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Opinndytetydssa hyodynnettiin rinnakkaislaskentaa ja kehyksid neuroverkkojen kouluttamisessa ja kay-
tossa. Opinndytetyohon koulutettiin kissa- ja koiraneuroverkko hyddyntamallad TensorFlow- ja Keras-tek-
niikkaa seka Petlmages-kuvia. Moniytimista GPU:ta hyddyntavdn neuroverkon koulutusprosessiin liitettiin
lisdkehyksia tai niiden ominaisuuksia. Saatuja koulutustuloksia vertailtiin keskendan ja saatiin vertailu eri-
laisten kehyksien vaikutuksessa neuroverkon oppimiseen.

Kaikissa neuroverkko koulutuksissa kdytettiin samaa PetiImages-kuvadataa. Kaikkien kehyksien kouluttami-
sessa kaytettiin pohjana samaa TensorFlow- ja Keras-mallia. Opinndytetydssa koulutettiin laskentayksikon
kahdella GPU-suorittimella neuroverkko ja malliin lisdttiin Horovod-, Sonnet-, TensorFlowOnSpark-kehyk-
set tai niiden ominaisuuksia.

Parhaimmalla tarkkuudella saatiin kehyksista koulutusprosessi toimimaan TensorFlowOnSpark-kehyksella
ja huonoiten Horovod-kehykselld. Sonnetin-replikaattori vaihdettiin TensorFlow’n strategian tilalle ja sen
vaikutusta mitattiin neuroverkon oppimiseen. Jokainen opinndytetydssa kaytetty kehys tai kehyksen omi-
naisuus on lisatty eri nakokulmasta MultiGPU:ta hyodyntdvadn TensorFlow- ja Keras-neuroverkkoon. Opin-
naytetyon tulokset ovat vertailukelpoisia, koska eri neuroverkon kouluttamisessa on kadytetty samaa neu-
roverkkomallia ja koulutusdataa seka TensorFlow- ja Spark-tekniikoita.

Opinnaytetyo tuotti tietoa, miten ja milla tavalla lisakehyksia voidaan hyddyntda TensorFlow- ja Keras-poh-
jaisessa neuroverkon koulutusmallissa. Opinndytetyd tuotti tietoa neuroverkon oppimisen tarkkuuden
muutoksista, kun siihen lisdtaan kehyksia tai nilden ominaisuuksia. Opinnaytetydssa on hyédynnetty Kajaa-
nin ammattikorkeakoulun supertietokone Bullin laskentayksikkda. Opinnaytety6 edistda Kajaanin ammat-
tikorkeakoulun MLOps-kehitysta. Opinndytetyd tuotti avointa tietoa neuroverkkoon liitettavista kehyksista
ja niiden hyodyntamisen mahdollisuuksista Kajaanin ammattikorkeakoulun koneoppimisymparistossa.
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The thesis utilizes parallel computing and frameworks in training and using neural networks. For the the-
sis, a cat and dog neural network was trained using TensorFlow and Keras technology and Petlmages. Ad-
ditional frameworks or their properties were added to the training process of the neural network utilizing
a multi-core GPU. The obtained training results were compared with each other, and a comparison was
obtained in the effect of different frameworks on neural network learning.

All neural network trainings used the same Petlmages image data. The same TensorFlow and Keras model
was used as a basis for training all networks. In the thesis, a neural network was trained with the two GPU
processors of the computing unit and the Horovod, Sonnet and TensorFlowOnSpark frameworks or their
features were added to the model.

With the best accuracy, the training process was made to work with the TensorFlowOnSpark framework
and the worst with the Horovod framework. The Sonnet replicator was replaced by the TensorFlow’s
strategy and its effect on neural network learning was measured. Each framework on feature of the
framework used in the thesis is added form a different perspective to the TensorFlow and Keras neural
network utilizing MultiGPU. The results of the thesis are comparable because the same neural network
model and training data as well as TensorFlow and Spark technologies have been used to train different
neural networks.

The thesis produced information on how and in what way additional frameworks can be utilized in a neu-
ral network training model based on TensorFlow and Keras. The thesis produced information about the
changes in the learning accuracy of the neural network when additional frames or their properties are
added to it. Kajaani University of Applied Sciences’ supercomputer Bull’s computing unit has been utilized
in the thesis. The thesis promotes the MLOps development of Kajaani University of Applied Sciences. The
thesis produced open information about the framework that can be connected to the neural network and
the possibilities of their utilization in the machine learning environment of Kajaani University of Applied
Sciences.



