se tikd tenzory.
Jelikoz oba tenzory musi byt mozné ulozit, predpoklada se, ze kazdé funkce se sklada z ko-
necného poctu nenulovych bodu, které je mozné si ulozit, a ze funkce je nulova ve vsech
ostatnich bodech. V praxi to znamend, ze je mozné mozné implementovat konvoluci nad

poli s koneénych poctem prvki. Vzorec

S(i,§) = (I« K)(i,5) =>_ > I(m,n)K(i—m,j—n) (2.7)

ukazuje diskrétni konvoluci nad dvéma dvourozmérnymi poli I a K.

2.2.2 Konvoluéni vrstva

Dulezitou ¢asti CNN jsou konvolu¢ni vrstvy. Kazdy neuron této vrstvy je propojeny pouze
s nékolika neurony predchozi vrstvy nebo s body vstupniho obrazu, pokud je tato vrstva
prvni. Tyto vstupni neurony nebo body tvori okoli jednoho neuronu nebo bodu. Neurony
konvoluéni vrstvy jsou organizovany do rovin. VSechny roviny jsou tvoreny stejnym poctem
neuronu. Vsechny neurony ve stejné roviné maji stejnou mnozinu vah. To je zalozeno na
uvaze, ze vsechny neurony v roviné slouzi k detekci stejného priznaku. Kazdy neuron provadi
skalarni souc¢in mezi jeho vstupem a mnozinou vah roviny, ve které se nachazi, je to tedy
linedrni jednotka. Vystup vsech neurontl v jedné roviné se nazyva mapa priznakl. Jedna
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Obrazek 2.5: Jeden neuron konvolucni vrstvy. V levé ¢asti diagramu je umistén vstup
do konvoluéni vrstvy, které je tento neuron sou¢dsti. Sedou barvou je zvyraznéna ta ¢ast
vstupu, se kterou je neuron propojeny. Stiedni ¢ast diagramu obsahuje tfirozmérny tensor
sdilenych vah neuronu/roviny. V pravé ¢asti je zobrazeno télo neuronu oznacené symbolem
> a aktivacéni funkece g().

rovina neuront tak vlastné provede konvoluci mezi vstupem konvolu¢ni vrstvy a mnozinou
vah jejich neuronti. Vystupy vsech rovin neuront tvori vystup konvoluéni vrstvy, ktery se
oznacuje jako mapy priznakt. Jeden neuron konvoluc¢ni vrstvy zobrazuje diagram 2.5.

Neurony konvoluéni vrstvy slouzi k detekei pfiznaku (hrany, rohy, zména barvy atd.),
které jsou pak uloZzeny v mapach priznakt. Nasledujici vrstvy pak kombinuji jednotlivé
priznaky z nékolika map na nové priznaky o vyssi Grovni.

2.3 Vrstvy neobsahujici neurony

Dulezitou ¢asti neuronovych siti jsou i vrstvy, které nepouzivaji vibec zadné neurony. Tyto
vrstvy slouzi k apravé dat, které si mezi sebou predavaji dvé jiné vrstvy.

2.3.1 Vrstva maxpooling

Podvzorkovani slouzi ke snizeni velikosti map priznakt, se kterymi se v konvolu¢nich neuro-
novych sitich pracuje. Jednou z myslenek za podvzorkovanim je to, ze neni dulezité presna
poloha priznaku, ale Ze staci pouze jeho priblizna poloha vzhledem k ostatnim priznakim.
Druhou myslenkou je snizeni ¢asové a pamétové narocnosti sité. To je dulezité, protoze v si-
tich dochézi ke zvysovani poctu map priznaki. Snizeni jejich velikosti by tak mélo omezit
narustani vypocetni slozitosti v pozdéjsich ¢astech sité. Dalsi vyhodou podvzorkovani je
kontrola pretrénovani.

Maxpooling je jedna z moznosti jak provést podvzorkovani. Princip této vrstvy spociva
Vv tom, Ze se ¢tvercové okoli bodu nahradi nejvétsi hodnotou z tohoto okoli (véetné bodu
samotného). Krok maxpoolingu k4 o kolik bodu se musi posunout okoli pro ziskani dalsiho
bodu vysledku. Pokud je krok roven jedné, velikost vystupu se rovna velikosti vstupu. Vyssi
velikost kroku zpusobi snizeni velikosti vystupu.



4 6 7 8 3 7 6 9 8
7 4 4 3 3 9 7 8 9
2 4 6 7 4 1 8 8 7

Obrazek 2.6: Ukazka c¢innosti vrstvy maxpooling pouzivajici okoli bodu o velikosti 3x3 a
s krokem 2. Mapa piiznaki nalevo je vstup do vrstvy a vpravo je vystup z vrstvy. Sedé je
vyznaceno okoli jednoho bodu a k nému odpovidajici maximum.

2.3.2 Vrstva avgpooling

Tato vrstva byla navrzena tymem z univerzity Singapuru v praci [17]. Konvoluéni neuro-
nové sité jsou ¢asto ukonceny vektorizaci map priznaki, plné propojenou vrstvou a vrstvou
softmax. Tento styl architektury je spojenim konvoluc¢ni a plné propojené neuronové sité.
Konvolu¢ni ¢ast sité tak slouzi k extrakci rysu a klasifikace se pak provadi pomoci plné
propojené vrstvy. Plné propojené vrstvy jsou ale nachylné k pretrénovani.

Jednim zptisobem jak tento problém vyfesit je vrstva avgpooling. Predpokldda se, ze
vystup posledni konvoluéni vrstvy mé stejny pocCet map priznaki jako je tfid na vystupu
sité. Nasledujici vrstva avgpool vypocita priméry vSech map priznakid a jejim vystupem
tak bude vektor, ktery mé délku rovnajici se poctu tiid. Sit bude ukoncéena vrstvou typu
softmax. Tento ptistup vynucuje korespondenci mezi mapami piiznaki a tridami a pouziva
pouze néstroju konvolu¢nich neuronovych vrstev. Druhou vyhodou je, Ze vrstva avgpool
neobsahuje zadné parametry na rozdil od plné propojené vrstvy. Tim se odstrani nebezpeci
pretrénovani této vrstvy a zaroven se snizuje pocet parametri celé sité, které je nutné
prenést béhem paralelniho trénovani.

2.3.3 Normalizace lokalni odezvy

Soucasti konvolu¢nich neuronovych siti jsou také normaliza¢ni vrstvy, které slouzi k pravée
map priznaki, tak aby se ostatnim vrstvam s nimi lépe pracovalo. To znamena, ze jsou
z pohledu paralelniho trénovani velmi uzitecné, protoze obvykle neobsahuji vahy, které je
nutné prendset.

Normalizace lokdlni odezvy (Local Response Normalization, LRN) byla vytvofena ty-
mem z univerzity v Torontu a definovédna v préci [15]. Inspiraci bylo chovani biologickych
neuront, kde excitace jednoho neuronu snizuje aktivitu okolnich neuroni. Cilem této nor-
malizace je podporeni soupereni neuronu na stejnych soutradnicich v sousedicich rovinach
ve stejné vrstveé sité. Rovnice

min(N—1,i+n/2) B
i i P2
boy = oyl | K+ Z (al,") (2.8)

j=max(0,i—n/2)
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udava, jak vypocitat normalizaci pro kazdy yystup konvolué¢ni vrstvy, kde a;y je vystup
neuronu ité roviny na soutradnicich (z,y) a b, je jemu odpovidajici vystup z LRN. N je
celkovy pocet rovin vrstvy, n je pocCet sousednich vrstev, které maji vliv na vystup LRN a
«, B a k jsou hyperparametry.

2.3.4 Normalizace davek

Normalizaci davek (Batch Normalization, BN) navrhli Sergey loffe a Christian Szegedy
v praci [13]. Problémem pfi trénovani sité jsou zmeény rozlozeni aktivaci neuroni. Toto se
obvykle fesi pomoci malého koeficientu uceni a velkého poc¢tu krokt trénovani. Normalizace
davek omezuje vliv tohoto jevu a umoznuje pouzit vysSsi koeficient uceni, ktery zrychli
trénovani. Tato normalizace se provadi pomoci statistickych dat jedné davky pri trénovani.
Vstupem do normalizace je davka B = {x1,...,x,,} a vystupem je normalizovand davka
Ben = {yi = BN, (z;)}. Rovnice 2.9 a 2.10 slouzi k vypoctu priméru a smérodatné
odchylky davky. Samotnd normalizace je popsana rovnici 2.11. Jelikoz tato normalizace
muze zménit vyznam vrstev, tak se k normalizaci jesté pridd skalovani a posun hodnot
popsané v rovnici 2.12.

1 m
KB = m Z T (2.9)
=1
1 m
of = o Zl (i — pp)? (2.10)
1=
B = B (2.11)
Yi =& + = BN, g(x:) (2.12)

2.3.5 Funkce softmax

Vystupem neuronové sité je casto zarazeni vstupu do jedné z n tifid. Toto zarazeni je
implementovano pomoci vektoru délky n, kde kazdy prvek vektoru vyjadiuje prislusnost
vstupu k dané t¥idé. Je mozné sestavit neuronovou sit, kterd na vystupu da takovy vektor.
Problém je, ze hodnoty ve vystupu se musi chapat v kontextu ostatnich hodnot vystupu.

Pro lepsi praci s vystupem sité je tak vhodné provést jeho normalizaci pomoci funkce
softmax. Funkce softmax je generalizaci logistické funkce pro vétsi pocet trid. Tato norma-
lizace zaruéi, ze kazdy prvek vystupu je v intervalu (0,1) a soucet vSech prvku vystupu je
1. Funkce softmax je definovana nad jtym prvkem vektoru z jako

e

S et (2.13)
D=1 €7

softmax(z); =

2.4 VGGI16E

Sit VGG16E (Visual Geometry Group) navrhli Karen Simonyan a Andrew Zisserman v préaci
[23]. Vstupem sité je RGB obrézek o velikosti 224224 pixeli. Obréazek je zpracovan Sest-
nacti konvoluénimi vrstvami, které pouzivaji filtry s velmi malou velikosti 3x3. Toto je
nejmensi filtr, ktery dokaze zachytit dojem vpravo, vlevo, dole, nahore nebo ve stiedu.
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Typ Velikost vah | Velikost vystupu
konvolucni 3x3x3x64 128 x128x64
konvolucni 3x3x64x64 128 x128x64
maxpooling 64 %64 %64
konvolucni 3x3x64x128 64x64x128
konvolucni 3x3x128x128 64x64x128
maxpooling 32x32x128
konvoluc¢ni 3x3x128x256 32x32x256
konvolucni 3x3%x256x256 32x32x256
konvoluc¢ni 3X3%256%256 32x32x256
konvoluc¢ni 3Ix3%x256 %256 32x32x256
maxpooling 16x16 %256
konvoluc¢ni 3Ix3%x256x512 16x16x512
konvoluc¢ni 3x3%x512x512 16x16x512
konvolucni 3x3%x512x512 16x16x512
konvolucni 3x3x512x512 16x16x512
maxpooling 8x8x512
konvoluc¢ni 3x3x512x512 8x8x5H12
konvoluc¢ni 3x3x512x512 8x8x512
konvolucni 3x3x512x512 8x8x512
konvoluc¢ni 3Ix3x512x512 8x8x 512
maxpooling 4x4x512
plné propojena 8192x4096 4096
plné propojena 4096 x 4096 4096
plné propojena 40961000 1000
softmax

Tabulka 2.1: Struktura sité VGGI16E, ktera je popsana v sekci 2.4.

Krok konvoluce je jeden pixel. Padding vstupu je takovy, aby vysledek konvoluce mél stej-
nou velikost jako vstup. Pro filtr o velikosti 3x3 to je jeden pixel. Prostorové podvzorkovani
je provedeno pomoci péti vrstev typu maxpooling, které nasleduji nékteré konvolucni vrstvy
(ne vSechny konvoluéni vrstvy jsou ndsledovany vrstvou maxpooling). Maxpooling pouZiva
okno o velikosti 2x2 s krokem 2 pixely. Série konvolu¢nich a maxpooling vrstev je nasledo-
vana tfemi plné propojenymi vrstvami. Prvni dvé maji 4096 kanald, tieti provadi klasifikaci
do 1000 tiid a tudiz ma 1000 kanald, jeden pro kazdou tiidu. Posledni vrstvou je softmax
vrstva. VSechny skryté vrstvy obsahuji ReLU nelinearitu. Podrobna architektura sité je
popséana v tabulce 2.1 a diagramu D.1.

Tato konvolué¢ni sit se vyrazné lisi od ostatnich konvoluc¢nich siti. Spise nez relativné
vetsi filtry v pocatecni konvolu¢nich vrstviach napf. 11x11 s krokem 4 [15] nebo 7x7 s kro-
kem 2 [22] pouziva tato sit velmi malé 3x3 filtry, které se konvolvuji s kazdym pixelem
vstupu (s krokem 1). Je zfejmé, Ze t¥i po sobé jdouci konvoluéni vrstvy (tzn neni mezi nimi
podvzorkovani) s 3x3 filtrem maji stejny efektivni dosah jako filtr o velikosti 7x 7. Vyhodou
tohoto pristupu je pouziti vice ReLU nelinearit misto jedné, coz zpusobi, ze rozhodovaci
funkce bude vice diskriminac¢ni. Druhou vyhodou je sniZzeni po¢tu parametri. Predpokla-
dejme, ze vstup i vystup 3x3 filtru ma C kanalt. TFi po sobé jdouci konvoluéni vrstvy
maji 3 - 3202 = 27C? parametrii. Obdobné jedna vrstva s 7x7 filtrem ma 72C? = 49C?
parametri. Pocet parametri se zvysil o 81%.
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Obrazek 2.7: Diagram naivni verze modulu Inception, ktery je popsan v podsekci 2.5.1.

2.5 GoogLeNet

Sit GooglLeNet navrhl tym odbornikt z univerzit Michiganu a Severni Karoliny a z firem
Google a Magic Leap v préci [25]. Nejjednodussim zptusobem jak zvysit vikon sité je zvétsit
jeji velikost. To je mozné provést pomoci zvétseni bud hloubky sité - poctu vrstev sité nebo
sitky sité - po¢tu neuroni v kazdé vrstvé. Toto je jednoduchy a bezpecny zpisob jak vytvorit
kvalitnéjsi modely, ktery ma bohuzel dvé velké nevyhody. Prvni je zvyseni poc¢tu parametri,
které zvysuje Sanci pretrénovani a vyzaduje vétsi data set pro natrénovani. Druhou je velmi
vyrazné zvyseni vypocetnich naroki. Pokud nejsou vypocetni kapacity efektivné vyuzity
(napriklad vétsina vah je blizka nule), pak je zbyteéné ztracen vypocetni vykon. Vypocetni
vykon je vzdy omezeny. Zakladnim zpusobem jak toto vyTesit je pouziti fidce propojenych
vrstev. V praxi toto Teseni nardzi na sSpatnou optimalizaci vypoctu ve srovnani s husté
propojenymi vrstvami.

2.5.1 Modul Inception

Architektura Inception byla vytvorena jako vysledek hypotetického algoritmu pro tvorbu
konvoluénich neuronovych siti, ktery se snazi vytvorit sit s fidce propojenymi vrstvami po-
moci plné propojenych vrstev. Hlavni myslenkou architektury Inception je, jak je mozné
vytvorit optimélni lokdlni fidkou strukturu konvoluéni sité pomoci dostupnych hustych
komponent. Pri tvorbé ridkych konvolucnich siti se vytvareji shluky neuronti podle korelac-
nich statistik. To je mozné provést pro kazdou vrstvu. Za predpokladu, ze existuje vysoka
korelace mezi sousedicimi neurony, je mozné nahradit shluky neuronti konvolucemi. Z prak-
tickych divodi byly pouzity konvoluce s filtry o velikosti 1x1, 3x3 a 5x5. Dodatecné se
jesté provede provede maxpooling nad vstupem modulu Inception. Vyslednda architektura
je pak kombinaci téchto vrstev, proto je jejich vystup konkatenovan. Obrazek 2.7 zobrazuje
tuto verzi modulu Inception.

Problémem této architektury je vysokd vypocetni naroc¢nost konvoluci s vétsimi filtry.
Resenfm tohoto problému je snizeni dimenzionality pred témito konvolucemi. Redukce di-
menzionality je provedena pomoci konvoluci s filtrem 1x 1, které snizuji po¢et map priznak.
Vyhodou tohoto Teseni je zavedeni dodateénych ReLU nelinearit po kazdé redukujici kon-
voluci. Tato verze modulu Inception je zobrazena na obrazku 2.8. Pro snizeni pamétové
narocnosti sit zac¢ind konvolucemi a maxpoolingem a moduly typu Inception jsou pouzity
az v nasledujicich vrstvach.

2.5.2 Popis sité

GoogLeNet je konvolu¢ni neuronova sit vyuzivajici Inception architekturu. Vstupem sité
je RGB obrazek o velikosti 224x224 pixelt. Podrobné architektura sité je popsana v ta-
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Obrazek 2.8: Diagram modulu Inception s redukci dimenzionality, ktery je popsan v pod-

sekci 2.5.1.
Typ Velikost Velikost 1x1 redukce 3x3 redukce 5x5 redukce
filtru/krok vystupu pred 3x3 pred 5x5 pred

maxpool

konvoluce TXT7/2 | 112x112x64

maxpool 3x3/2 | 56x56x64

konvoluce 3x3/1 | 56x56x192 64 | 192

maxpool 3x3/2 | 28x28x192

inception 3a 28 x 28 x 256 64 96 | 128 16 32 32

inception 3b 28x28x480 | 128 128 | 192 32 96 64

maxpool 3x3/2 | 14x14x480

inception 4a 14x14x512 | 192 96 | 208 16 48 64

inception 4b 14x14x512 | 160 112 | 224 24 64 64

inception 4c 14x14x512 | 128 128 | 256 24 64 64

inception 4d 14x14x528 | 112 144 | 288 32 64 64

inception 4e 14x14x832 | 256 160 | 320 32| 128 128

maxpool 3x3/2 TXTx832

inception Ha Z TxTx832 | 256 160 | 320 32| 128 128

inception 5b Tx7x1024 | 384 192 | 384 48 | 128 128

avgpool TXT/2 | 1x1x1024

dropout 1x1x1024

linear 1x1x1000

softmax 1x1x1000

Tabulka 2.2: Struktura sité GoogLeNet, kterd je popsana v podsekci 2.5.2.

bulce 2.2. Cisla ve sloupcich ,redukce pied 3x3“, ,redukce pfed 5x5% a ,redukce pred
maxpool“ udavaji na kolik map priznakt bude redukovan vstup do modulu Inception pred
konvoluci s filtrem o velikosti 3x3, 5x5 a vrstvou maxpool. Sloupce ,,1x1“, ,3x3“ a ,5x5*
udavaji pocet map priznakt, které jsou vysledkem odpovidajicich konvoluci. VSechny kon-
voluce (v€etné téch v Inception modulech) jsou nasledoviany ReLU nelinearitou. Sit obsahuje
jednu plné propojenou vrstvu, kterd slouzi k jeji jednoduché adaptaci na ruzné trénovaci
mnoziny. Sit GoogLeNet je tvorena 22 vrstvami s parametry a 5 vrstvami, které provadéji
podvzorkovani. Sit byla navrzena tak, aby byla pouzitelnd v praxi, a aby dopredny priichod
siti mohl byt proveden i na zafizenich s omezenym vykonem.

Obavou pti vytvoreni této sité byl problém mizejictho gradientu, ktery je popsany v pod-
sekci 3.2.2. Mélké sité si s timto problémem dokazou velmi dobfe poradit. Resenim tohoto
problému jsou postranni klasifikatory napojené na vrstvy ve stfedni ¢asti sité. Architektura
postranniho klasifikdtoru umisténého na vystup Inception modulu 4a je popsana v tabulce
2.3. Druhy postranni klasifikdtor je umistén na vystup Inception modulu 4d a li$i pouze
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Typ Velikost filtru/krok | Velikost vystupu
avgpooling 5x5/3 4x4x512
konvolu¢ni 1x1x128/1 4x4x128
plné propojend 2048 x1024 1024
ReLU

dropout 70% 1000
plné propojena 1024 %1000 1000
softmax

Tabulka 2.3: Struktura postranniho klasifikatoru sité GoogleNet, ktery je popsan v pod-
sekci 2.5.2.

v po¢tu map priznakti na vstupu prvnich dvou vrstev. Sit je zakoncCena softmax vrstvou.
Kompletni strukturu sité GoogLeNet zobrazuje diagram D.2.

2.6 SqueezeNet

Sit SqueezeNet navrh tym vyzkumniki z firmy DeepScale a Stanfordovy a Kalifornské uni-
verzity v Berkeley[12]. Cilem vét$iny vyzkumu v oblasti konvolu¢nich neuronovych siti bylo
zvyseni presnosti. Kromé presnosti je ale dilezitou vlastnosti sité pocet jejich parametri.
Sit s niz$im poctem parametru se efektivnéji trénuje na vice pocitac¢ich. Délka komunikace
mezi pocitaci je primo imeérnd poctu parametru sité, proto se sité s niz$im poctem para-
metri trénuji kratsi dobu. Tato vlastnost se promitne i mimo trénovani sité, kdy mensi
sit je mozné rychleji nahrat do zarizeni, které ji pouziva. Je tak mozné provadét castéjsi
aktualizace vah sité v zarizeni. Dalsi vyhodou mensich siti je moznost jejich implementace
v FPGA a pouziti ve vestavénych zafizenich. SqueezeNet je sif, kterd dosahuje podobné
presnosti jako AlexNet a pritom ma padesatkrat méné parametri.

2.6.1 Modul Fire

Tento modul je zalozeny na nasledujicich trech principech. Prvnim je pouziti konvoluci
s filtrem o velikosti 1x1 misto vétsich filtri o velikosti 3x3. Tyto filtry maji devétkrat
méné parametri. Druhou strategii je snizeni po¢tu map priznakl pred 3x3 konvolucemi.
Pocet parametria 3x3 konvoluce je zavisly také na po¢tu map priznaku, které jsou vstupem
a vystupem konvoluce. Snizeni se provadi pomoci konvoluce, kterd méa na vystupu méné
map priznaki nez na vstupu. Poslednim principem je snizovani velikosti map priznakt
v pozdni ¢asti sité. Velikost map priznaku sité je zavisld na velikosti vstupu a umisténi
vrstev pro podvzorkovani. Pokud je podvzorkovani umisténo v pozdni ¢asti sité, pracuje sit
s vétsimi mapami priznakt. To zvySuje presnost sité. Prvni dva principy maji za kol snizit
pocet parametril sité, treti princip slouzi k maximalnimu vyuziti malého poc¢tu parametri
sité.

Modul Fire je definovan pomoci dvou vrstev. Prvni vrstva slouzi ke snizeni po¢tu map
priznakt a je tvorena jednou konvoluci s filtrem o velikosti 1x1. Druhd vrstva se sklada ze
dvou konvoluci, prvni je konvoluce s filtrem o velikosti 1x1, druh4 je konvoluce s filtrem
o velikosti 3x 3. Vstupem obou konvoluci je vystup z prvni vrstvy. Vystupem celého modulu
je konkatenace vystupt konvoluci ve druhé vrstvé. Struktura modulu Fire je zobrazena na
diagramu 2.9.
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Obrazek 2.9: Diagram modulu Fire sité SqueezeNet, ktery je popsan v podsekci 2.6.1.

Typ Velikost filtru/krok | Velikostvystupu | Squeeze | 1x1 | 3x3
konvoluce TXT7/2 112x112x96
maxpool 3x3/2 56x56%x96
fire 1 56x56x128 16 64 64
fire 2 56x56x128 16 64 64
fire 3 56 x56 %256 32| 128 | 128
maxpool 3x3/2 28x28x256
fire 4 28%x28%256 32| 128 | 128
fire 5 28x28x384 48 | 192 | 192
fire 6 28 x28x384 48 | 192 | 192
fire 7 28%x28x512 64 | 256 | 256
maxpool 3x3/2 14x14x512
fire 8 14x14x512 64 | 256 | 256
dropout 14x14x512
konvoluce 1x1/1 14x14x1000
avgpool 14x14/1 1x1x1000

Tabulka 2.4: Struktura sité SqueezeNet, kterd je popsand v podsekci 2.6.2.

2.6.2 Popis sité

SqueezeNet je konvoluéni neuronova sit vyuzivajici modul Fire. Vstupem sité je RGB ob-
razek o velikosti 224x224 pixelt. Podrobna architektura sité je popsdna v tabulce 2.4 a
diagramu D.3. Cisla ve sloupci ,,Squeeze“ udavaji na kolik map piiznaka bude redukovan
vstup do modulu Fire. Sloupce 1x1 a 3x3 udavaji pocet map priznaku, které jsou vy-
sledkem odpovidajicich konvoluci. VSechny konvoluce (véetné téch ve Fire modulech) jsou
nasledovany ReLLU nelinearitou. SqueezeNet je tvorena 20 vrstvami s parametry a ¢tyfmi
vrstvami, které provadéji podvzorkovani. Posledni vrstvou je softmax vrstva.

2.7 Resnet34

Sit Resnet34 navrhl tym odborniku z firmy Microsoft v praci [9]. Hloubka konvolu¢ni neu-
ronové sité je jeji velmi dilezitou vlastnosti. Problémem pfi trénovani velmi hlubokych siti
je problém mizejiciho gradientu, ktery je popsany v podsekci 3.2.2. Tento problém je mozné
obejit pomoci normalizované inicializace a normalizac¢nich vrstev, takze vihy sité zacnou
konvergovat. Druhym problémem je degradace pri trénovani. Kdyz se zvysSuje pocet vrstev
sité, presnost se nezvysuje a nasledné klesa. Necekané toto neni zpuisobeno pretrénovanim a
pridani vice vrstev zvysi chybovost modelu. Tato degradace ukazuje, ze ne vSechny modely
se stejné dobfe trénuji.
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Obrazek 2.10: Diagram jednoduchého rezidualniho bloku sité Resnet34, ktery je popsan
v podsekci 2.7.1.

2.7.1 Rezidudlni blok

Necht H(zx) je funkce, kterou je mozné aproximovat pomoci nékolika vrstev sité (nemusi to
byt celd sit), kde  je vstup do prvni vrstvy sité. Za predpokladu, ze vicevrstvé sité dokazou
aproximovat slozité funkce, tak mizou aproximovat i zbytkové funkce jako naptiklad H(z)—
x. Predpoklada se, ze vstup a vystup funkce ma stejné rozméry. Nez se snazit natrénovat sit
na aproximaci H(x), je lepsi sit natrénovat na aproximaci zbytkové funkce F(z) = H(z) —=x.
Puvodni funkci je tak mozné vyjadrit jako H(x) = F(z)+x. Prestoze oba zapisy funkce H(x)
je mozné aproximovat pomoci neuronové sité, jednoduchost trénovani mize byt odlisna.
Zapis funkce H(zr) = F(x) + = je mozné realizovat jako neuronovou sit s doprednymi
spojenimi.

Experimenty ukazaly, ze sif sestavena z rezidualnich blokd, které jsou tvoreny ze dvou
nebo vice konvoluci, dosahuje lepsich vysledkt nez nerezidudlni sit nebo rezidualni sif se-
stavend z rezidualnich blokti, které jsou tvoreny jednou konvoluci, s podobnou strukturou
a stejnym poctem parametri. V kazdém rezidualnim bloku byla za kazdou konvoluci umis-
téna davkova normalizace a za prvni normalizaci a sumu byla umisténa jednotka ReLU.
Diagram 2.10 ukazuje jeden rezidualni blok.

2.7.2 Popis sité

Resnet34 je konvoluéni neuronova sit vyuzivajici rezidudlni bloky popsané v predchozi pod-
kapitole. Podrobné architektura sité je popsana v tabulce 2.5. Celkem se sklada z 34 vrstev
obsahujicich parametry, z toho 32 vrstev tvori 16 rezidudlnich jednotek. Resnet34 je ukon-
¢ena vrstvou avgpool, plné propojenou vrstvou a vrstvou softmax.

Dtlezitou ¢asti této sité je podvzorkovani, které se provadi v rezidudlnich jednotkach
pomoci kroku prvni konvoluce o velikosti 2. Soucasné s podvzorkovanim je také provedeno
zdvojnasobeni poc¢tu map priznakii, aby vsechny bloky mély podobnou vypocetni ndroc¢nost.
Zde nastava problém, protoze vystup konvoluce ma jiné rozméry nez vstup do rezidualniho
jadra. ReSenfm je zvySeni po¢tu map priznakil ve vstupu pred jeho sectenim s vystupem
z konvoluce. Existuji dva pristupy: konkatenace s tensorem nul a konvoluce s jddrem o ve-
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@g

’ Daéavkova normalizace

Konvoluce 3x3

Konkatenace

s tensorem nul
A

’ Davkova normalizace ‘

Konvoluce 3x3

A

Obrazek 2.11: Diagram rezidudlniho bloku sité Resnet34 s konkatenaci s tensorem nul
pro zvyseni poc¢tu map priznaki, ktery je popsan v podsekci 2.7.1.

@g

’ Daéavkova normalizace

Konvoluce 3x3

Konvoluce 1x1

A

’ Davkova normalizace ‘

Konvoluce 3x3

A

Obrazek 2.12: Diagram rezidualniho bloku sité Resnet34 s konvoluci pro zvysSeni poctu
map priznaku, ktery je popsan v podsekci 2.7.1.
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Typ Velikost filtru/krok | Velikost vystupu | Pocet | Zména velikosti a po¢tu map piiznaki
konvoluce TX7/2 112x112x64 1

maxpool 3x3/2 56 x 56 x 64 1

residualni 56 x 56 x 64 3 NE
residualni 28%x28x 128 1 ANO
residualni{ 28x28x 128 3 NE
residualni{ 14x14x256 1 ANO
residualni 14x14x256 5 NE
residualni TxTx512 1 ANO
residualni TXTx512 2 NE
avgpool Tx7/1 1x1x512 1

plné propojend 1000 1000 1

softmax

Tabulka 2.5: Struktura sité Resnet34, ktera je popsana v podsekci 2.7.2.

likosti 1x1. Oba zpuisoby jsou zobrazeny na diagramech 2.11 a 2.12. Konvoluce dosahuje
mirné lepsich vysledki, protoze zvysuje pocet parametri bloku. Podrobna architektura sité

je popsana v tabulce 2.5 a diagramu D.4.

19



Kapitola 3
Trénovani siti

Velmi dilezitou oblasti z teorie neuronovych siti je jejich trénovani. V této kapitole jsou
popsany zpusoby trénovani. Samotné trénovaci algoritmy jsou popsany v prvni sekci. Sekce
3.2 pak popisuje vypocet gradientu, ktery se pouziva v algoritmech z predchozi sekce. Konec
této kapitoly je vénovan algoritmiim pro trénovani na vice vypocetnich jednotkéch.

Trénovanim siti se zabyva Rail Rojas v knize Neural Networks: A Systematic Intro-
duction [5]. Trénovani sité je vhodné nastaveni vah sité tak, aby sit pracovala z co nejlépe.
Existuje nékolik algoritmu pro trénovani, ale nejpouzivanéjsi jsou algoritmy zalozené na
zpétné propagaci chyby sité.

3.1 Trénovaci algoritmy

Predpokladejme, ze doprednd neuronova sit ma n vstupnich a m vystupnich jednotek.
Muze se skladat z libovolného poctu skrytych jednotek a muze byt propojena jakymkoliv
doprednym zptsobem. Trénovaci sada {(z1,t1),..., (x4, ty)} této sité se skladd z ¢ dvojic
nrozmérného a mrozmérného vektoru, které nazyvaji vstupni a vystupni vzor. Kdyz je
vektor z, dan na vstup sité, vyprodukuje sit vystup y,, ktery se obecné lisi od vzoru t,.
Trénovani slouzi ke snizeni rozdilu mezi y, a t, pro vSechna p € (1, ¢). Pfesnéji feceno: cilem
trénovani sité je minimalizace chybové funkce sité F, definované nasledujicim zptisobem

5 Z ylh D, (3.1)
=1

N —

pro vsechny vzory (zp,1p).

Po natrénovani bude sit provadét interpolaci, to znamend, ze pro nové vstupni vzory
podobné tém, které byly pouzity prii trénovani, bude ddvat podobné vystupy. Algoritmus
zpétné propagace se pouziva pro nalezeni lokalnitho minima chybové funkce sité. Vahy sité
jsou inicializovany ndhodnymi hodnotami.

3.1.1 Stochasticky gradientni sestup

Tento algoritmus je nejjednodussi algoritmus pro trénovani hlubokych neuronovych siti.
Stochasticky gradientni sestup (Stochastic gradient descent, SGD) je inkrementalni algo-
ritmus zaloZeny na dpraveé vah sité podle jejich gradient. Vzorec

wij = wij — NVpWi,; (3.2)
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slouzi k vypoctu velikosti vahy w; ; po natrénovani vzoru p, kde V,w;; je gradient sité
definovany v sekci 3.2 vzorcem 3.8 . Gradient ik jakym zptsobem upravit velikost vahy,
to znamend, ze urcuje jestli se velikost vahy ma snizit nebo zvysit. Symbol 7 znaéi trénovaci
koeficient, ktery ovliviiuje rychlost trénovani sité diky tomu, ze ovliviiuje velikosti zmény
vah sité. Vyssi trénovaci koeficient zrychluje uceni, protoze zmény vah budou vétsi, ale
nizsi zvysuje presnost uceni, protoze malé zmény vah dokazou lépe aproximovat idedlni
hodnotu vah. Hlavni vyhodou tohoto algoritmu je jeho jednoduchéd implementace a s tim
souvisejici nizka vypocetni naro¢nost. Cinnost tohoto algoritmu je popséna algoritmem 3.1,
ktery popisuje natrénovani sité pomoci N epoch a trénovaci mnoziny, ktera se sklada z P
dvojic vzort.