Alkusanat

Tama opinnadytetyd on tehty Kajaanin ammattikorkeakoulun toimeksiannon pohjalta. Opinnayte-
tyOssa kasitelldan supertietokoneen rinnakkaislaskennan teknologiaa ja syvdaoppimisen paramet-
reja. On olemassa sanonta, etta yksi kuva on enemman kuin tuhat sanaa. Lahtokohtaisesti se vai-
kuttaisi pitdvan varsin yleisesti paikkaansa. On loogista ajatella, etta laskutehon kasvaessa myos
tiedon maara kasvaa. Silloin datasta saadaan yha enemman informaatiota eli uutta tietoa. Neu-

roverkot oppivat paljon uutta tietoa juuri kuvien ja suurien datamassojen avulla.

Kyseessa on valtava tietomassa, jota voidaan kouluttaa neuroverkolla oikein toteutetulla mallilla.
On toki totta, ettd kuvaa voidaan muokata ja ndin vaikuttaa toivottuun lopputulokseen. Talla voi
olla my6s vaikutusta neuroverkon oppimiskykyyn. Kuvien kuvankasittely ja niiden muokkaaminen
kayttotarkoitukseensa on nykyadn varsin arkipaivaista toimintaa. Neuroverkkoja koulutetaan
suurilla datamassoilla ja niissa kdytetdaan paljon parametreja. Neuroverkko alkaa tunnistamaan ja

oppimaan kuvadatan pohjalta oikealla tavalla.

Kuvien kasittelysta ja neuroverkon hyédyntamisen mahdollisuuksista keskusteltaessa aihe herat-
taa kiinnostusta kuulijoissaan. Ihmiset etsivat yha uusia kayttotarkoituksia neuroverkoille. Tallai-
nen kehitys voi johtaa jossakin vaiheessa vahvan tekodlyn kehittymiseen. Nakisin myds, etta rin-
nakkaislaskenta liittyy hyvin voimakkaasti supertietokoneiden energiatehokkuuteen ja niiden
kustannuksien arviointiin. Kyseessa on teknologia, jonka kehityskaari voi yltaa lahitulevaisuu-

dessa yha tehokkaampaan ihmiselamaa edistavammaksi tekijaksi maapallolla.

” | don’t want to believe, | want to know.”

- Carl Sagan
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Symboliluettelo

Anaconda

ANN

BVLC

CPU

CUDA

cuDNN

CNN

DNN

Docker

GPU

GPGPU

MLOps

RBFN

TensorFlow

TFDS

TPU

Data science technology. Datatieteen tekniikka.

Artificial neural network. Neuroverkko.

BACnet Virtual Link Control. BACnet-verkkokerros.

Central processing unit. Tietokoneen prosessori.

Compute unified device architecture. Nvidian laskenta-arkkitehtuuri.

Cuda DNN. GPU:lla kiihdytetty primitiivikirjasto syvien hermoverkkojen koulutta-

miseen.

Convolutional Neural Network. Konvoluutiohermoverkko.

Deep neural networks. Syvat hermoverkot.

Accelerated, Containerized Application Development. Nopeutettu, konttipohjai-

nen sovelluskehitys.

Graphics processing unit. Tietokoneen grafiikkaprosessori.

General-purpose computing on graphics processing units. Yleiskayttoinen las-

kenta graafisilla prosessoinneilla.

Machine learning operations. Koneoppimistoiminnot.

Radial Basis Function Network. Kantafunktioverkko.

Free and open-source software library for artificial intelligence. Ilmainen ja

avoimen lahdekoodin ohjelmistokirjasto tekoalylle.

TensorFlow datasets. Tensorflow’n tietojoukko

Tensor Processing Units. Tensorin prosessointiyksikot.



1. Johdanto

Opinndytetydn tavoite on kouluttaa rinnakkaislaskentaa ja lisakehysta hyodyntamalla Ten-
sorFlow- ja Keras-neuroverkkoa. Opinnaytetydn tutkimusongelma on selvittda, millaisella tark-
kuuden muutoksella on mahdollista liittaa neuroverkon kouluttamiseen TensorFlow’ta ja Kerasta
tukeva kehys tai tietty kehyksen ominaisuus. Opinndytetydn tutkimusmenetelmissa yhdistyy

maarallinen ja laadullinen tutkimus.

Opinnaytetyd on tarkoituksena liittda osaksi Kajaanin ammattikorkeakoulun tekoaly- ja koneop-
pimiskehitysta. Opinndytetyo tuottaa tietoa liittyen supertietokoneiden GPU-laskennasta ja ke-
hyksien hyodyntamisesta neuroverkkojen kouluttamisessa. Opinnaytetyo toimii dokumentaa-

tiona liittyen Kajaanin ammattikorkeakoulun MLOps-ketjun kehittymiseen.

Rinnakkaislaskennan toteuttaminen grafiikkasuorittimilla (GPU) on selkea vaikutus neuroverkko-
jen optimointiin ja niiden suorituskyvykkyyteen [1, s. 204]. Supertietokoneen energiatehokkuus
on huomattavasti tehokkaampaa, kun kdytetdan CPU-laskennan sijasta GPGPU-laskentaa [2, s.
29]. Tyoympariston kaytossa oleva suoritin on yleisimpia pullonkauloja DNN-verkkojen koulutta-

misessa [3, s. 9957].

Laskennan rinnakkaistaminen valmiiden kirjastojen avulla voidaan yha tehokkaammin analysoida
tutkimusaineistoja. Nain saadaan tuotettua myds nopeammin oleellista tietoa analysoitavasta ai-
neistosta. Cuda-algoritmeja voidaan luontevasti testata erilaisiin sovelluskehyksiin, koska niissa

on useimmiten vain pienia keskindisia eroja havaittavissa. [1, s. 223.]

Tutkimuskysymykset:

1. Miten TensorFlow- ja Keras-pohjaisen kissa- ja koira-neuroverkon oppimistarkkuus muut-

tuu, kun siihen lisatdan kehys rinnakkaislaskennan nakoékulmasta?

2. Millaisia vaikutuksia TensorFlow- ja Keras-neuroverkon kehyksien lisdaamiselld on rinnak-

kaislaskentaan?



2. Rinnakkaislaskennan hyédyntamisen mahdollisuuksia

2.1 Neuroverkkojen toimintaperiaate

Neuroverkkoja on kehitetty 1940-luvulta ldhtien. Kuvassa 1 on esitetty pelkistetty malli neurover-
kosta. Syva neuroverkko (DNN) pystyy oppimaan tehokkaammin uutta tietoa useampien piilotet-
tujen kerroksien avulla kuin perinteinen neuroverkko (ANN). Neuroverkkoon piilotettu kerros
kykenee muuttamaan ongelmadatan sellaiseen ominaisuustilaan, jolla voidaan ratkaista tehok-
kaasti tiedonkasittelyn ongelma. Tallaista neuroverkkorakennetta voidaan hyddyntaa regressi-
oissa, luokittelussa, kuvien tunnistamisessa ja myos muissa tdman tyyppisissa ongelmissa. [4, s.

3]

Toistuva epaélineaaristen aktivointifunktioiden kdyttaminen neuroverkoissa luo epélineaarisuutta.
Neuroverkkojen toimintaan liittyvat tietyntyyppiset sddnt6joukot, joita kutsutaan datan luokitte-
luksi. Tallainen neuroverkon luokitteluun perustuva kouluttaminen voi helpottaa suunnittelua. [5,

s. 8.]

Piilokerros

Syotekerros

—_

Ulostulokerros

Kuva 1. Neuroverkko [6]



Matalarakenteisen neuroverkon oppimisen pullonkaula on yksi ja ainoa piilokerros. Tallaisen mal-
lin tehokkuus ja laskentakyky ovat hyvin rajallisia, kun kasitelladan monimutkaisia epalineaarisia
funktioita. Syva neuroverkkomalli on noussut juuri tehokkaampien naytedatan piirrevektorien
myota tutkijoiden suosioon. Lisaksi syvilla neuroverkoilla on saavutettu tehokkaampaa oppimis-
tuloksia, ja datan luonne seka sen ominaisuuspiirteet ovat kohdanneet luontevammin. Syvia neu-
roverkkomalleja on hyddynnetty yha enemmissa maarin Big datan aikakaudella uusien tietojouk-
kojen myota. Tallaisia tietojoukkoa ovat esimerkiksi ImageNet-kuvantunnistusaineisto ja Project

Getenbergin kieleen liittyvat tietojoukot. [4, s. 3.]