Input: Trénovaci sada obsahujici P dvojic vzortl, pocet epoch N, neuronova sit,
ucici koeficient 7.
Output: Natrénované vahy W neuronové sité.
inicializace vah sité Wy
t<+0
for n € (1, N) do
for p € (1, P) do
t—t+1

for wfj € W; do
t
Y]

t—1 t—1
| wh; e wigt = 0V
end

end

end

return W,
Algoritmus 3.1: Trénovaci algoritmus stochasticky gradientni sestup.

3.1.2 Algoritmus Adam

Tento algoritmus navrhli Diederik Kingma a Jimmy Lei Ba ve ¢lanku [14]. Tento zptsob
trénovani je detailné popsan algoritmem 3.2. Kde ! a B¢ zna¢i umocnéni kazdého prvku
matic 51 a 1 na ttou, g? znaci umocnéni kazdého prvku matice ¢g; na druhou, B1m;_1 je
vynasobeni matice m;_1 skaldrem (.

Adam si zaznamen&dva exponencidlni pohybujici se pruméry zmény vah m; podle algo-
ritmu SGD a rozptyl téchto zmén vy, kde hyperparametry 1, 82 € (0,1) jsou vahy. které
kontroluji jakym zpusobem se aktualizuje hodnota pruméru vzhledem k nejnoveéjsi hodnoté.
Tyto priméry jsou odhadem prvniho a druhého momentu zmény vahy. Protoze jsou oba
prumeéry inicializovany na hodnotu nula, jsou tyto odhady vychylené k nule. To je obzvlasté
vyrazné béhem pocéatecénich krokf algoritmu, a kdyZ se hodnoty 31 a B blizi jednic¢ce. Re-
Senim tohoto problému je pouziti upravenych hodnot m; a ¥;. Doporucenymi hodnotami
pro parametry algoritmu jsou a = 0,001, ; = 0,9, B2 = 0,999 a ¢ = 1075.

3.2 Vypocet gradientu sité
Vzorce pro vypocet gradientu sité odvodili D. Rumelhart, G. Hinton, a R. Williams v ¢lanku

[21]. Jako prvni se vypocita vystup sité pro zadany vstup. To znamen4, Ze dojde k propagaci
vstupu na vystup. Zpétnou propagaci vystupu sité skrz sit za pomoci pozadovaného vystupu
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Input: Trénovaci sada obsahujici P dvojic vzoru, pocet epoch N, neuronova sit,
ucici koeficient 7).

Output: Natrénované vahy W neuronové sité.

inicializace vah sité W

mg < 0

vg < 0

t<+0

for n € (1,N) do

for p € (1, P) do

t—t+1

gt < nvn,pW

my < frmy—1 + (1 — B1)gs

vt < Bavi1 + (1 — Ba)g?

My 1711755
Up +— 1%5
Wy Wi q — Oé\/"’l};?-l—e
end
end
return W,

Algoritmus 3.2: Trénovaci algoritmus Adam.

se vypocitavaji rozdily mezi redlnymi vystupy a pozadovanymi vystupy vSech neuronu sité.
7 rozdili vystupt jsou vypocitany gradienty vah sité, které urcuji jak se maji upravit
jednotlivé vahy sité, aby doslo ke snizeni chyby sité. Pro vypocet gradientu sité se pouziva
vzorec

Vpwi,j = 0p,jYp,i, (3.3)

kde 6, ; je chybovy signdl, ktery je dostupny jtému neuronu vrstvy, a y,; je vystup itého
neuronu predchozi vrstvy nebo it4 hodnota vstupu do neuronové sité, pokud je tato vrstva
prvni vrstvou sité. Obé veli¢iny jsou vzhledem k ptému vzoru.

Nésledujici dva vzorce definuji hodnotu chybového signalu d, ; podle toho, ve které
vrstvé se trénovany neuron nachézi. Prvni je vzorec

Opg = (Ypj — tp.i) ' () (3.4)

ktery urcuje hodnotu chybového signalu pro neuron, ktery je ve vystupni vrstvé. V tomto
vzorci yp j predstavuje vystup jtého neuronu vystupni vrstvy, ¢, ; je odpovidajici vzor této
vystupni hodnoty z trénovaci mnoziny, f’ je derivace aktiva¢ni funkce neuronu a &, ; je
vystup linedrni jednotky jtého neuronu vystupni vrstvy pred aplikaci aktivacni funkce (viz
sekce 2.1 a vzorec 2.1).

Pokud se neuron nachdazi v jiné nez vystupni vrstvé je nutné pouzit vzorec

Opi =Y (Oprwik) ' (&p.s) (3.5)

k

pro vypocet chybového signalu 6y, ;. Tento vzorec je rekurentni, protoze pro vypocet hodnot
chybového signélu 4, ; ve skryté vrstvé jsou potfeba hodnoty chybového signalu 9, ; v né-
sledujicich vrstvach. Obdobné jako v pfedchozich vzorcich w; j, je vAha mezi jtym neuronem
skryté vrstvy a ktym neuronem néasledujici vrstvy.
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Obrazek 3.1: Graf derivace aktivaéni usmérnéné linedrni funkce.
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Obrazek 3.2: Graf derivace aktivacni logistické funkce sigmoida.

Ve vzorcich 3.4 a 3.5 se pouziva funkce f’, kterd je derivaci aktivacni funkce neuronu.
Velmi casto se jako aktivacéni funkce pouziva usmérnéna linearni funkce popsana rovnici
2.3. Vzorec

1 pokud z >0
/
v={ (3.5

0 pokud x <0

se pouziva jako derivace této funkce. Graf 3.1 ilustruje pribéh této funkce. Tento vzorec
obchéazi problém ReLU, kterym je, Ze neexistuje jeji derivace v bodé 0, tak, ze tuto hodnotu
definuje jako 0.

Druhou velmi pouzivanou aktivacni funkci je logistické funkce sigmoida, ktera je popsand
vzorcem 2.4. Derivace sigmoidy je zapsana ve vzorci

/ e’
y =
(

T+eae (3.1)

ktery je graficky znazornén pomoci grafu 3.2. Grafy derivaci dobre ilustruji hlavni vyhodu
sigmoidy jako aktivacni funkce, kterou je, ze jeji derivace je definovana pro vsechny body.
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3.2.1 Odvozeni vzorci pro zpétnou propagaci

Odvozeni vzorcil prezentovanych v na zacatku sekce 3.2 provedli D. Rumelhart, G. Hinton,
a R. Williams v ¢lanku [21]. Gradient vyjadiuje rychlost, jakou se veli¢ina zvysuje nebo
snizuje v pomeéru ke zméndm dané proménné. Zpétnad propagace je gradientni metoda, to
znamena, ze je zalozend na vypoctu gradientu sité vzhledem k jednotlivym vaham sité.
Tento gradient se vypocita jako parcialni derivace chybové funkce vzhledem k jedné z vah
sité. Vzorec

OE,
awm-

Vow;; = 3.8
pWj,

je zapis této derivace pro vahu w; ;.

Retizkové pravidlo derivaci. Toto pravidlo slouzi ke zjednoduseni vypoétu derivace
funkce F'(z) podle z. Pravidlo bylo pouzito ve vzorcich 3.10 a 3.11. Pokud F(x) = f(g(x))
potom plati
OF O0f 0g
or  0g 0z’
Vzorec 3.10 je vzorec vypoctu zmény vahy w;; vystupni vrstvy sité pro vzor p trénovaci
mnoziny. Kde £, je chybova funkce pro vzor p, w;; je vAha mezi itym vstupem do vrstvy
a jtym neuronem vystupni vrstvy, &, ; je vystup linedrni jednotky jtého neuronu pied
aplikaci aktivacni funkce (viz sekce 2.1 a vzorec 2.1), wy ; je vaha mezi ktym vstupem do
vrstvy a jtym neuronem vystupni vrstvy, y, ; je vystup jtého neuronu. Index p znadi, Ze
se jedna o hodnotu vypocitanou vzhledem ke vzoru p z trénovaci mnoziny.

(3.9)

Vpw;i = = = -
PR Qw08 0wy 08 Owi
O0F OE, 0yp,;
- Fpi’yp’i B 3ypi‘ 35;),; Upi = Wpg — tp.3)9 (&3 )Upi =
= 0p,jYp,i (3.10)

Vzorec 3.11 slouzi k vypoctu zmény vahy w;; skryté vrstvy sité pro vzor p trénovaci
mnoziny. Kde E,, je chybova funkce pro vzor p, w;; je viha mezi itym vstupem do vrstvy a
Jtym neuronem skryté vrstvy, &, ; je vystup linedrni jednotky jtého neuronu pfed aplikaci
aktivacni funkce (viz sekce 2.1 a vzorec 2.1), wy, ; je vaha mezi jtym neuronem skryté vrstvy
a ktym neuronem nasledujici vrstvy, y,; a yp ; jsou vystupy ¢tého a jtého neuronu. Index
p znaci, ze se jedna o hodnotu vypocitanou vzhledem ke vzoru p z trénovaci mnoziny.

O0E, B O0E, 0&; B 8Epy o OE, Gymy o
Qwji — 0&pjOwj; 077" Dypj 067"

o OE, ¢
= #g%fp,j)yp,i - Z < p p’k>gl(£p7j)yp7i =

Vpw;i =

2% & 6€p,k ayp,j
0E, 03, wk,zyp,z) , (8Ep ) ,
g (agp,k 8yp,j g (ép,J)yp, g 8£p,k k,j g (é-p,])yp,
- Z (5pvkwk»j)g,(§137j)ypai = Z (6p,k‘wk‘,j)g/<£p,j)yp’i ==
k k
= %ijYpa (3.11)
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3.2.2 Problém mizejiciho gradientu

Sepp Hochreiter ve své diplomové praci [10] v roce 1991 formélné popsal problém mizeji-
ctho gradientu. Odvozeni tohoto problému nasledné také popsal v préci [11]. Tento problém
nastava, pri trénovani neuronovych siti pomoci algoritmu zalozenych na gradientu sité po-
psaném v sekci 3.2.

Tyto algoritmy pouzivaji zménu vah, kterd je zavisla na velikosti chybového signalu a
soucasné velikosti vahy. Toto je popsané rovnici 3.8. Velikost chybového signalu je piimo
umérnd velikosti derivace aktivaéni funkce. Derivace bézné aktivacni funkce sigmoidy ma
vystup v intervalu (—1,1). Zpétna propagace vypocitava gradient pomoci retizkového pra-
vidla. To znamenad, ze pro vypocet gradientu vahy neuronu v prvni vrstvé nvrstvé sité je
potieba vynéasobit chybovy signal nkrat. Vysledkem tohoto jevu je, ze velikost chybového
signalu se exponenciadlné snizuje pii propagaci chyb od vystupni vrstvy ke vstupni vrstve.
Nasledkem toho jsou malé zmény vah ve vrstvach blizkych vstupu a pomalé trénovani téchto
vrstev.

Tento problém postihuje hlavné sité s velkym poctem vrstev. Opakem tohoto problému
je problém explodujiciho gradientu, kdy je velikost vystupu derivace aktivacni funkce mimo
interval (—1,1). V tomto pfipadé muze dochazet k exponencidlnimu nartstu velikosti chy-
bového signalu. To zpusobi oscilaci vah, kdy je velikost vah upravovana velmi velkymi zmé-
nami, které nesnizuji hodnotu chybové funkce. Neuronové sité problém mizejiciho gradientu
fesi riznymi zpusoby. Napiiklad sit GoogleNet pouziva postranni klasifikdtory, které zvy-
suji hodnotu gradientu diky tomu, Ze maji nizsi hloubku nez zbytek sité. Chybovy signal
vypocteny z téchto klasifikdtorti je tak méné ovlivnény priichodem vrstvami. Sit ResNet
vyuziva rezidudlnich spojeni, které ,,preskakuji“ nékteré vrstvy. To zpusobuje, ze chybovy
signél je ovlivnén i hlubsimi vrstvami. Tyto sité jsou popsané v sekcich 2.5 a 2.7.

3.3 Distribuované trénovani

Autori systému Apache Singa [18] popisuji dva pfistupy pro distribuované trénovani: mo-
delovy paralelizmus a datovy paralelizmus.

V modelovém paralelizmu je model rozdélen na nékolik ¢asti, které jsou umistény na
neékolik vypocetnich jednotek, které pocitaji pouze ¢ast zmén vah sité. Vyhodou tohoto
pristupu je to, ze umoznuje trénovani velkych siti, které jsou rozdélené na mensi podsité.
V modelovém paralelizmu se ale musi pfenaset mezivysledky trénovani mezi vypocetnimi
jednotkami. Na obrazku 3.3 je zobrazen modelovy paralelizmus na dvou vypocetnich jed-
notkach. K prenosim mezivysledkt dochdzi na hrandch grafu, které vedou mezi oblastmi
oznacenymi jako ,,Pracovni jednotka 1“ a ,Pracovni jednotka 2

Datovy paralelizmus je situace, kdy trénovaci data jsou rozdélena na nékolik casti a
kazda Cast je natrénovana na jiné vypocetni jednotce. Hlavni vyhodou datového paralelizmu
je zrychleni natrénovani sité trénovaci sadou. Nevyhodou je to, Ze se celd neuronova sit musi
ulozit do paméti vypocetni jednotky, to klade omezeni na jeji velikost. Druhou nevyhodou
je to, Ze se na kazdé vypocetni jednotce zaroven pocitaji rizné hodnoty gradienti podle
riznych dat. Je tak nutné vytesit jak podle nich aktualizovat hodnoty vah. Dalsim problém
je to, ze kazda jednotka potfebuje vSechny vahy sité. Je tak potieba zajistit sdileni vah
mezi jednotkami. To znamend, ze budou potieba prenosy dat a gradientd mezi jednotkami.
Tyto problémy fesi algoritmy pro synchronni a asynchronni trénovani. Obrazek 3.4 ilustruje
datovy paralelizmus na dvou vypocetnich jednotkéch.
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Pracovni
jednotka 1

Y1

Y2

Pracovni
jednotka 2

Obrazek 3.3: Neuronova sit rozdélena na dvé ¢asti, které se trénuji na ruznych vypocetnich
jednotkach.

Je také mozné oba piistupy zkombinovat. Tento pristup v sobé spojuje vyhody i nevy-
hody modelového a datového paralelizmu. Diky tomu je mozné rychleji trénovat vétsi site,
ale cenou za to jsou prenosy mezivysledki, vah i gradienta.

3.3.1 Synchronni trénovani

Synchronni trénovani pouzili Suyog Gupta, Wei Zhang a Josh Milthorpe v préci [3]. Algo-
ritmus popsany v této praci se nazyva Hardsync. Blizsi popis tohoto algoritmu je v praci
[26] od pracovniku z laboratori firmy Yahoo!.

Pri synchronnim trénovani jsou na vsSech vypocetnich jednotkach spocitany gradienty
pomoci stejnych vah sité. Aktualizace vah sité je provedena pomoci gradientt ze vsech
vypocetnich jednotek. Synchronizace spociva v tom, ze jednotky, které ukonéi vypocet
gradientu diive, ¢ekaji nez je ukoncen vypocet na vsech ostatnich jednotkéch. Nésledné je
provedena aktualizace vah sité pomoci agregace zmén vah sité. Po aktualizaci si vSechny
jednotky stahnou nové hodnoty vah. Vyhodou tohoto pristupu je to, Ze je zalozeny sekvenéni
implementaci trénovani. Agregace dévek je zaloZena na agregaci zmén vah sité pii trénovani
davkami z trénovaci mnoziny a je definovana nasledujicim zptsobem

N
1
vwk = v > VW, (3.12)
=1

kde VIW* je agregovany gradient pro ktou davku, VWik je vypocteny gradient pro ktou
dévku z ité pracovni jednotky z celkového poc¢tu N. Proto je mozné pro synchronni trénovani
tici néasledujici. Pokud n pracovnich jednotek provede trénovani sité davkou o velikosti d
pomoci synchronniho trénovani, odpovida to tomu, jako kdyby jedna pracovni jednotka
provedla trénovani sité jednou davkou o velikosti nd. Cinnost jedné pracovni jednotky je
popsana algoritmem 3.3, ¢innost serveru 3.4.
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Pracovni
jednotka 1

Pracovni
jednotka 2

Obrazek 3.4: Dvé kopie neuronové sité, které se trénuji na rtznych vypocetnich jednot-
kéach.

Input: Trénovaci sada obsahujici P dvojic vzoru, pocet epoch N, neuronova sit,
server s parametry s.
t<+0
for n € (1,N) do
for p € (1, P) do
t+—t+1
By < vyber_ priklad()
W, < prijmi_nebo_ ¢ekej na_vdhy od_serveru(s,t)
AWy < vypocitej_zmény_vah(Wy, By)
odesli__zmény vah_na_server(s, AW;)
end

end
Algoritmus 3.3: Cinnost jedné pracovni jednotky pfi trénovani pomoci algoritmu Hard-
sync.
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Input: Trénovaci sada obsahujici P dvojic vzoru, pocet epoch N, neuronova sit,
mnozina pracovnich jednotek M.