2.2 Syvaoppiminen ja neuroverkkojen opettaminen

Taman opinnaytetyon kdytannonosiossa hydédynnetaan ja koulutetaan kissa- ja koirakuvilla CNN-
neuroverkkoa. Kuvataiteen opettamisessa ja oppimisessa on esimerkiksi hyédynnetty tekoalyn
todella nopeaa kehitysta. Syvdoppiminen on ollut todella tehokasta, kun on hyddynnetty RBF-
neuroverkkoa. Kyseinen neuroverkkomalli kykenee hyddyntamaan epalineaarisia aktivointifunk-

tioita, jolloin kuvien luokittelun tarkkuus on jo varsin tehokasta. [5, s. 8.]

Neuroverkkojen ja etenkin samanaikaisten neuroverkkojen kouluttamisessa on kdytdssa olevalla
kehyksella vaikutus lopputulokseen. Tyotaakkaa voidaan keskittdda myos vain tietylle prosesso-
rille. Kuitenkin ndihin edellisiin valintoihin vaikuttavat inputtien koko ja tarkkuuden erot. [3, s.

9958.]

DNN-neuroverkoissa on useita kerroksia, joiden lukumaara vaikuttaa puolestaan laskentavaati-
muksiin. Kun kasvatetaan kerroksien lukua ja kokoa, niin niilld on my6s vaikutus neuroverkon suo-
rituskykyyn. Erityyppisid neuroverkkoja voidaan varsin tehokkaasti testata kehyksien avulla. Ku-
vassa 2 on esitetty useampi neuroverkko samassa kehyksessa - ajatusta. Monitasoiset kehykset
soveltua todella hyvin moniin sovelluksiin. Berkleyn visio- ja oppimiskeskus on kehittanyt useita

suosittuja ja avoimen ldhdekoodin syvaoppimiskehyksia. [7.]
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Kuva 2. Useampi neuroverkko samassa kehyksessa [7]

Nvidian-ympadristoissa voidaan hyddyntdad useampien verkkojen rinnakkaiskouluttamisessa DI-

GITS-tyokalua, joka soveltuu hyvin kuvien luokitteluun- ja objektientunnistustehtaviin [7].

2.3 GPU-prosessorien kadytté neuroverkkojen opetuksessa

Kuvassa 3 on kuvattu, miten rinnakkaisessa ongelman ratkaisemisessa prosessorit voivat jakaa
yhteisen muistin. Tallaisen arkkitehtuurin haasteita ovat muistin nopeus, kapasiteetti ja muistin
kdyton prioriteettiin liittyvat yksityiskohdat. Yhteinen muisti yksinkertaistaa rinnakkaislaskenta-

ohjelmointia ja sen prosesseja. [8.]
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Kuva 3. Yhteinen muisti [8]

Ideaalisesti neuroverkon kouluttumisen pitaisi nopeutua siten, ettd kdytossa olevien suorittimien
maara vaikuttaa suoraan rinnakkaislaskennan nopeutumiseen. Kyse on kuitenkin prosessorien
valisesta yhteistyosta ja ennen kaikkea niiden valisistd kommunikointiominaisuuksista. Rinnak-
kaislaskennan kouluttamisen nopeutuminen saadaan selvitettya tarkasti mittaamalla nopeus en-

siksi yhdella prosessorilla ja sen jdlkeen vasta useammalla prosessorilla. [2, s. 2.]

Muistin tekniset haasteet rajoittavat suurien prosessorimadrien kdyttdamisen samassa koneessa.
Ndin ollen supertietokoneet on toteutettu useammasta laitteesta, jotka on linkitetty nopeilla
verkkoyhteyksilla. Nain supertietokoneiden laitteiden valinen tiedonsiirto tapahtuu vain verkon
valityksella. Tallainen arkkitehtuuri mahdollistaa valtavien loputtomien tietokonemaarien yhdis-

tdmisen yhteen ja samaan supertietokoneeseen. [8.]

DNN-arkkitehtuuri vaatii tehokkaan ympariston laskutoimituksille. Nain raataloidyt laitteistoark-
kitehtuurit nousevat keskioon. Tallainen laitteistoarkkitehtuuri vaatii maksimaalisen kiihtyvyyden
saavuttamiseksi oikein raataldidyn kehyksen. Tiedemaailmasta ja teollisuudesta 16ytyy vertailuar-

VOja, joita tietoja tulisisi analysoida tarkemmin. [3, s. 9949-9950.]



2.4 Neuroverkkojen opetuksen hajauttaminen usealla GPU-prosessorille

GPU-laitteet ovat moniytimisia, jolloin niista on hyotya tekodlyn syvaoppimisessa. Syvaoppiminen
on yksi oleellisimpia tekodlyn kehittymisen osa-alueita. Moniytimisten GPU-laitteiden suoritus-
kyky on kehittynyt huomattavan nopeasti. Tallainen kehitys on mahdollistanut kehyksien ja tyo-
kalujen yha tehokkaamman hyddyntamisen, myds muilla ohjelmointikielillda kuin C-ohjelmointi-
kielella. Alusta valinnalla on ehka talla hetkelld suurin merkitys syvdoppimisen kehittymisen kan-

nalta. [7.]

Neuroverkkojen (DNN) hyédyntdamisen mahdollisuudet ovat huikeat. Neuroverkkoja on hyddyn-
netty esimerkiksi valokuvien kasittelyssa ja oleellisena osana itseohjautuvien autojen toteutusta.
Kyseessa on tosiaan vain yksi tekodlyn tutkimus- ja kehitysalusta, jonka suosio on kasvanut pro-
sessoritehojen kasvun mukana. Nvidian tekniikka tukee CUDA-ohjelmistoymparist6a ja DNN-ke-
hyksia. Tallaisia Cuda DNN (cuDNN) numeraalisessa laskennassa kaytettavia kehyksia ovat esimer-

kiksi TensorFlow ja avoimen lahdekoodin ohjelmistokirjastot. [9.]

Tunnetuimpia kehyksia ovat OpenCL ja Nvidian Cuda DNN. Useasti tallaisilla DNN-alustoilla kay-
tetdan olemassa olevia tai uusia kehyksida. OpenCL-ymparistot pystyvat hydodyntdmaan useita
alustoja moniytimisillasuorittimilla ja myds GPGPU-ryhmid. Nvidian tekninen ratkaisu on toteu-
tettu sen omalla GPU-tekniikalla, joka soveltuu ja suoriutuu hyvin neuroverkkojen oppimistilan-

teissa. Kuvassa 4 on Nvidian GPU-prosessori. [7.]
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Kuva 4. Nvidia’s Tesla P100 GPU [9]



DNN-sovelluksien kouluttaminen vaatii valtavia maaria dataa, jotta neuroverkon painot ja solmut
saadaan oikein maaritettya. Puolestaan valmiiksi koulutettu neuroverkko voidaan toteuttaa kay-

tanndssa hyodyntamalla hyvinkin yksinkertaisia mikrokontrollereita. [7.]

Selked haaste neuroverkon kouluttamisessa on DNN-tutustuminen. Useasti kehykset ovat val-
miiksi esikonfiguroituja kuvantunnistusta varten. Yleensa tyokaluilla toteutettavaan uuteen kon-
figuraation virittamiseen ja sen kehittaminen tarvitaan asiantuntijaa [7.]. DNN-toteutukset eivat
todellakaan ratkaise tekodlyn kaikkia ongelmia, mutta niiden kadytettavyys ja kdytannonlaheisyys

ovat tehneet niista yleisessa kdytossa hyvin suosittuja [9].

Koneoppiminen ja luova ongelmanratkaisu hyodyntavat hyvin ennalta maariteltyja matemaattisia
kompromisseja. Esimerkiksi Bayesian-agentti osaa hyddyntaa todennakoisyyksien kannalta saa-
tavilla olevaa tietoa optimaalisesti. Tallainen laskusuoritus on fyysisesti kovin haasteellinen yksit-
taiselle fyysiselle tietokoneelle. Tekodlyn tavoitteena voi olla 16ytaa oikoteita toteuttaa riittdvan
laadukasta ja optimaalista tarkkuuden laskentaa seka samalla sdilytetdan kiinnostavan asian tut-

kimisessa korkea suorituskyky. [10, s. 11.]



3. Rinnakkaislaskennan hyédyntdaminen kaytanndssa

Opinnadytetydhon koulutettiin kissa- ja koirakuvilla neuroverkko Kajaanin ammattikorkeakoulun
Bull-supertietokoneen laskentayksikolla. Laskentayksikdssa on hyodynnetty neuroverkon koulut-

tamisessa kahta GPU-prosessoria samanaikaisesti.