Output: Natrénované vahy W neuronové sité.

inicializace vah sité W

t<+0

for n € (1,N) do

for p € (1, P) do
t—t+1
posli_vsem__pracovnikum_ vahy (M, W;_1,t)
{AW,} < pfijmi_zmény_ vah_ od_ vSech_pracovniku(M)
AW, < agreguj zmény vah({AW,})
Wy + aktualizuj_ vahy sité(W;_1, AW,)

end

end

return W, 5
Algoritmus 3.4: Cinnost serveru s parametry pii trénovani pomoci algoritmu Hardsync.

3.3.2 Asynchronni trénovani

Metoda SGD popsand v podsekci 3.1.1 je nejcastéji pouzivany optimalizaéni algoritmus
pro trénovani neuronovych siti. Bohuzel formulace tohoto algoritmu je ve své podstaté
sekvencni. To znamena, ze je neprakticky pro trénovani pri pouziti velmi velké trénovaci
mnoziny, kdy je potifeba nékolikrat natrénovat vSechny vzory v mnoziné. Sekven¢ni tréno-
vani takové mnoziny bude velmi ¢asové naro¢né, proto muze byt vyhodnéjsi pouzit paralelni
trénovani na vice pracovnich jednotkach.

V préci [3] je predveden algoritmus Downpour SGD, ktery je variaci na asynchronni
SGD, ktery pouziva nékolik replik jedné neuronové sité. Tento algoritmus pracuje néasledu-
jicim zptsobem. Jako prvni se rozdéli trénovaci data na nékolik podmnozin a kazda tato
podmnozina se pouzije na natrénovani repliky sité na ruznych vypocetnich jednotkéch.
Vsechny repliky komunikuji pomoci centralizovaného serveru s parametry, ktery uchovava
soucasny stav vSech vah sité sdileny pTes vSechny vypocetni jednotky. Je také mozné pouzit
vice nez jeden server pro ulozeni parametri. V tom pripadé pak kazdy server mé na sta-
rosti sdileni a aktualizace pouze ¢éasti vah sité. Tento pristup je asynchronni, protoze kazda
vypocetni jednotka pracuje nezavisle na ostatnich vypocetnich jednotkéch, a protoze kazdy
server s parametry pracuje nezavisle na ostatnich serverech s parametry. V Nejjednodussi
implementaci algoritmu se pred vypoctem zmén vah sité prenesou nejnovéjsi hodnoty vah
sité ze serveru s parametry na vypocetni jednotku, aby se nasledujici zmény vah nepocitaly
pomoci zastaralych hodnot. Po obdrzeni nejnovéjsich hodnot vah, jsou na vypocetni jed-
notce vypocitany zmény vah sité, které se nasledné odeslou na server s parametry. Server
provede aktualizaci vah sité podle téchto zmén. Cinnost jedné pracovni jednotky je popséna
algoritmem 3.5, ¢innost serveru 3.6.

Vyhodou algoritmu Downpour SGD je jeho vysoka robustnost. Kdyz pii synchronnim
trénovani dojde k necekanému ukoncéeni ¢innosti jedné vypocetni jednotky, trénovani se
zastavi. V pripadé asynchronniho trénovani ostatni jednotky budou dale pokracovat v tré-
novani, protoze jsou na sobé nezavislé. Na druhou stranu soucasné asynchronni trénovani
pomoci algoritmu Downpour SGD na vice vypocetnich jednotkich zavadi dodateénou na-
hodnost do optimaliza¢niho procesu. Vypocetni jednotky pocitaji zmény vah sité na zdkladé
mirné zastaralych hodnot vah, protoze béhem tohoto vypoctu urcité doslo k aktualizaci
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jednotka 1 jednotka 2 jednotka 3 jednotka 4

Obrazek 3.5: Komunika¢ni diagram zobrazujici interakce mezi ¢tyrmi pracovnimi jednot-
kami a jednim serverem s parametry pii asynchronnim trénovani.

hodnot vah sité na serveru s parametry. Pri aktualizaci hodnot vah sité na serveru se tak
nejnoveéjsi hodnoty vah aktualizuji pomoci hodnot zmén, které byly vypocitany pomoci
jinych starsich hodnot vah. Pokud jsou hodnoty ulozeny na vice serverech, muize nastat
situace, kdy hodnoty vah na jednom serveru jsou starsi nez hodnoty na jiném serveru, nebo
kdy jsou aktualizace vah provedeny na riznych serverech v riizném poradi. Vypocetni jed-
notka si takové vahy muze stdhnout a trénovat tak pomoci vah, které byly aktualizovany
riznym poctem zmén vah v rizném poradi. Piiklad komunikace pii asynchronnim trénovani
je zobrazen na obrazku 3.5.

Input: Trénovaci sada obsahujici P dvojic vzoru, pocet epoch N, neuronova sit,
neuronova sif, server s parametry s.
t<0
for n € (1,N) do
for p € (1, P) do
t—1t+1
By <+ vyber_ priklad()
Wi < ptijmi_vahy_od_ serveru(s)
AWy < vypocitej_zmény vah(Wy, By)
odesli_zmény_vah_na_ server(s, AW})
end

end

Algoritmus 3.5: Cinnost jedné pracovni jednotky pii trénovani pomoci algoritmu Dow-
npour SGD.

3.3.3 Distribuovany server

Nikko Strom ve své préaci [24] pfedstavil velmi zajimavou architekturu pro paralelni tréno-
vani neuronovych siti. Hlavnim rysem této architektury je to, zZe nepouziva centralni server,
na kterém jsou ulozené parametry. Misto toho jsou parametry ulozené na vsech jednotkéch
a tyto jednotky si mezi sebou posilaji gradienty. Druhym rysem této architektury je vysoka
mira kvantizace a vyuziti fidkych gradient, pro snizeni komunikacni zatéze. V praci [3] je
prezentovana myslenka pouziti vice servert s parametry, kde kazdy server uchovava pouze
cast vah sité.

Distribuovany server je kombinaci myslenek uvedenych v téchto dvou pracich. Pred za-
poctenim vypoctu jsou vaham prirazeny jednotky, na kterych budou ulozené. Algoritmus 3.7
popisuje jak jsou viham prirazeny jednotky. Kazdé vaze je prifazena pravé jedna jednotka.
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Input: Trénovaci sada obsahujici P dvojic vzoru, pocet epoch N, neuronova sit,
mnozina pracovnich jednotek M.
Output: Natrénované vahy W neuronové sité.
inicializace vah sité W
t<+0
for n € (1,N) do
for p € (1, P) do
for m € M do in parallel
t+—t+1
posli_ pracovnikovi_ vahy(m, W;_1)
AWy < pfijmi_zmény_vah_od_ pracovnika(m)
Wy + aktualizuj_ vahy_sité(W;_1, AW,)
end

end

end
return W, 5
Algoritmus 3.6: Cinnost serveru s parametry pfi trénovani pomoci algoritmu Downpour

SGD.

Na této jednotce vzdy bude ulozena nejnovéjsi hodnota této vahy. Ostatni jednotky budou
odesilat gradienty vahy, té jednotce, kterd je vaze prirazend. Tato jednotka tudiz provede
aktualizaci hodnoty této vahy a také odesila nejnovéjsi hodnotu vahy ostatnim jednotkam.
Jednotky se tak chovaji jako vypocetni jednotky i servery s parametry. Cilem distribuova-
ného serveru je lepsi vyuziti duplexnich vlastnosti jednotek. Na obrazku 3.6 demonstruji
rozeslani nejnovéjsich hodnot vah vsem jednotkam.

Input: Seznam tenzort vah W, seznam jednotek pro ulozeni vah N.
Output: Relace WN pridélujici kazdému tenzoru vah jednotku.
nastav ohodnoceni NS vsech jednotek na 0

for w e W do

vV,

NS(s) « NS(s) + velikost(w)
(w,s) e WN
end

return WN ) ) 5 ) i
Algoritmus 3.7: Algoritmus pro rozdéleni vah ulozenych jako seznam tenzora W na N

jednotek.
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Obrazek 3.6: Komunikacni diagram zobrazujici interakce mezi ¢tyrmi pracovnimi jednot-
kami pouzivajicimi distribuovany server s parametry, kde W* C W je mnozina vah, které
byly pridéleny na jednotku <.
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Kapitola 4

Odhad zrychleni

vvvvv

doby paralelniho trénovani neuronovych siti podle pouzité techniky trénovani. Paralelni
trénovani je bud synchronni nebo asynchronni, odhady dob trénovani jsou v sekcich 4.1 a
4.2. Zrychleni trénovani sité je vénovana posledni ¢ést této kapitoly.

Kazdy algoritmus trénovani popsany v kapitole 3.1, se sklada z pripravy na trénovani,
samotného trénovani a ukonceni trénovani. Celkovou délku vypoctu tak muzu zapsat jako

ZL/comp = tprepare + ttrain + tfinish- (41)

Piedpokladdm, Ze délky tprepare @ tfinish jsou velmi kratké ve srovnani s tyqin. Ve vzorcich
v této kapitole predpokladam, ze vSechny pracovni jednotky maji stejnou rychlost komuni-
kace se severem tcomm a délka vypoctu gradient na pracovni jednotce t4.4q je také stejna.

4.1 Synchronni trénovani

Synchronni trénovani bylo popsano v podsekci 3.3.1. Diilezitou vlastnosti tohoto zptisobu
trénovani je to, ze je mozné ho rozdélit na iterace. Ty jsou od sebe oddélené a jedinym zpi-
sobem komunikace mezi nimi je prenos hodnot vah neuronové sité na serveru s parametry.
Diky tomu mtizu provést odhad celkové délky trénovani tsqin jako

ttrain = Ititera (42)

kde I je pocet po sobé jdoucich iteraci synchronniho trénovani a t;., je délka vypoctu
jedné iterace trénovani. Pocet iteraci je obvykle zadany, proto se zamérim na odhad délky
trénovani jedné iterace algoritmu.

4.1.1 Pomoci centralniho serveru

Pii tomto zpusobu trénovani se pouziva jeden centrdlni server, na kterém jsou ulozené
nejnovejsi hodnoty vah trénované sité. Centrdlni server je popsany v podsekci 3.3.1. Pri
trénovani pomoci centralniho serveru se pouzivaji dva typy jednotek: vypocetni jednotky a
server s parametry. Tyto provadéji odlisné ¢innosti trvajici odlisSnou dobu, a proto je nutné
vzit oba druhy jednotek v potaz. Délka iterace se tak rovna nejvétsi délce trénovani z délek
trénovani na vsech jednotkéch. Vzorcem to zapisi nasledujicim zptisobem

titer = max(titer,p& titer,l’ ) titer,N)a (43)
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kde titer ps je délka trénovani na serveru s parametry, tizer; je délka trénovani na ité pracovni
jednotce.

Trénovani na pracovni jednotce je mozné rozdélit na tii ¢asti: prijmuti nejnovéjsich hod-
not vah od serveru s parametry, vypocet gradient vah sité a odeslani gradientl na server.
Dobu potrebnou pro aktualizaci vah zanedbavam. Tyto ¢innosti je nutné provést jednu za
druhou. Neni mozné vypocist gradient bez prijeti nejnovéjsich hodnot vah sité nebo odeslat
gradient pred jeho vypoctem. Trénovani na serveru s parametry je mozné rozdélit na tii
¢asti: odeslani nejnovéjsich hodnot vah pracovni jednotce, ¢ekani na dokonceni vypoctu gra-
dientt vah sité a prijmuti gradientti. Toto se provadi pro kazdou pracovni jednotku. Zde ale
nastavaji dva problémy. Server i pracovni jednotky pouzivaji duplexni spojeni, to znamena,
ze server muze odesilat prvni pracovni jednotce nejnovejsi hodnoty vah a zaroven prijimat
vypoctené gradienty od druhé pracovni jednotky a také cekat na dokonceni vypoctu na
tfeti pracovni jednotce. Je tedy vhodné maximalizovat prekryvani téchto ¢innosti. Druhym
problémem je to, ze server muze odesilat vihy dvou nebo vice pracovnim jednotkam sou-
casné. Pokud to déla, tak je rychlost komunikace snizend a jeji délka zvysena. Proto jsem se
rozhodl, ze budu uvazovat dva pripady: nejlepsi a nejhorsi rozlozeni komunikace a vypoctu.

V nejlepsim pripadé je idedlni rozlozeni komunikace a vypoctt. To znamend, ze server
vzdy posila vahy pouze jedné vypocetni jednotce a prijimé gradienty od jedné pracovni
jednotky. To zaruci, ze komunikace s jednou pracovni jednotkou bude nejrychlejsi a nejkratsi
mozna. Cilem je snizit dobu, po kterou pracovni jednotka komunikuje se serverem, a zajistit,
aby vypocet gradientil zacal co nejdrive a prekryval se s komunikaci serveru a jiné pracovni
jednotky. Pro lepsi pochopenti je tento ptipad ilustrovan na sekvenénim diagramu 4.1. Délku
tohoto pripadu trénovani na pracovni jednotce je tak mozné zapsat jako

tiB;eET’S;\? = (N - 1)tcomm + tcomm + tgrad + 75comm = (N + 1)tcomm + 7597“(1Ld- (44)

Tento vzorec jsem odvodil podle doby trénovani pracovni jednotky, ktera si jako posledni
stahne vahy ze serveru. Tato jednotka bude c¢ekat nez si predchozich N — 1 pracovnich
jednotek stahne vahy a néasledné si je stdhne sama, provede vypocet a odesle gradienty.
Predchozi jednotky dokonéi své trénovani pred touto jednotkou, a proto nejsou pro vypocet
celkové délky trénovani relevantni. Na serveru s parametry ma trénovani délku

tﬁgiz = Ntcomm + tgrad + teomm = (N + 1)tcomm + tgrad- (45)

Tento vzorec jsem odvodil tak, ze server musi odeslat vahy N jednotkdm a nésledné cekat,
nez posledni jednotka, které poslal vahy, dokonéi vypocet a odesle gradienty. Vypocty a pii-
jmy gradientl od ostatnich jednotek provede server paralelné s odesilanim vah a vypoctem
gradientl na posledni jednotce. Ze vzorct 4.3, 4.4 a 4.5 vyplyva, ze

titen | = titenps = titenn - (4.6)

V nejhorsim pripadé je paralelni rozlozeni komunikace a sekvenéni rozlozeni vypocti.
To znamena, zZe server vzdy posila vahy vSem vypocetnim jednotkam zaroven a také zaro-
ven prijiméa gradienty od vSech pracovnich jednotkek. To zptsobi, ze komunikace s jednou
pracovni jednotkou bude nejpomalejsi a nejdelsi mozna. Dusledkem toho je, ze nedojde
k vyuziti duplexnich vlastnosti propojeni serveru a pracovnich jednotek, a ze server musi
¢ekat na dokonceni vypoctu gradientti. Predpokladam, ze rychlost komunikace je nepiimo
umérna poctu komunikujicich jednotek a délka prenosu je tak primo imérna poctu téchto
jednotek. Sekvenc¢ni diagram 4.2 ilustruje tento pripad. Délku tohoto pripadl trénovani na
jakékoliv pracovni jednotce je tak mozné zapsat jako

t}/tvé?,zRST = Ntcomm + tgrad + Ntcomm = 2]\/vtcomm + tgnzd- (47)
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’ Pracovni jednotka 1:Zarizeni ‘ ’ Server:Zatizeni ‘ ’ Pracovni jednotka 2:Zarizeni

iterace pFijmi vAhy()

) 4

—._  DPrijmi vahy()

trénuj()

\ 4

odesli gradienty/()

Obrazek 4.1: Sekvencni diagram jedné iterace distribuovaného synchronniho trénovani
s centralnim serverem za predpokladu nejlepsiho rozlozeni komunikace.

Tento vzorec jsem odvodil z toho, ze N pracovnich jednotek pfijima od serveru nejnovéjsi
hodnoty vah sité. Z toho plyne, ze komunikace se serverem bude Nkrat pomalejsi a Nkrat
delsi. Odeslani gradientd po jejich vypoctu se provadi obdobnym zptsobem. Délku tohoto
pripada trénovani na serveru s parametry je tak mozné zapsat jako

tm?’gsST = Ntcomm + tgrad + Ntcomm = 2Ntcomm + 7fgrobd- (48)

Odvozeni tohoto vzorce je zalozené na tom, ze server posila N pracovnim jednotkdm nej-
novejsi hodnoty vah sité. Nasledné ceka na dokonceni vypoctu na pracovnich jednotkéch.
Piijem gradientt server provede podobnym zplisobem. Ze vzorct 4.3, 4.7 a 4.8 vyplyva, ze

WORST WORST WORST (4.9)

iter = Uiter,ps = Uliter,N

Pro realnou hodnotu délky iterace vypoctu t;;., musi platit

ter oty ). (4.10)

tite'r c <t

Pro vypocet odhadu zrychleni tak pouziji pramér mezi nejlepsi a nejhorsi délkou iterace

tiB;eETST 4 tWORST

titer = 9 iter . (4 1 1)

4.1.2 Pomoci distribuovaného serveru

Hlavni vlastnosti trénovani, které pouziva distribuovany server je to, ze neobsahuje centralni
server, ktery by zpomalovat komunikaci. To znamend, Ze hodnoty vah sité jsou rozdéleny
na nékolik ¢asti, které jsou rozmistény na vypocetnich jednotkich. Vypocetni jednotky
tak mizou stahovat nejnovéjsi hodnoty vah umisténych na ostatnich jednotkach a zaroven
odesilat své vahy ostatnim jednotkdm. To je velmi dobré vyuziti duplexnich vlastnosti
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’ Pracovni jednotka 1:Zarizeni ‘ ’ Server:Zatizeni ‘ ’ Pracovni jednotka 2:Zarizeni

M piijmi vahy() - piijmi vahy() ==

— odesli gradienty() . odesli gradienty()

Obrazek 4.2: Sekvencni diagram jedné iterace distribuovaného synchronniho trénovani
s centralnim serverem za predpokladu nejhorsiho rozlozeni komunikace.

pracovnich jednotek. Pribéh trénovani je podobny jako pii trénovani pomoci centralniho
serveru popsaného v podsekci 4.1.1.