3.1 Data-aineistojen esittely

Opinnaytetyossa koulutettiin neuroverkkoja Kagglen Petimages-datalla [11], datasetistd on neu-
roverkon kouluttamiseen poistettu korruptioituneet kuvat. Kuvasta 5 voidaan todeta, ettd neu-

roverkko kaytti kouluttamisessa 23410 kuvaa ja kuvat kuuluvat kahteen luokkaan.

Deleted 1590 images

Found 23410 files belonging to 2 classes.
Using 18728 files for training.

Found 23410 files belonging to 2 classes.
Using 4682 files for validation.

Kuva 5. Poistetut ja I6ydetyt kuvat

Kagglen koulutus- ja testikuvia on yhteensa 25000 kappaletta, joista on poistettu 1590 kappaletta.
Kuvassa 6 korruptoitunutta dataa nakyy komentokehotteessa. Korruptioitunut data on poistettu
datasetistd ohjelmistokoodissa. Opinndytetyon kehyksien kouluttamisessa kaytettiin Petimages-

kuvia. Neuroverkolle syotettavien opetuskuvien koko skaalattiin 180 pikseliin. (Liite 8)



Kuva 6. Korruptoitunutta Jpeg-dataa

3.2 Laskentayksikon esittely

Supertietokone ei todellakaan tarkoita yhta nopeaa tietokonetta (Liite 1). Supertietokone sisaltaa
useamman nopean tietokoneen. Opinnaytetydssa rinnakkaislaskentaa kasitelldan yhden lasken-
tayksikon valityksella. Kuvassa 7 laskentayksikkdon on lisatty MiniConda-ymparistd, jonka kautta

toimii Jupyter Notebook-ymparisté GPU-kehyksineen.

Kuva 7. MiniConda-ymparisto

TensorFlow on mahdollista kouluttaa neuroverkko useammalla GPU-prosessorilla, koneella tai
TPU:lla [12]. Olemassa olevia malleja ja niiden koulutustiedostoja paasee TensorFlow:ssa hyddyn-
tdmaan koodimuutoksilla. TensorFlow’n strategia on suunniteltu palvelemaan useita kdyttajaseg-
mentteja. Voidaan yleisesti todeta, ettd kyseinen tekniikka sisdltda lahtdokohtaisesti hyvan suori-
tuskyvyn (Liite 5). TensorFlow’ssa on helppoa vaihtaa tilanteen mukaan strategiaa ja jatkaa silla

neuroverkon kouluttamista. [11.]
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Laskentaympaéristossa koulutettiin MiniConda- ja Docker-Compose-ymparistdssa (Liite 6). Oh-
jaimena kaytettiin Nvidian ajuria 470.141.03 ja Cuda-versiota 11.2 sekd hyédynnetdaan samanai-
kaisesti kahta GPU-prosessoria [11]. Opinnaytetyon syvaoppimisen kehyksien koulutus on toteu-

tettu MiniConda-ymparistossa.

MiniConda-ymparistdssa kdytettiin TensorFlow-GPU versiota 2.11.0. Lahtokohtaisesti kehyksien
asennusohjeet on tehty yhteensopiviksi MiniConda-ymparistén kanssa [17]. Eri ymparistdja hal-
littiin ja koulutettiin itsendisissa enveissa. Tulevaisuudessa voidaan yha enempi hyddyntaa kehyk-
sid Docker-Compose-tyyppisissa ymparistoissa. MiniConda-ympadriston kayttéon ottaminen on

helppoa.

Neuroverkkomallilla on liki neljamiljoonaa koulutusparametria kaytossdan (Liite 2). Kaytossa
oleva neuroverkon malli ja data toistuivat useissa Cat&Dog-neuroverkon syvdaoppimisen esimer-
keissa. Tallainen yleisesti kdytdssa oleva malli kouluttamissa lisda tdman opinnadyteyon luotetta-

vuutta ja toistettavuutta. [13; 14.]

3.3 CPU-prosessorilla nopeuden mittaaminen

Ohjelmakoodissa voidaan maarittaa kaytettavat laitteet ymparistomuuttujan avulla yksilollisesti.
Ndin voidaan nopeasti neuroverkon kouluttamisessa valita CPU-prosessori tai yksittdinen GPU-
prosessori erilaisissa solmurakenteissa (Kuva 9 & 11). Kuvassa 8 GPU-prosessori on kytketty pois
paalta. Kyseistd menetelmaa voidaan hyddyntaa, jos on tarkoitus yhdelld koneella ajaa useampi

ohjelma samanaikaisesti omissa ymparistoissaan. [15.]

os.environ[ *CUD

tf.test.gpu_device_name()
Python

flow/compiler/xla/stream e or/cuda/cuda_dri 3 ailed call to culnit: CUDA_ERROR NO_DEVICE: no CUDA-capable is detected

g :160] retrieving CUDA diagnostic information for host: blades4
ecutor/cuda/cuda_diagnostics.cc:176] hostname: bladesa-nvidia
ecutor/cuda/cuda_diagnos 66] libcuda reported version is: 470
ecutor/cuda/cuda_diagnos e4] kernel reported version is: 478.161

5: I tensorflow/compiler/xla/stream_executor/cuda/cuda_diagnostics.cc:318] kernel version seems to match DSO: 478.161.3

Kuva 8. GPU-suorittimen poiskytkenta

Kun Cuda on asetettu pois paaltd, niin laskentayksikkoé kayttdd vain CPU-prosessoria Ten-

sorFlow’ssa. Kuvasta 9 on maaritetty TensorFlow-koodiin, etta kdytetdan vain CPU-prosessoria.



with tf.device('CPU"):

11

history = model.fit(ds_pet_train, validation_data=ds_pet_test, epochs=epochs)

Kuva 9. Laskentaan maaritetty CPU-prosessori

3.4 GPU-prosessorilla nopeuden mittaaminen

Laskentayksikén unified-muisti mahdollistaa useiden GPU- ja CPU-prosessorien yhteisen muistin

jakamisen hallitusti. Kaikkien GPU-prosessorien tulee tukea vertaismuistin kdyttéa (P2P memory

access) [14]. Kuvasta 10 voidaan havaita, ettad laskentayksikolla on kaksi GPU-prosessoria. Lasken-

tayksikon laitteistoajuria ei voi enaa paivittdd uudempaan versioon (Liite 1).

# nvidia-smi
Mon Oct 17 17:12

NVIDIA-SMI 470.

Perf

Tesla K40t
58C PO

Processes:
GPU GI
D

Kuva 10. Nvidia-smi

Driver Version: 470.

Persistence-M| Bus-Id Volatile Uncorr. ECC
Pwr:Usage/Cap| GPU-Util Compute M.
|

00000000:01:00.0 Off
10938MiB / 11441MiB

00000000:81: Off
67MiB / 11441MiB

+— =+ ——— 4

PID Type Process name GPU Memory
Usage

TensorFlow tukee GPU-suorittimella tieteellistdlaskemista. TensorFlow-koodiin tulee maarittaa

GPU-prosessorille tarvittavat parametrit [12]. Kuvassa 11 on neuroverkon kouluttamiseen maari-

tetty kaytettavaksi ensimmainen GPU-prosessori.
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with tf.device( GPU:0"):

history = model.fit(ds_pet_train, validation_data=ds_pet_ test, epochs=epochs)

Kuva 11. Laskentaan maaritetty GPU-prosessori

TensorFlow:n prosessorien maaritysparametreja [12]:

” [device:GPU:0” : Laskentayksikon ensimmainen GPU-prosessori.
"GPU:0” : Lyhyempi merkinta laskentayksikon ensimmaisesta GPU-prosessorista.
” [job:localhost/replica:0/task:0/device:GPU:1” : Toisen GPU-prosessorin taydellinen nimi, joka

nakyy TensorFlow:lle.

3.5 Useammalla GPU-prosessorilla nopeuden mittaaminen

Opinnaytetyohon koulutettiin kissa- ja koiraneuroverkko kadyttaen kahta GPU-prosessoria ja hyo-
dynnettiin Tensorflow:n hajautusohjeita. Tensorflow’n "tf.distribute.Strategy” on suunniteltu tu-
kemaan tutkijoita ja insin6oreita. TensorFlow-tekniikka tarjoaa tehokkaan suorituskyvyn ja tek-
niikkaa voidaan skaalata erilaisten strategioiden valilla [16]. Kuvassa 12 kumpikin GPU-prosessori

on kaytossa.