Trénovani na pracovni jednotce se sklada ze z péti ¢asti: piijem vah od ostatnich jedno-
tek, odeslani svych vah ostatnim jednotkam, vypocet gradientti, odeslani svych gradientu
ostatnim jednotkam a prijem gradienti od ostatnich jednotek. Dobu potifebnou pro aktua-
lizaci vah zanedbavam. Ptijem a odeslani hodnot vah je mozné provést soucasné. To stejné
plati pro prijem a odeslani gradienti. Pred vypoctem, ale server musi prijmou vahy, protoze
jsou potiebné pro vypocet. Pro odeslani gradient je potieba je pred tim vypocitat.

Idedlni je situace, kdy pro N pracovnich jednotek jsou vahy rozdéleny na N stejné
velkych casti, které jsou rozmisténé jedna na kazdé jednotce. Predpokladam, ze rychlosti
odesilani a prijimani jsou stejné na vsech jednotkach. Pri odesiland vah jednotka odesle
jednu Ntinu vah kazdé ze zbyvajicich N — 1 jednotek. Pti pfijimani vah jednotka ptijme
jednu Ntinu vah od kazdé ze zbyvajicich N — 1 jednotek. Obé tyto komunikace trvaji stej-
nou dobu a to tcomm%. Odesilani a prijimani gradientt probiha analogickym zptsobem.
Potom délku tohoto trénovani je mozné zapsat jako

N -1
tz’ter - 2tcommT + tgrad- (4'12)

Pro lepsi pochopenti je tento pripad ilustrovan na sekven¢nim diagramu 4.3.

4.2 Asynchronni trénovani

Asynchronni trénovani bylo popsano v podsekci 3.3.2. Hlavni vlastnosti tohoto zptisobu
trénovani je to, ze ho neni mozné rozdélit na iterace. To znamena, ze musim provést odhad
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’ Pracovni jednotka 1:Zarizeni ‘ ’ Pracovni jednotka 2:Zarizeni
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Obrazek 4.3: Sekvencni diagram jedné iterace distribuovaného synchronniho trénovani
s distribuovanym serverem.

doby celého trénovani. Predpoklddam, ze D je pocet davek, které se maji natrénovat, a
N je pocet pracovnich jednotek. Pokud kazda jednotka pracuje stejnou rychlosti, stejné
rychle odesila a prijiméa data a D je délitelné N, pak kazdé jednotka zpracuje % dévek pri
trénovani.

4.2.1 Pomoci centralniho serveru

Centralni server je popsany v podsekci 3.3.1. V podsekci 4.1.1 jsem popsal vlastnosti cent-
ralniho serveru vzhledem k odhadu doby trénovani. Stejné jako pfi synchronnim trénovani
budu uvazovat nejlepsi a nejhorsi rozlozeni komunikace mezi pracovnimi jednotkami a ser-
verem s parametry.

V nejlepsim pripadé je idedlni rozlozeni komunikace a vypocti. Tento pripad je ilustro-
van na sekven¢nim diagramu 4.4. Hlavnim rozdilem oproti synchronnimu trénovani je to, ze
vypocetni jednotky nemusi ¢ekat na ostatni jednotky. Diky tomu miize jednotka okamzité
po odeslani gradienti zacit stahovat nejnovéjsi hodnoty vah sité. Délku tohoto pripadu
trénovani na pracovni jednotce je tak mozné zapsat jako

D
ttB;aEifLTN = (N - 1)t00mm + N(thomm + tgrad>~ (413)

Tento vzorec jsem odvodil podle doby trénovani pracovni jednotky, kterd si jako posledni
stahne vahy ze serveru. Tato jednotka bude céekat nez si pfedchozich N — 1 pracovnich
jednotek stahne vahy a nasledné %krét provede stazeni nejnovéjsich hodnot vah serveru,
vypocet gradientt a odeslani gradientii na server. Pfedchozi jednotky dokonci své trénovani
pred touto jednotkou, a proto nejsou pro vypocet celkové délky trénovani relevantni. Na
serveru s parametry ma trénovani délku

D
tgfii?;s = Nﬁtcomm + tgrad + tcomm == (D + 1)tcomm + tgrad- (414)
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Pracovni jednotka 1:Zarizeni ‘ ’ Server:Zafizeni ‘ ’ Pracovni jednotka 2:Zarizeni

prijmi vahy() -
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odesli gradienty/()

odesli gradienty()

Obrazek 4.4: Sekvencni diagram distribuovaného asynchronniho trénovani s centralnim
serverem za predpokladu nejlepsiho rozlozeni komunikace.

Tento vzorec jsem odvodil tak, ze server musi %krét odeslat vahy NV jednotkdm a nésledné
cekat, nez posledni jednotka, které poslal vahy, dokonéi vypocet a odesle gradienty. Vypo-
¢ty a prijmy gradientti od ostatnich jednotek provede server paralelné s odesilanim vah a
vypoctem gradientu na posledni jednotce. Ze vzorcu 4.3, 4.13 a 4.14 vyplyva, ze

tBEST
train

BEST 7fBEST ) (415)

= ma‘r(ttrain,pm train, N

V nejhorsim pripadé je paralelni rozlozeni komunikace a sekvencéni rozlozeni vypocti.
To znamena, ze server vzdy posila vahy vSem N vypocetnim jednotkdm a také prijima
gradienty od vSech N pracovnich jednotek. To zptsobi, ze komunikace s jednou pracovni
jednotkou bude Nkrat nejpomalejsi a nejdelsi mozna. Sekvencni diagram 4.5 ilustruje tento
pripad. Délku tohoto pifipadl trénovani na jakékoliv pracovni jednotce je tak mozné zapsat
jako

D D
tfygﬁfT = N(Ntcomm + tgrad + Ntcomm) = N(2Ntcomm + 7fg’/‘ad)- (416)

Tento vzorec jsem odvodil z toho, ze N pracovnich jednotek prijimé od serveru nejnovéjsi
hodnoty vah sité. Odeslani gradientu po jejich vypoctu se provadi obdobnym zptisobem. To
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se provede %krét na kazdé jednotce. Délku tohoto pripadu trénovani na serveru s parametry
je tak mozné zapsat jako

D

D
tgfgfgg - N(Ntcomm + tgrad + Ntcomm) - ﬁ(2Ntcomm + tgrad)' (417)

Odvozeni tohoto vzorce je zalozené na tom, ze server posila N pracovnim jednotkdm nej-
novejsi hodnoty vah sité. Nasledné ceka na dokonceni vypoctu na pracovnich jednotkéch.
Piijem gradienti server provede podobnym zptsobem. To se opakuje %krét. Ze vzorcu 4.3,

4.16 a 4.17 vyplyva, ze
(WORST _ ,WORST _ ;WORST (4.18)

train train,ps train,N *
Pro realnou hodnotu délky trénovani t;;., musi platit

Lirain € <ttra7ln » Yrain
Pro vypocet odhadu zrychleni tak pouziji pramér mezi nejlepsi a nejhorsi délkou trénovani
tﬁEST + ¢WORST

ttrain — ain 5 train ) (4.20)

4.2.2 Pomoci distribuovaného serveru

Distribuovany server je popsany v podsekci 3.3.3. V podsekci 4.1.2 jsem popsal vlastnosti
distribuovaného serveru vzhledem k odhadu doby trénovani.

Pri asynchronnim trénovani také predpokladam, ze pro N pracovnich jednotek jsou vihy
rozdéleny na N stejné velkych ¢asti, které jsou rozmisténé jedna na kazdé jednotce. Déale
ze rychlosti odesilani a prijiméni jsou stejné na vsSech jednotkach. Pii komunikaci jednotka
odesle nebo pfijme jednu Ntinu vah nebo gradienti. Obé tyto komunikace trvaji stejnou
dobu a to tcomm%. Potom je délku tohoto trénovani mozné zapsat jako

D N -1
tirain = N(2tcommT + tgrad)- (421)

Sekvencni diagram 4.6 zobrazuje takové trénovani.

4.3 Zrychleni

Zrychlenim pfi paralelnich vypoctech se zabyva Peter Pacheco v knize [19]. Pfi paralelnim
trénovani se rozdéluje prace na N pracovnich jednotek. V idedlnim pripadé by doba tréno-
vani byla INkrat mensi. To se nazyva linearni zrychleni a obvykle program dosahuje horsiho
zrychleni, protoze paralelni program vyzaduje prenosy dat a komunikaci mezi pracovnimi
jednotkami. Zrychleni je definovano nasledujicim zptisobem

Fors
S — serial : (422)
tparallel

kde tseriq je délka vypoctu na jedné vypocetni jednotce a t,qrq1e1 Da N jednotkdch. Pokud
je zrychleni linearni pak S = V.
V mém pripadé budu pouzivat vzorec

Dtgrad

S = : (4.23)

tparallel

kde D je pocet davek, které se maji natrénovat, t,,..q je délka vypoctu gradienti a tipqin
je délka trénovani. Aktualizace vah zanedbavam v sériovém i paralelnim trénovani. Doba
stravena pripravou vypoctu a ukonc¢enim vypoctu neni dulezité a proto ji také zanedbavam.
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Obrazek 4.5: Sekvenc¢ni diagram distribuovaného asynchronniho trénovani s centralnim
serverem za predpokladu nejhorsiho rozlozeni komunikace.
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Pracovni jednotka 1:Zarizeni ‘ ‘ Pracovni jednotka 2:Zarizeni

prijmi véhy()

4

pfijmi véhy()

— odesli gradienty() o

- odesli gradienty() g
e o]
______________________ N

- prijmi véhy() ==

- prijmi véhy() g
e o]

odesli gradienty()

»

odesli gradienty ()

Obrazek 4.6: Sekvenc¢ni diagram distribuovaného asynchronniho trénovani s distribuova-
nym serverem.
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Kapitola 5

Implementacni prostredky

Tato kapitola slouzi k sezndmeni s prostiedky, které jsem pouzil pfi implementaci expe-
rimentd, které jsem provedl, abych ovéril nebo vyvratil spravnost vypoctii navrzenych
v predchozi kapitole. Prvni sekce je vénovana knihovné Tensorflow, pomoci kfvteré jsem
implementoval trénovani siti. Vysvétluji zde zédkladni principy, na kterych je tato knihovna
postavena. Nésledujici ¢ast obsahuje popis prostreni, ve kterém jsem provedl experimenty.
To se sklada ze dvou c¢asti: pracovni jednotky a trénovaci sady.

5.1 Tensorflow

Tensorflow je knihovna popsand v préaci [1] pro tvorbu programi, které vyuzivaji principa
strojového uceni, mezi které patii i neuronové sité popsané v kapitole 2. Vypocty vyjadiené
pomoci knihovny Tensorflow je mozné spustit na mnoha rtznych zarizenich pouze s mini-
malnimi zménami jako napriklad na mobilnich telefonech, tabletech, osobnich poéitacich,
ale i na distribuovanych systémech skladajicich se z velkého mnozstvi propojenych procesortu
nebo grafickych karet. Tato knihovna byla pouzita pro implementaci trénovani neuronovych
siti v mnoha oborech jako jsou rozpoznavani hlasu, poc¢itacové vidéni a robotika. Tato sekce
se zbyva knihovnou Tensorflow.

5.1.1 Zakladni principy knihovny Tensorflow

Zakladni principy knihovny Tensorflow byly definovany pracovniky z vyzkumného tymu
za ucelem jejiho nahrazeni knihovnou, kterd je vice flexibilni.

Pro tvorbu programiui se pouziva abstrakce zalozena na grafech toku dat. To zvysuje
prenositelnost programi napsanych pomoci této knihovny. Graf je sestaven pomoci vyso-
kourovnového skriptovaciho jazyka, ktery umoznuje programatorim pracovat s ruznymi
architekturami a optimaliza¢nimi algoritmy bez potieby modifikace podprogramu popisuji-
ciho nizkotrovnovou funkcionalitu. Obé knihovny pouzivaji grafy toki dat pro reprezentaci
svych modeli. Hlavnim rozdilem mezi knihovnami Tensorflow a DistBelief je iroven popisu,
které pouzivaji. Zatimco DistBelief pouziva pouze nékolik komplexnich vrstev, Tensorflow
pouziva velké mnozstvi jednodussich vrstev implementujici jednotlivé matematické operace
(maticové nasobenim, konvoluce, ...) jako vrcholy v grafu toku dat. Tento pristup umoz-
nuje programatorim definovani vlastnich vrstev pomoci vysokourovinového skriptovaciho
jazyka. Mnoho optimalizac¢nich algoritmi potrebuje definované gradienty vrstev, tvoreni
vrstev z jednoduchych operatori umoznuje automaticky vypocet téchto gradienti. Vrcholy
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soucet vektoru

maticové nasobeni

Obrazek 5.1: Vypocetni graf znazornujici ¢innost jedné plné propojené vrstvy popsané
rovnici 2.2, kde W7 je transponovana matice vah, X je vektor vstuptl do vrstvy, B je bias
a = je vystup z vrstvy.

grafu muzou také reprezentovat meénitelny stav a operace na jeho zménu, to umoznuje
experimentaci s riznymi trénovacimi algoritmy.

Typicky program pouzivajici knihovnu Tensorflow se sklada ze dvou ¢asti: definice pro-
gramu, neuronové sité a pravidel pro jeji trénovani jako grafu tokt dat a interpretace to-
hoto grafu na jednom nebo vice zafizenich. Protoze interpretace grafu pozaduje, aby byl
graf kompletni a béhem ni se neménil, mize Tensorflow provést optimalizace zalozené na
informacich o celém grafu. Napriklad je mozné rozlozit zatéz na vSechna jadra GPU pomoci
toho, ze graf obsahuje informace o tom, které operace si vzajemné predchazeji, a které je
mozné provést zaroven. Je tak mozné presné naplanovat a optimalizovat cely vypocet jesté
pred tim nez zacne.

5.1.2 Vypocetni graf

Vypocetni graf je reprezentaci neuronové sité a algoritmu jejiho trénovani. Je to orientovany
graf, ve kterém vrcholy reprezentuji operace a hrany prenosy dat mezi témito operacemi,
smér hran urcuje smér prenosu dat. Pokud je proménna C' vysledkem binarni operace mezi
proménnymi A a B, potom hrany vedou z A do operace, z B do operace a z operace do C. Na
obrazku 5.1 je zobrazena jedna plné propojend vrstva sité jako vypocetni graf. Nasledujici
odstavce popisuji jednotlivé ¢asti vypocetniho grafu.

Operace. Velkou vyhodou reprezentace vypoctu jako vypocetniho grafu je intuitivni a
vizualni zobrazeni vzajemnych zavislosti operaci. V Tensorflow uzly grafu reprezentuji ope-
race, hrany vedouci do nich vstupy téchto operaci a hrany vedouci z nich vystupy operaci.
Uzly v grafu reprezentuji operace a cely graf tak reprezentuje transformaci vstupnich dat
na vystupni. Kazda operace ma libovolny pocet vstupt a vystupti. Operace miiZe reprezen-
tovat matematickou operaci, konstantu, proménnou, kontrolu toku, operaci s diskem nebo
i komunikaci po siti. Konstanty je mozné si definovat jako operace, které maji jeden vystup
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a zadné vstupy, a které vzdy vraceji na vystup stejnou hodnotu. Proménné jsou analogicky
operace, které maji jeden vystup a zadné vstupy, a které vraceji na vystup aktualni hodnotu
proménné. Kazda operace musi mit odpovidajici implementaci. Témto implementacim se
iikéd kernely. Kazdy kernel je implementaci pouze pro jeden typ zafizeni (procesor, grafickd
karta, ...).

Tenzory. V Tensorflow hrany grafu reprezentuji toky dat mezi operacemi. Tenzor je vice-
rozmérnd matice hodnot stejného typu s konstantni velikosti. Dilezitou vlastnosti tenzoru
je 1ad, ktery urcuje pocet rozméru tenzoru. Tvar tenzoru je definovan jako ntice, popisujici
pocet slozek tensoru v odpovidajicim rozméru. Velikost tvaru tenzoru se rovné fadu tenzoru.
Z matematického pohledu je tenzor generalizaci matice, vektoru a skalaru, ktery je tenzo-
rem o fadu nula. Z informatického hlediska jsou tenzory vstupy a vystupy operaci. Tenzory
v Tensorflow jsou symbolické reprezentace dat, které neukladaji zadna data a slouzi pouze
k jejich adresaci. Pri tvorbé vypocetniho grafu jsou tenzory vystupy operaci jako naptiklad
A + B. Vysledkem je tenzor, ktery je mozné pouzit jako vstup do dalsi operace. Takovy
tenzor se tak vlastné pouziva jako reprezentace spojeni mezi dvéma operacemi (hrana ve
vypocetnim grafu). Specidlnim typem tenzoru je ridky tenzor, ktery je mozné pouzit pro
snizeni pamétové narocnosti v nékterych pripadech

Proménné. Vypocetni graf je obvykle pfi trénovani pomoci algoritmti z kapitoly 3 vice-
krat interpretovan. Mezi dvéma interpretacemi je vétSina tenzorti odstranéna. Je ale nutné
uchovavat nékteré hodnoty mezi dvéma riznymi interpretacemi grafu: vahy a parametry
sité. Proto existuji specidlni operace, kterym se fikd proménné, a které slouzi k ulozeni a
nahrani perzistentnich dat, které je mozné pouzit k ulozeni dat tenzort mezi dvéma riznymi
interpretacemi grafu. Proménné jsou definované typem dat a tvarem. Tensorflow pouziva
nékolik operaci, které slouzi k praci s proménnymi. Pri vytvoreni proménné je nutné zadat
tenzor slouzici k inicializaci proménné pri interpretaci grafu. Tvar a typ dat je odvozen
z tohoto tenzoru.

Sezeni. Interpretace vypocetniho grafu se v Tensorflow provadi pomoci prostiedi, kte-
rému se rikd sezeni. Sezeni je zodpovédné za alokaci a spravu prostfedka pro interpretaci
jako je napriklad pamét pro ulozeni proménnych a dat tenzoru. Déle sezeni poskytuje rutiny
pro interpretaci samotnou. Tato metoda dostane na vstupu, které hodnoty uzli mé vypo-
citat. Déle se stard o nahrazeni nékterych uzla grafu redlnymi hodnotami poskytnutymi
programétorem pri jejim spusténi. Pti invokaci Tensorflow za¢ne od hodnot pozadovanych
uzli a zpétné prochazi graf a zkouma zavislosti a planuje vypocet pozadovanych hodnot.
Vypocéty jsou umistovany na jednu nebo vice pracovnich jednotek.

Zatizeni. Zalizeni se staraji o vypocetni ¢ast knihovny Tensorflow. Kazdéd pracovni jed-
notka se muze starat o jedno nebo vice zafizeni. Kazdé zafizeni ma typ a jméno. Jména
zalizeni se skladaji z typu zafizeni a indexu zafizeni na této pracovni jednotce. V pri-
padé distribuovaného zpracovani pak jméno zarizeni také obsahuje i identifikaci vypocetni
jednotky. Piikladem jmen jsou /job:localhost/device:cpu:0, které identifikuje prvni
procesor na lokalni vypocetni jednotce, nebo /job:worker/task:8/device:gpu:1, které
identifikuje druhou grafickou kartu na pracovni jednotce 8. Kazdy objekt zafizeni ma na
starosti spravu paméti na odpovidajicim zarizeni a provedeni vypoctt na zarizeni, které
pozaduji jiné ¢asti knihovny. Pro dany vypocetni graf je hlavni ¢innosti knihovny Tensor-
flow umistit vypocty a proménné na zarizeni. Umisténi vypoc¢td a proménnych je mozné
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Soucéastka Typ soucastky
Zakladni deska MB GA-H97-D3H3i
Procesor Intel Core i5-4460
Pamét 8 GB RAM

Graficka karta NVidia GTX970 4GB
Disk disk 250 GB
Ethernetové rozhrani | 1Gbps duplexni

Tabulka 5.1: Soucasti jedné vypocetni jednotky, na které byly provedeny experimenty.

nechat provést automaticky pomoci algoritmu, ktery rozdéluje praci v zavislosti na odhadu
délky jejiho trvani a zavislostech ve vypocetnim grafu. Manualni umisténi se provadi pomoci
funkce device().

Distribuovany vypocet. Poté co byly vypocty a proménné umistény na zafizeni, je graf
rozdélen na podgrafy, které odpovidaji jednotlivym zarizenim. Kazda hrana grafu vedouci
z a na zafizeni A do b na jiném zafizeni B je nahrazena hranou vedouci z a do nového uzlu
send na zafizeni A, hranou vedouci z nového uzlu recv na zarizeni B do b a hranou vedouci
z uzlu send do recv. Uzly send a recv jsou specialni uzly, které slouzi k prenosu dat z jednoho
zarizeni na druhé. Obréazek 5.2 ilustruje vysledek takové tipravy provedené na vypocetnim
grafu jedné plné propojené vrstvy z obrazku 5.1. Toto izoluje vSechny implementace pirenost
dat pouze do dvou typh uzld sité. Vyhodou tohoto pristupu je zjednoduseni knihovny.
Posledni c¢asti je optimalizace, kdy se vsechny uzly typu send a recv na stejném zarizeni
slouc¢i do jednoho uzlu typu send a jednoho uzlu typu recv. Cilem této optimalizace je
snizeni pamétovych narokt komunikace, protoze sloucené uzly pouzivaji jeden vstupni nebo
vystupni buffer. To je pochopitelné vyhodnéjsi nez velké mnozstvi buffera pro mnoho uzlu
typu send a recv.

5.2 Trénovaci prostredi

Tato sekce popisuje prostiedi, ve kterém jsem provedl experimenty. Hlavni ¢asti trénovaciho
prostredi jsou pracovni jednotky, které jsem pouzil v experimentech. Popis jedné jednotky
je v prvni podsekci této sekce. Pii trénovani jsem pouzil trénovaci mnozinu Caltech256,
kterd je popsand ve druhé podsekci této sekce.

5.2.1 Pracovni jednotka

Experimenty jsem provedl v u¢ebné 0204 Fakulty informacnich technologii Vysokého uceni
technického v Brné. Podrobny popis slozeni jedné vypocetni jednotky je v tabulce 5.1. Na
vypocetnich jednotkach je nainstalovan Linuxovy operac¢ni systém CentOS 6. Pfi experi-
mentech jsem pouzil Python ve verzi 3.6 a Tensorflow verze 1.1.

5.2.2 Trénovaci mnozina

Griffin, Holub a Perona [7] vytvorili v roce 2007 trénovaci mnozinu Caltech256. Tato tréno-
vaci mnozina byla zvolena pro pouziti v experimentech v této praci. Caltech256 je zalozen
na predchozi trénovaci mnoziné Caltech101. Obé trénovaci mnoziny obsahuji rtznorodé
obrazky (napf.: zvitata, dopravni prostredky, naradi atd.) rozdélené do tiid. Caltech256
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ZaTizeni 2

Soucet vektorta

@ Zatizeni 1

Obrazek 5.2: Vypocetni graf zndzornujici ¢innost jedné plné propojené vrstvy popsané
rovnici 2.2, kde W7 je transponovana matice vah, X je vektor vstupt do vrstvy, B je bias
a = je vystup z vrstvy. Vypocet je rozdélen na dvé casti, které se provadéji na dvou rtznych
zaTizenich.
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obsahuje 29 780 obrazkia rozdélenych do 256 t¥id, Caltech101 pouze 8677 obrazki rozdéle-
nych do 101 trid. Dalsim rozdilem je to, ze obrazky v trénovaci mnoziné Caltech101 jsou
umeéle narotovany tak, aby objekt na vsech obrazcich v dané tridé sméroval stejnym smé-
rem. V trénovaci mnoziné Caltech256 objekty nejsou narotovany. Obé trénovaci mnoziny
jsou zaméreny na rozpoznavani jednotlivych objekti, které se nachazeji ve stredu obrazku.
Kazda tiida v Caltech256 obsahuje 80 nebo vice obrazk, tiida v Caltech101 obsahuje pouze
31 nebo vice obrazki. Pro experimenty jsem vybral trénovaci mnozinu Caltech256. Kazdy
obrazek byl preveden na velikost 224 x224 pixelu.
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Kapitola 6

Experimenty

Dilezitou ¢asti této préace je ovéreni vzorcti odvozenych v kapitole 4 pomoci experimentii.
Tato kapitola se zabyva témito experimenty a jejich vysledky. V prvni sekci jsem popsal ex-
perimenty. Nasledujici tii sekce této kapitoly se vénuji tfem zpusobum trénovani, které jsou
popsané v sekci 6.1. V kazdé sekci je nékolik grafu. Kazdy graf zobrazuje zavislost zrychleni
trénovani na poctu pracovnich jednotek pro danou neuronovou sit a zptsob distribuovaného
trénovani. Nové informace odvozené z kazdého grafu jsem popsal a zhodnotil.

6.1 Popis experimenti

Tato sekce sekce popisuje experimenty, které jsem provedl, abych ovéril jejich presnost.
Provedl jsem experimenty, které pouzivaji t¥i rizné zpisoby natrénovani D = 128 davek na
N pracovnich jednotkéch.

Synchronni trénovani se spojenim davek. Pfi tomto zpisobu trénovani se na kazdé
vypocetni jednotce provede vypocet gradientl jedné davky z trénovaci mnoziny. Tyto tré-
novani probéhla synchronné a paralelné. Gradienty se poslou na sever, ktery je aplikuje na
vahy sité. V jedné iteraci algoritmu se tak natrénuje N davek. Po provedeni % iteraci je

natrénovano D davek.

Synchronni trénovani s rozdélenim davek. Tento zptisob trénovani na kazdé vypo-
¢etni jednotce provede vypocet gradientu jedné Ntiny davky z trénovaci mnoziny. Gradienty
se nasledné odeslou na sever, ktery pomoci nich aktualizuje vahy sité. V jedné iteraci algo-
ritmu se tak natrénuje jedna dévka. Pro natrénovani D dévek se tak musi provést D iteraci
algoritmu. Tento pristup dava stejné vysledky jako sekvencni trénovani.

Asynchronni trénovani. Posledni zptsob trénovani, se kterym jsem experimentoval, je
asynchronni trénovani, které na kazdé vypocetni jednotce vypocte gradienty jedné davky
z trénovaci mnoziny. Gradienty se nésledné odeslou na sever, ktery pomoci nich provede
vypocet nejnovéjsich vah sité. Pro natrénovani D dévek se tak musi provést % trénovani
na kazdé pracovni jednotce.
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Sit Délka vypoctu (s) | Délka prenosu (s)
VGGI6E 0,719 5,153
GoogLeNet 0,763 0,210
SqueezeNet 0,758 0,033
Resnet34 0,821 0,811

Tabulka 6.1: Namérené stfedni délky vypoctu gradientd a prenosu pro neuronové sité
pouzité v této praci.
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Obrazek 6.1: Zrychleni trénovani sité VGGI16E pti pouziti synchronniho trénovani se
spojenim davek.

6.2 Sekvendéni trénovani

Prvni ¢asti experimentii je sekvencéni trénovani provedené na jedné pracovni jednotce. To
slouzi k urceni hodnot ¢ 4,44 a tcomm, které se pouZiji ve vzorcich z kapitoly 4. Vysledky téchto
experimentil jsou zapsany v tabulce 6.1. Tabulka obsahuje naméfené stiedni hodnoty délky
vypoctu a prenosu v sekundach.

6.3 Synchronni trénovani se spojenim davek

Toto trénovani jsem provedl na vSech neuronovych sitich popsanych v sekcich 2.4 az 2.7.
Na grafu 6.1 je zrychleni trénovani sité VGGI16E timto zptisobem na jedné az ctytech
pracovnich jednotkach. Z tohoto grafu vyplyva, ze tato sif neni vhodna pro distribuované
trénovani, protoze ve vSech pripadech dosahuje zrychleni nizstho nez 1. Pro centralni server
bylo toto presné predpovézeno pomoci vypoctu odhadu zrychleni. Pro distribuovany server
byl odhad méné presny. Tento odhad ale spravné tika, ze nejlepsim zptusobem jak trénovat
sit VGGI16E je pouziti jedné pracovni jednotky.

Graf 6.2 ukazuje zrychleni trénovani sité Googl.eNet na jedné az osmi pracovnich jed-
notkach. Z tohoto grafu vyplyv4, Ze tato sit je vhodnd pro distribuované trénovani, protoze
ve vSech pripadech dosahuje zrychleni vyssitho nez 1. Pro centralni server bylo toto presné
predpovézeno pomoci vypocétu odhadu zrychleni. Pro distribuovany server byl odhad méné
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Obrazek 6.2: Zrychleni trénovani sité GoogleNet pri pouziti synchronniho trénovani se
spojenim davek.

presny, ale spravné tikal, jak se zrychleni zachova se zvysujicim se poétem pracovnich jed-
notek. Tyto odhady spravné urcily, ze nejlepsim zplisobem jak trénovat sit GooglLeNet je
pouziti distribuovaného serveru a osmi pracovnich jednotek.

Graf 6.3 zobrazuje zrychleni trénovani sité SqueezeNet na jedné az osmi pracovnich jed-
notkach. Tento graf rika, ze tato sit je velmi vhodnd pro distribuované trénovani, protoze
ve vSech pripadech dosahuje zrychleni vyssiho nez 1. Pro centralni server bylo toto presné
predpovézeno pomoci vypoctu odhadu zrychleni. Pro distribuovany server byl odhad méné
presny, ale spravné fikal, jak se zrychleni zachova se zvysujicim se poétem pracovnich jed-
notek. Tyto odhady spravné urcily, Ze nejlepsim zptisobem jak trénovat sit SqueezeNet je
pouziti osmi pracovnich jednotek. Na typu pouzitého serveru nezilezi. To je zpusobeno
velmi malym poctem vah této sité.

Zrychleni trénovani sité Resnet34 na jedné az osmi pracovnich jednotkach zobrazuje graf
6.4. Z tohoto grafu vyplyva, ze sift Resnet34 je vhodna pro tento zptsob distribuovaného
trénovani, protoze ve vsech pripadech dosahuje zrychleni vyssiho nez 1. Pro centralni server
bylo toto presné predpovézeno pomoci vypoctu odhadu zrychleni. Odhad zrychleni pro
distribuovany server byl méné presny, ale spravné predpovédél, jak se zachova pri zvyseni
poctu pracovnich jednotek. Tyto odhady spravné urcily, Ze nejlepsim zpusobem jak trénovat
sit Resnet34 je pouziti osmi pracovnich jednotek a distribuovaného serveru.

6.4 Synchronni trénovani s rozdélenim davek

Tento zptisob trénovani jsem testoval na vSech neuronovych siti kromé sité VGG16E. Na
grafu 6.5 je zakreslena zavislost zrychleni trénovani sité GoogleNet na poc¢tu pracovnich
jednotek. Sit GoogLeNet je neni vhodna pro trénovani timto zptisobem, pokud je pouzit
centralni server. Pri pouziti distribuovaného serveru je vyhodnost tohoto zpisobu trénovani
vyssi. Presnost odhadu pro centralni server je pomérné velka. Pro distribuovany server je
odhad velmi nepresny a dokonce iiké, ze se trénovani zrychli, prestoze méreni tvrdi opak.
Nejlepsim zptusobem jak trénovat
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Obrazek 6.3: Zrychleni trénovani sité SqueezeNet pii pouziti synchronniho trénovani se
spojenim davek.
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Obrazek 6.4: Zrychleni trénovani sité Resnet34 pfi pouziti synchronniho trénovani se
spojenim davek.
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Obrazek 6.5: Zrychleni trénovani sité GoogleNet pii pouziti synchronniho trénovani s roz-
délenim davek.

Graf 6.6 ilustruje zavislost zrychleni trénovani sité SqueezeNet na poctu pracovnich
jednotek. Sit SqueezeNet je velmi vhodna pro trénovani timto zptisobem pomoci obou typt
serveru. PTi pouziti distribuovaného serveru je vyhodnost tohoto zptisobu trénovani vyssi.
Pro oba typy serverd je odhad presny a dokonce spravné urcuje, ze pri pouziti centralniho
serveru je nejrychlejsi vypocet na ¢tyrech pracovnich jednotkach. Nejlepsim zptisobem jak
trénovat je pouziti distribuovaného serveru a osmi pracovnich jednotek.

Na grafu 6.7 je zanesena zavislost zrychleni trénovani sité Resnet34 na poctu pracov-
nich jednotek. Sit Resnet34 neni vhodnda pro trénovani timto zpusobem pomoci obou typu
serveru, protoze zrychleni je vzdy mensi nez 1. Pri pouziti distribuovaného serveru je zrych-
leni tohoto zpisobu trénovani vyssi, ale je stale mensi nez 1. Pro centralni server je odhad
velmi presny. Pro distribuovany server je odhad méné presny, ale stdle spravné predpovida,
jak se velikost zrychleni zachova pri zvysujicim se poctu pracovnich jednotek. Nejlepsim
zpusobem jak trénovat je sekvencni trénovani na jedné pracovni jednotce.

6.5 Asynchronni trénovani

Asynchronni trénovani jsem provedl na vSech neuronovych sitich popsanych v sekcich 2.4 az
2.7. Na grafu 6.8 je zrychleni trénovani sit¢ VGG16E timto zpiisobem na jedné az ¢tyrech
pracovnich jednotkach. Z tohoto grafu vyplyva, ze tato sit neni vhodné pro distribuované
trénovani, protoze ve vsech pripadech dosahuje zrychleni nizsitho nez 1. Pro centralni server
bylo toto presné predpovézeno pomoci vypoctu odhadu zrychleni. Pro distribuovany server
byl odhad méné presny. Tento odhad ale spravné rika, ze nejlepsim zptisobem jak trénovat
sit VGGI16E je pouziti jedné pracovni jednotky a sekvencéniho trénovani.

Graf 6.9 ukazuje zrychleni trénovani sité GoogleNet na jedné az osmi pracovnich jed-
notkach. Z tohoto grafu vyplyva, ze tato sif je vhodna pro distribuované trénovani, protoze
ve vsech pripadech dosahuje zrychleni vyssitho nez 1. Pro oba typy serveri byl odhad méné
presny, ale spravné rikal, jak se zrychleni zachova se zvysujicim se poCtem pracovnich jed-
notek. Tyto odhady spravné urcily, Ze nejlep$im zptsobem jak asynchronné trénovat sit
GoogLeNet je pouziti distribuovaného serveru a osmi pracovnich jednotek.
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Obrazek 6.6: Zrychleni trénovani sité SqueezeNet pii pouziti synchronniho trénovani s roz-
délenim davek.
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Obrazek 6.7: Zrychleni trénovani sité Resnet34 pri pouziti synchronntho trénovani s roz-
délenim davek.

52



‘ 7’ ’ Vv z
1l o | |- = Centralni server - méreni
z
Y Centralni server - vypocet
0.8 % - w- Distribuovany server - métfeni
. [ \ N . . , , v
| Distribuovany server - vypocet
\
N \
a \
L 0.6 \ -
= .
© \
7 \
N 0.4 Y -
\\
\
0.2 ' m
. \. ________ .----"
0 [ | | | | |
1 2 3 4

Pocet pracovnich jednotek

Obrazek 6.8: Zrychleni trénovani sit¢ VGG16E pii pouziti asynchronniho trénovani.
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Obrazek 6.9: Zrychleni trénovani sité GoogleNet pii pouziti asynchronniho trénovani.
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Obrazek 6.10: Zrychleni trénovani sité SqueezeNet pti pouziti asynchronniho trénovani.

Graf 6.10 zobrazuje zrychleni trénovani sité SqueezeNet na jedné az osmi pracovnich
jednotkach. Tento graf rika, ze tato sit je velmi vhodna pro distribuované trénovani, protoze
ve vSech pripadech dosahuje zrychleni vyssitho nez 1. Pro centralni server bylo toto presné
predpovézeno pomoci vypoc¢tu odhadu zrychleni. Pro distribuovany server byl odhad méné
presny, ale spravné fikal, jak se zrychleni zachova se zvysujicim se poCtem pracovnich jed-
notek. Tyto odhady spravné urcily, ze nejlepsim zplsobem jak asynchronné trénovat sit
SqueezeNet je pouziti osmi pracovnich jednotek. Na typu pouzitého serveru nezalezi.

Zrychleni trénovani sité Resnet34 na jedné az osmi pracovnich jednotkiach zobrazuje graf
6.11. Z tohoto grafu vyplyva, ze sif Resnet34 je vhodna pro tento zptisob distribuovaného
trénovani, pouze pokud se pouzije distribuovany server. Pro trénovani pomoci centralniho
serveru tato sit neni vhodné, protoze zrychleni trénovani je nizsi nez 1. To bylo presné
predpovézeno pomoci vypoc¢tu. Odhad zrychleni pro distribuovany server je méné presny,
ale spravné predpovédél, jak se zachova pri zvyseni poc¢tu pracovnich jednotek. Tyto odhady
spravneé urcily, ze nejlepsim zptisobem jak asynchronné trénovat sit Resnet34 je pouziti osmi
pracovnich jednotek a distribuovaného serveru.
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Obrazek 6.11: Zrychleni trénovani sité Resnet34 pii pouziti asynchronniho trénovani.
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Kapitola 7

Diskuze

V této kapitole shrnu vysledky, které jsem prezentoval v predchozi kapitole. Prvni polovinu
této kapitoly zabira zhodnoceni vysledkll experimentii. Druha polovina je vénovana navrhu
mechanizmu, ktery by mél zrychlit paralelni trénovani pomoci optimalizace komunikace se
serverem.

7.1 Zhodnoceni vysledkii

Pti sekvenénim trénovani jsem naméril délky vypoctu jedné davky a prenosu vah od serveru
k pracovni jednotce. Délky vypoctu gradientii vSech ¢tyr siti jsou si podobné, i kdyz se sité
lisi ve struktufe a poctu vah. To povazuji za velmi vyhodné, protoze délky prenosu tak
budou mit hlavni vliv na celkovou délku trénovani. Délky prenosu vah siti se vyrazné lisi
v zavislosti na jejich poctu. SqueezeNet je sit s nejmensim poctem vah a délka pienosu
byla nejkratsi. Délka prenosu vah sité GoogleNet je priblizné sedmkrat delsi. Vahy sité
Resnet34 se prenesou za 27krat delsi dobu. Pro sit VGG16E prenos vah trval 170krat déle
nez pro sit SqueezeNet. Délky prenosu vah odpovidaji poc¢tu parametri sité.

Sit VGGI16E je velmi nevhodnd pro paralelni trénovani, protoze pouziva velké mnozstvi
vah. Jejich prenosy tak velmi vyrazné zpomalovaly trénovani sité. Vysledkem je to, zZe
nejlepsim zptisobem jak trénovat tuto sif je sekvenéni trénovani na jedné pracovni jednotce.

Resnet34 také neni vhodna pro paralelni trénovani, protoze pouziva velké mnozstvi
vah. Nejlepsiho vysledku jsem dosahl, kdyz jsem Resnet34 synchronné trénoval na osmi
pracovnich jednotkach pomoci distribuovaného serveru. V tom ptipadé bylo zrychleni 2,1.
To je velmi malé zrychleni na to, ze jsem pouzil osm pracovnich jednotek.

Sit GoogLeNet je vhodna pouze v nékterych pripadech. Pri asynchronnim trénovani je
dosazeno zrychleni 3,9 a pti pouziti synchronniho trénovani s rozdélenim davek zrychleni 4.
V obou piipadech musi byt pouzit distribuovany server, jinak je zrychleni vyrazné horsi.

SqueezeNet je sit, kterd byla navrzena, aby méla velmi maly pocet vah. To je velmi vy-
hodné pro jeji paralelni trénovani a projevuje se to velmi vyraznym zrychlenim pri trénovani
na vice vypocetnich jednotkach. Nejlepsi vysledek je zrychleni 6,5, kterého bylo dosazeno
pri synchronnim trénovani se spojenim davek na osmi pracovnich jednotkach pomoci dis-
tribuovaného serveru.

Ve vétsiné pripadi bylo nejlepsim zplisobem trénovani pouziti osmi vypocetnich jed-
notek a distribuovaného serveru nebo sekvencéni trénovani na jedné jednotce. Zajimavym
pripadem je trénovani sité SqueezeNet pri pouziti synchronniho trénovani s rozdélenim da-
vek pomoci centralniho serveru. Toto trénovani je popsané grafem 6.6. V tomto pripadé je
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trénovani nejrychlejsi pii pouziti ¢tyt vypocetnich jednotek. Vypocet odhadti tento nezvykly
pripad predpovédél.

Zrychleni pri pouziti distribuovaného serveru bylo vétSinou vétsi nez pri pouziti cent-
ralniho serveru. Jedinym ptipadem, kdy bylo ptiblizné stejné velké, je pii asynchronnim a
synchronnim trénovani se spojenim dévek sité SqueezeNet. To bylo zptisobeno velmi malym
poctem vah této sité. Kvuli tomu je vliv zrychlené komunikace na celkovou délku vypoctu
velmi maly. Ve vSech ostatnich pripadech pouziti distribuovaného serveru zvysilo zrychleni
trénovani. To je zptisobeno velmi malym poctem vah této sité.

Krajnim pripadem bylo distribuované trénovani na jedné pracovni jednotce. Pii pouziti
centralniho serveru bylo trénovani vzdy pomalejsi nez sekvencni. To je tim, Ze se vlastné
jednéd o sekvencni trénovani, které pred a po kazdém vypoctu gradientti provadi pienos
dat z a na server. Toto trénovani bude vzdy pomalejsi nez sekvencni trénovani na jedné
jednotce. To se potvrdilo pii vypocétu i pii experimentovani. Pti pouziti distribuovaného
serveru bylo trénovani mirné pomalejsi nez sekvencni. To je zptisobeno dodateénymi prenosy
vah a gradientt v ramci jedné jednotky, mezi serverovou a vypocetni ¢asti jednotky.

7.2 Navrh na dalsi praci

V kapitole 4 jsem pii trénovani s centralnim serverem popsal ptripad nejlepsiho rozlozeni
komunikace a vypoctl. Tento pripad vyuzival toho, Ze k serveru pristupovala pouze jedna
pracovni jednotka. To zpusobilo, ze komunikace probihala na nejvyssi mozné rychlosti. To
je idealni pripad, ktery malokdy nastane. Existuje ale zpusob jak zarucit, ze tento piipad
nastane pokazdé, kdyz se bude k serveru pristupovat. Je totiz mozné zarucit exkluzivni
pristup k serveru pomoci semaforu.

Navrhuji tedy vytvoreni systému, ktery bude ridit pristup k serveru. Tento systém bude
zalozen na semaforu definovaném Edsgerem W. Dijkstrou v praci [1]. Na serveru bude
umistén semafor s frontou, ktery omezuje prenos dat se serverem pouze na jednu pracovni
jednotku. Ostatni jednotky musi ¢ekat ve fronté, pokud chtéji pristup k serveru. Velmi
kratké prenosy dat (ve srovnani s prenosem vah a gradient) tomuto semaforu nepodléhaji
pro snizeni rezie. Pro server s duplexnim spojenim mezi nim a pracovnimi jednotkami je
potreba vytvorit dva semafory: jeden pro prenos dat smérem na server a druhy pro prenos
dat ze serveru.

Pokud se serverem komunikuje vSech N pracovnich jednotek zaroven, pak je délka této
komunikace tpqr = Ntcomm. Pokud pracovni jednotky pfistupuji k serveru jedna po druhé,
pak je délka prenosu dat vzdy teomm- V nejlepsim pripadé je fronta semaforu volnda, potom
je délka komunikace

tingT = Otcomm + tecomm = teomm.- (7.1)

V tomto pripadé nemusi jednotka cekat ve fronté a mize okamzité zacit komunikovat.
V nejhorsim pripadé je ve fronté N — 1 pracovnich jednotek, potom je délka komunikace

tWORST — (N — 1)t eomm + teomm = Nteomm = tpar- (7.2)

sem

To znamenad, ze jednotka musi ¢ekat, nez predchozich N — 1 procesi dokoné¢i své prenosy
dat. Pro realnou délku komunikace omezenou semaforem musi platit

tsem € (taem s tom ). (7.3)

Z toho vyplyvd, Ze tsem < tpar-
Tento mechanizmus je mozné zkombinovat s distribuovanym serverem.
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Kapitola 8
Zaver

M4 préace se zabyva paralelnim trénovianim neuronovych siti. Jeji hlavni ¢asti je navrh
vzorci, které je mozné pouzit na odhad délky trénovani sité na zakladé délky trénovani
jedné davky a doby prenosu vah ze serveru na pracovni jednotku. Z délky trénovani je mozné
vypocitat zrychleni trénovani na daném poctu pracovnich jednotek. Pro ovéreni presnosti
téchto vzorcu jsem provedl experimenty, které testovali presnost odhadu zrychleni trénovani
¢tyT neuronovych siti tfemi riznymi zptsoby pomoci dvou typu serveru s parametry. Tyto
experimenty ukéazali, ze vypocCty navrzené v této praci je mozné pouzit k odhadu doby
trénovani a zrychleni. V kazdém pripadé trénovani vypocty urcily idedlni pocet vypocetnich
jednotek a typ serveru. Pro implementaci trénovani jsem pouzil knihovnu Tensorflow.

Pro sité s velmi velkym poctem parametri jako je VGGI16E je nejvhodnéjsi sekvencéni
trénovani na jedné pracovni jednotce, protoze doba stravena prenosem vah a gradientd je
velmi velmi vysoka a zabranuje zrychleni vypoctu. Ve vsech piipadech paralelniho tréno-
vani této sité bylo zrychleni mensi jak 1, to bylo predpovézeno pomoci vypoctu. Prestoze sit
Resnet34 ma mensi pocet vah ve srovnani s drive uvedenou siti, paralelni trénovani této sité
nebylo vyhodné. Pouziti distribuovaného serveru bylo nutné pro dosazeni zrychleni vétsiho
nez 1. Sit GooglLeNet ma maly pocet vah ve srovnani s diive uvedenymi sitémi, a proto
paralelni trénovani této sité bylo vyhodnéjsi. Prestoze ma tato sit méné vah nez predchozi
sité, je stdle pouziti distribuovaného serveru vhodné pro dosazeni vyssiho zrychleni. Sité
s velmi malym poctem vah jako je SqueezeNet se trénuji velmi dobfe na vice paralelnich
jednotkach. Doba stravené prenosem vah nebo gradienti je velmi maléd ve srovnani s dobou
vypoctu gradientl jedné davky. Pri trénovani sité SqueezeNet na osmi vypocetnich jednot-
kéch jsem dosdhl zrychleni 6,5. Ve vSech pripadech dokazaly moje odhady urcit, jak se bude
ménit velikost zrychleni trénovani sité pii trénovani na vice vypocetnich jednotkach.

Druhou nejdilezitéjsi ¢asti prace je ndvrh distribuovaného serveru. Cilem tohoto ser-
veru zkraceni doby komunikace a tudiz i trénovani. Toho je dosazeno zvySenim vyuziti
duplexniho spojeni mezi jednotkami, které provadéji trénovani. Distribuovany server zvysil
zrychleni nebo dosdhl stejného zrychleni jako centralni server ve vsech pripadech. Pouziti
distribuovaného serveru nikdy nezpuisobilo snizeni zrychleni.

Dale jsem navrhl mechanizmus pro zefektivnéni predavani vah a gradientt pri trénovani.
Cilem tohoto mechanizmu je zajistit co nejrychlejsi prenos dat mezi jednotkami. Toho by
se mélo dosdhnout pomoci omezeni poctu jednotek, které komunikuji s jednou jednotkou
v kazdém sméru, pomoci semaforu. Tento mechanizmus je mozné zkombinovat s distribuo-
vanym serverem.
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Priloha A

Obsah DVD

Tato priloha slouzi k popsani struktury pamétového média ptilozeného k této praci. Nasle-
dujici seznam je obsah korenového adresare média.

/report Zdrojové soubory této prace.

/src Zdrojové soubory praktické Casti této prace.

/local Logovaci vypisy vytvorené skriptem pro lokdlni trénovani.

/transport Logovaci vypisy vytvorené skriptem pro prenos vah.

/distributed Logovaci vypisy vytvorené skriptem pro distribuované trénovani.
/results.ods Vysledky trénovani a prenosu vah ve formatu OpenDocument Spreadsheet.
/report.pdf Elektronicka verze tohoto dokumentu.

/poster.pdf Elektronickd verze plakitu.

Slozka /src obsahuje mnoho skriptti a jinych pomocnych souborti. Vyznam a obsah
kazdého souboru je popsan v nasledujicim seznamu.

abstract_network.py Funkénost sdilend vSemi neuronovymi sitémi.
barrier.py Implementace synchroniza¢ntho mechanizmu bariéra v Tensorflow.

caltech256_network.py Funkénost sdilend vSemi neuronovymi sitémi, které je mozné tré-
novat pomoci trénovaci mnoziny Caltech256.

dist.py Distribuované trénovani.
distributed.sh Rozdéleni distribuovaného trénovani na vice jednotek.
estimate.py Vypocet odhadu zrychleni.

googlenet.py Implementace neuronové sité Googl.eNet pro skripty dist.py, local.py a
transport.py.

killnodes.sh Ukonceni distribuovaného trénovani na vice jednotkéach.

local.py Lokéalni trénovani.
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nodefile.txt Ukézka souboru s adresami pro distribuovany vypocet.

resnet34.py Implementace neuronové sité Resnet34 pro skripty dist.py, local.py a
transport.py.

squeezenet.py Implementace neuronové sité SqueezeNet pro skripty dist.py, local.py
a transport.py.

transport.py Méfeni délky pfenosu.

vggl6e.py Implementace neuronové sité VGGI16E pro skripty dist.py, local.py a transport.py.
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Priloha B

Pozadavky

e Python 3.5.2 nebo kompatibilni
e matplotlib 1.5.1 nebo kompatibilni

e Tensorflow 1.1 nebo kompatibilni
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Priloha C

Popis rozhrani

C.1 Lokalni trénovani

Skript local.py slouzi k lokalnimu trénovani neuronovych siti. Skript pouziva rozhrani
ptikazové radky. Podrobny popis tohoto rozhrani je na nasledujicim seznamu.

-h Vypis napovedu.

--datadir DIR Trénovaci mnozina je ulozend v adresafi DIR.
--logdir DIR Logovaci vypisy se ulozi do adresare DIR.

--weights FILE Prvni hodnoty vah jsou ulozeny v souboru FILE.
--net FILE Neuronova sif pro trénovani je ulozena v souboru FILE.
--accuracy Spocitej presnost sité.

--profile Proved profilovani vypoctu. Vysledky jsou ulozeny do adresire pro logovaci
vystupy.
Pokud je zadan prepinac¢ -h, vSechny ostatni se ignoruji. Pokud neni zadan prepinac

--net, program se ukonc¢i kvili chybé na prikazovém radku.

C.2 Prenos vah

Skript transport.py slouzi ke zmétreni délky prenosu vah neuronovych siti ze serveru na
pracovni jednotku. Musi se spustit na dvou jednotkach (pracovni jednotka a server), mezi
kterymi zméii délku pfenosu. Skript pouziva rozhrani piikazové Fadky. Podrobny popis
tohoto rozhrani je na nasledujicim seznamu.

-h Vypis napovedu.

--logdir DIR Logovaci vypisy se ulozi do adresare DIR.

--net FILE Neuronova sit pro trénovani je ulozena v souboru FILE.
--my-address ADDRESS Adresa této jednotky.

--other-address ADDRESS Adresa jiné jednotky.
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--my-role ROLE Role této jednotky. Parametr ROLE mtze nabyvat hodnot ps pro server
s parametry a worker pro pracovni jednotku.

Pokud je zadan prepinac¢ -h, vSechny ostatni se ignoruji. Pokud neni zadan prepinac
—--net, program se ukon¢i kviuli chybé na prikazovém Fadku.

C.3 Distribuované trénovani

Skript dist.py slouzi k distribuovanému trénovani neuronovych siti. Musi se spustit na
kazdé jednotce, ktera bude pouzita pro trénovani. Skript pouziva rozhrani prikazové radky.
Podrobny popis tohoto rozhrani je na nésledujicim seznamu.

-h Vypis napoveédu.

--datadir DIR Trénovaci mnozina je ulozend v adresari DIR.
--logdir DIR Logovaci vypisy se ulozi do adresare DIR.

--weights FILE Prvni hodnoty vah jsou ulozeny v souboru FILE.
--net FILE Neuronové sif pro trénovani je ulozena v souboru FILE.

--nodefile FILE Seznam adres pracovnich jednotek oddélenych novym fadkem je ulozeny
v souboru FILE.

--index INDEX Index adresy této pracovni jednotky v seznamu adres pracovnich jednotek
je INDEX.

--sync SYNC Zpiusob synchronizace trénovani je SYNC.

--server TYPE Typ serveru pro ulozeni parametra je TYPE. Hodnota central znadci cent-
ralni server, hodnota distributed znaci distribuovany server.

--accuracy Spocitej presnost sité.

--profile Proved profilovani vypoctu. Vysledky jsou ulozeny do adresire pro logovaci
vystupy.

Pokud je zadan pfepina¢ -h, vSechny ostatni se ignoruji. Pokud neni zadan prepinac
--net, program se ukon¢i kvili chybé na prikazovém radku. Hodnoty, kterych muze nabyvat
parametr SYNC prepinace —-sync, jsou vypsany v nasledujicim seznamu.

none Asynchronni trénovani.
join Synchronni trénovani se spojenim davek.

split Synchronni trénovani s rozdélenim dévek.
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C.4 Vypocet odhadi zrychleni

Skript estimate. py slouzi k odhadu zrychleni pti trénovani na vice vypocetnich jednotkéch.
Skript pouziva rozhrani ptikazové radky. Podrobny popis tohoto rozhrani je na nasledujicim
seznamu.

-h Vypis napovédu.

--t-grad TIME Délka vypoctu gradientl je TIME.
--t-comm TIME Délka prenosu vah sité je TIME.
--type TYPE Zpiisob trénovani sité je TYPE.

--server TYPE Typ serveru pro ulozeni parametri je TYPE. Hodnota central znaci cent-
ralni server, hodnota distributed znadi distribuovany server.

--workers N Maximalni pocet pracovnich jednotek je N.
--batches D Pocet davek pri trénovani je D.

—--output OUT Vystup skriptu je tvaru OUT.

Pokud je zadan prepinac -h, vSechny ostatni se ignoruji. Pokud nejsou zadany prepinace
—-—t-grad a ——t-comm, program se ukon¢i kviili chybé na ptikazovém tfadku. Hodnoty, kte-
rych mize nabyvat parametr SYNC prepinace —-—sync, jsou vypsany v nasledujicim seznamu.

async Asynchronni trénovani.
sync-join Synchronni trénovani se spojenim davek.
sync-split Synchronni trénovani s rozdélenim dévek.

Hodnoty, kterych mtze nabyvat parametr OUT pifepinace —-output, jsou vypsidny v na-
sledujicim seznamu.

single Vystupem skriptu je pouze hodnota zrychleni na maximalni poc¢tu pracovnich jed-
notek.

csv Vystupem skriptu jsou hodnoty zrychleni pro jednu az maximalni pocet pracovnich
jednotek oddélené stredniky.

plot Skript zobrazi hodnoty zrychleni pro jednu az maximalni pocet pracovnich jednotek
pomoci grafu.
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Priloha D

Diagramy pouzitych neuronovych
siti

Tato priloha obsahuje diagramy siti popsanych v sekcich 2.4 az 2.7. Kazdy diagram se
sklada z blokt popisujici vrstvy sité a hran, které znaci napojeni vstupt a vystupu téchto
vrstev. Vysvétleni ¢innosti vrstev je uvedeno nize.

Konvoluce nxmxc/s(T) Konvoluéni vrstva, kterd pouziva filtr o velikosti nxm, vysled-
kem sité je ¢ map priznaki a konvoluce se provadi s krokem s. Symbol T, znaci
jakym zpiisobem se ma konvoluce chovat pri praci s okrajovymi body. Hodnota S
(same, stejné) rikd, ze se ma vstup vycpat stejnymi hodnotami jako jsou na okrajich.
Hodnota V' (valid, validni) ¥ika, Ze se poc¢itd pouze s body vstupu, v tomto pripadé
bude velikost vystupu mensi nez velikost vstupu. Tomuto parametru se obvykle fika
padding (vycpavka).

Plné propojena n Plné propojend vrstva, kterd obsahuje n neuron.

Maxpool nxm/s Podvzorkovaci vrstva typu maxpool, kterd pouziva filtr o velikosti nxm.
Podvzorkovani se provadi s krokem s.

Avgpool nxm/s Podvzorkovaci vrstva typu avgpool, kterd pouziva filtr o velikosti nxm.
Podvzorkovani se provadi s krokem s.

Konkatenace n Vrstva, kterd provadi matematickou operaci konkatenace. Jejim vysled-
kem je n map priznaki.

Scitaci vrstva Vrstva, kterd provadi matematickou operaci s¢itani vystupu z ruznych vrs-
tev. VsSechny vstupy vrstvy musi mit stejnou velikost a vystup vrstvy mé stejnou
velikost jako vstupy. Tato vrstva je v diagramech oznacena jako kruh se symbolem +
uprostred.

Zdvojnasobeni poc¢tu map priznakt Tato vrstva provadi zdvojndsobeni poc¢tu map
priznakl v rezidualnim bloku sité Resnet34. Detailni popis je v podsekci 2.7.

Softmax Vrstva implementujici funkci softmax, kterd je popsana v podsekci 2.3.5.
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‘ Plné propojena 1000 ‘

+

‘ PIné propojens 4096 ‘

+

‘ Plné propojena 4096 ‘

Maxpool 2x2/2

‘Konvoluce 3x3x512/1(S) ‘

+
‘ Konvoluce 3x3x512/1(5) ‘

+
‘Konvoluce 3x3x512/1(S) ‘

+
‘ Konvoluce 3x3x512/1(5) ‘

Maxpool 2x2/2

‘ Konvoluce 3x3x512/1(S) ‘

+
‘ Konvoluce 3x3x512/1(S) ‘

+
‘ Konvoluce 3x3x512/1(S) ‘

+
‘ Konvoluce 3x3x512/1(5) ‘

Maxpool 2x2/2

‘Konvoluce 3x3%x256/1(S5) ‘

+
‘Konvoluce 3x3x256/1(S) ‘

+
‘Konvoluce 3x3x256/1(S5) ‘

+
‘Konvoluce 3x3x256/1(S) ‘

Maxpool 2x2/2

‘ Konvoluce 3x3x128/1(S) ‘

+
‘ Konvoluce 3x3x128/1(S) ‘

Maxpool 2x2/2
3

‘ Konvoluce 3x3x64/1(.5) ‘

)
‘ Konvoluce 3x3x64/1(S) ‘

Obrazek D.1: Diagram sité VGGI16E.
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Plné propojena 1000
Dropout 40%
Avgpool 7x7/1

Ko 1024

‘ Konvoluce 1x1x384/1(S)

Konvoluce 5x5x128/1(S) ‘ ‘ Konvoluce 1x1x128/1(S) ‘

‘ Konvoluce 3x3x384/1(S) ‘

‘Konvolucc 1x1x192/1(S) ‘ ‘Koumluc(‘, 1x1x48/1(S) ‘ ‘ Maxpool 3x3/2(S) ‘
A A A

— \

‘Konvoluce 3x3x320/1(S) ‘ ‘ Konvoluce 5x5x128/1(S)

Konvoluce 1x1x256/1(S)

‘Komoluce 1x1x128/1(S5)

‘Konvolucelxlxl(i(]/l(S)‘ ‘Konvolucel><l><32/1(,9)‘ ‘Maxpool3><3/2(5)‘
£ 5 5

Maxpool 3x3/2(S)

Plné propojena 1000

‘ Konkatenace 832

Plné propojena 1000
Konvoluce 1><1><256/1(S)‘ ‘Kunw)l\n:(t 3><3><320/1(S)‘ ‘K(mvnln('u 5><5><128/1(S)‘

Konvoluce 1x1x128/1(S)

Avgpool 5x5/3(V)

|

Konvoluce 1x1x128/1(S) ‘

‘ Konvoluce 1x1x160/1(S) ‘ ‘ Konvoluce 1x1x32/1(S) ‘ ‘ Maxpool 3x3/2(S) ‘
7'y 'y yy

‘ Konl 528 ‘

Konvoluce 1x1x112/1(5) ‘ ‘Konvolucc 3x3x288/1(5) ‘

Konvoluce 5x5x64/1(S) | |Konvoluce 1x1x64/1(S)

‘ Maxpool 3x3/2(S) ‘
i

‘Kon\'olucc 1x1x144/1(S) ‘ ‘Kouvolucc 1x1x32/1(S)
i i

Konkatenace 512

Konvoluce 1x1x128/1(5) ‘ ‘ Konvoluce 3x3x256/1(S)

‘ Konvoluce 5x5x64/1(S) ‘ ‘Konvolucc 1x1%64/1(S) ‘

£
‘ Konvoluce 1x1x128/1(S) ‘ ‘ Konvoluce 1x1x24/1(S) ‘ ‘Maxpool 3x3/2(S) ‘
A 4 4 PIné propojend 1000

Konkatenace 512
Kouvolu(:v1><1><1[)'(]/1(5')‘ ‘Konv«)lu(:\t 3><3><224/1(S)‘ ‘Konvolu(:c5><5><64/1(S’)‘ ‘Kunvolu(:n1><1><64/1(S)‘

Avgpool 5x5/1(V)

‘ Konvoluce 1x1x112/1(S) ‘ ‘Konvoluau 1x1x24/1(S) ‘ ‘Maxpool 3x3/2(S) ‘

7y Y ry
‘ Konkatenace 512

Konvoluce 1><1><l£)2/l(5)‘ ‘Konvohlce 3x3x2(]8/1(5‘)‘ ‘Kouvoluce 5x5x48/1(S)

‘Konvuluce 1x1%64/1(S) ‘

‘Konvoluce 1x1%96/1(S) ‘ ‘Konvoluce 1x1x16/1(S) ‘ ‘ Maxpool 3x3/2(S) ‘
A A A

Maxpool 3x3/2(S)

‘ Konk 480

Konvoluce 1x1x128/1(S) ‘ ‘ Konvoluce 3x3x192/1(S) ‘

Konvoluce 5x5x96/1(S) ‘ ‘ Konvoluce 1x1x64/1(S) ‘

‘Konvoluco1><1><128/1(S)‘ ‘Kouvolm:o1><1><32/1(5')‘ ‘Ma.xpooleS/Z(S)‘
A A A

| | —— |

‘ Konvoluce 1x1x64/1(S) ‘

Konvoluce 3x3x128/1(S)

‘ Konvoluce 5x5x32/1(S5)

‘ Konvoluce 1x1x32/1(S)

‘Konvoluce lxleG/l(,S‘)‘ ‘Konvoluce lxlle/l(S)‘ ‘Maxpool 3><3/2(S)‘
x N 5

Maxpool 3x3/2(S)
Konvoluce 3x3x192/1(S)

Konvoluce 1x1x64/1(V)

Maxpool 3x3/2(S

)
Konvoluce 7x7x64/2(S)

Obrazek D.2: Diagram sité GoogLeNet.
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Avgpool 14x14/1

*
‘Konvoluce 1x1x1000/1(V) ‘

Dropout 50%

Konkatenace 512

*
‘ Konvoluce 1x1x256/1(S) ‘ ‘Konvoluce 3x3x%256/1(S) ‘

*
Konvoluce 1x1x64/1(S5)

Maxpool 3x3/2(S)

Konkatenace 512

*
‘ Konvoluce 1x1x256/1(S) ‘ ‘Konvoluce 3x3%256/1(9) ‘

*
Konvoluce 1x1x64/1(S) ‘

Konkatenace 384

*
‘ Konvoluce 1x1x192/1(S) ‘ ‘Konvoluce 3x3x192/1(S) ‘

*

Konvoluce 1x1x48/1(S5)

Konkatenace 384

‘ Konvoluce 1x1x192/1(S) ‘ ‘Konvolucc 3x3x192/1(S)
*
Konvoluce 1x1x48/1(5) ‘

Konkatenace 256

*
‘ Konvoluce 1x1x128/1(S) ‘ ‘ Konvoluce 3x3x128/1(S) ‘

*
Konvoluce 1x1x32/1(S) ‘

Maxpool 3x3/2(S)

Konkatenace 256

‘ Konvoluce 1x1x128/1(S) ‘ ‘Konvolucc 3x3x128/1(S) ‘
*
Konvoluce 1x1x32/1(S) ‘

Konkatenace 128

*
‘ Konvoluce 1x1x64/1(S) ‘ ‘Konvoluce 3x3x64/1(S) ‘

*
Konvoluce 1x1x16/1(S) ‘

Konkatenace 128

*
‘ Konvoluce 1x1x64/1(S) ‘ ‘Konvoluce 3x3x64/1(S) ‘

*
Konvoluce 1x1x16/1(S) ‘

Maxpool 3x3/2(S)

‘ Konvoluce 7x7x64/2(S)

Obrazek D.3: Diagram sité SqueezeNet.
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e
*
‘Konvolucc 3x3x128/1(S) ‘ i

*
‘ Konvoluce 3x3x128/1(S)

-
*
‘ Konvoluce 3x3x128/1(S)

*
‘ Konvoluce 3x3x128/1(S) ‘

A

-«

‘Konvoluce 3x3x128/1(S) ‘ i

‘ Konvoluce 3x3x128/1(S)

+ e
5 |
‘ Konvoluce 3x3x128/2(S) ‘ ZdYOJHaSObGIB o
X poctu map priznaki
7y

‘Konvoluce 3x3x128/1(S) ‘
7y
—
*
‘ Konvoluce 3x3x64/1(S) ‘ i

*
‘ Konvoluce 3x3x64/1(S) ‘

«
*

‘Konvoluce 3x3x64/1(S) ‘ i
*

‘Konvoluce 3x3x64/1(S) ‘

1

‘Konvolucc 3x3x64/1(S) ‘ i

*
‘ Konvoluce 3x3x64/1(S) ‘

Maxpool 2x2/2

|

‘Konvolucc TxTx64/2(S) ‘

Plné propojena 1000

Avgpool 7x7/1

A i

‘Konvolucc 3x3x512/1(S) ‘ A

*
‘Konvolucc 3x3x512/1(S) ‘

i

‘Konvolucc 3x3x512/1(S) ‘

*
‘Konvolucc 3x3x512/1(S) ‘

+

*
‘ Konvoluce 3x3x512/2(S)

*
‘ Konvoluce 3x3x512/1(S)

Zdvojnasobeni
poctu map priznaki

A

i

‘Konvoluce 3x3x256/1(S) ‘
*
‘Konvoluce 3x3x256/1(S) ‘

]

‘Konvoluce 3x3x256/1(S) ‘

‘Konvoluce 3x3x256/1(S) ‘

]

‘Konvolu(‘,e 3x3x256/1(S) ‘ y

*
‘ Konvoluce 3x3x256/1(S) ‘
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Obrazek D.4: Diagram sité Resnet34.
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