Kuva 12. Kaksi GPU-prosessoria kdytdssa
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TensorFlow’n MirroredStrategy tukee hajautettua koulutusta useilla GPU-prosessoreilla samassa
laskentayksikdssa. Kuvassa 13 on esitetty, miten MirroredStrategy’a voidaan kayttaa ohjelmisto-
koodissa. GPU-prosessorit replikoidaan ja ndin muodostuu MirroredVariable. Laitteet kommuni-

koivat keskendaan hyodyntamalla all-reduce-algoritmia. [16.]

strategy = tf.distribute.MirroredStrategy()

Kuva 13. MirroredStrategy

Kuvassa 14 on Scope-maaritys ja se tulee tehda ennen mallin sovittamista neuroverkolle. Fit-ko-
mentoa kaytetdan esimerkiksi Keras-pohjaisissa toteutuksissa. Scopen kadyttéo mahdollistaa stra-

tegian siirtdmisen neuroverkon malliin. [17.]

with strategy.scope():

model = build and_compile model()

Kuva 14. Strategy Scope

3.6 Ohjelmistokehyksien esittely

Mudugandla:n artikkelista on kasitelty ohjelmistokehyksid, joista valikoitui Horovod ja Tensor-
FlowOnSpark-kehykset tahdan opinndytetydohon ja niitd on vertailtu GPU-koulutusymparistossa
[18]. Kolmanneksi kehykseksi valikoitui suosittu Sonnet, jonka suunnittelu on toteutettu Ten-

sorFlow:n pohjalta [19].

Laskentayksikko ja TensorFlow- ja Spark-neuroverkkomalli rajasivat kdytettavia kehyksia. Valitta-
vien kehysten tuli tukea TensorFlow:ta ja strategisesti useampaa GPU-prosessoria. Toisaalta las-

kentayksikon naytonohjaimien ajuri-versio rajasivat koulutettavia kehyksia (Taulukko 2 ja Liite 1).

Horovod

Horovod koulutuskehysta voidaan hyodyntaa TensorFlow-, Keras- ja PyTorch-ymparistoissa. Ku-
vassa 15 on esitetty Horovod-kehyksen pip-asennusprosessi. Kehyksen avulla syvaoppimisesta
muodostuu helppokayttoistd ja nopeaa. Tekniikka toimii yhdellad tai useammalla grafiikkasuorit-

timella. [18.]
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Kuva 15. Horovod-kehyksen asentaminen

Sonnet

Sonnet on rakennettu TensorFlow’n paalle. Koneoppimismenetelma tarjoaa pelkistetyn syntaksin
ja hyvan dokumentaation. Dokumentaation pohjalta voi rakentaa myds uuden neuroverkon kou-

luttamisen soveltuvan mallin. [19.]

TensorFlowOnSpark

Kuvassa 16 on esitetty TensorFlow:n ja Sparkin keskindistd kommunikaatiota. TensorFlo-
wOnSpark-kehyksessa yhdistyy syvaoppimiskehyksien tarkeimmat ominaisuudet Apachen Ha-
doopin ja Sparkin kanssa kehys mahdollistaa syvdoppimisen CPU- ja GPU-klustereissa. Tekniikka
soveltuu hyvin hajautettuun TensorFlow-koulutukseen. Kyseista teknologiaa on kehittdanyt Yahoo
hyodyntamalla Hadoop-klustereita pilvessa. [18.]

(MainThread-31286) Reserving TFSparkNodes

(MainThread-31206) cluster template: {"ps’: [©@], “chief’': [1]}

(MainThread-31286) Reserving TFSparkNodes

(MainThread-31286) cluster template: {"ps’: [@], “chief’: [1]}
(MainThread-31286) Reservation server binding to port @

(MainThread-31286) Reservation server binding to port @
(MainThread-31266) listening for reservations at ('172.28.28@.54°,
(MainThread-31286) listening for reservations at ('172.28.208.54", 36
(MainThread-31286) Starting TensorFlow on executors
(MainThread-31286) Starting TensorFlow on executors

Kuva 16. Spark ja sen nodet
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3.7 Hajautuskirjastojen testaaminen GPU-prosessoreilla

Opinnaytetydssa koulutettiin neuroverkkoja Keras- ja TensorFlow-ohjelmointikirjastoilla CPU- ja
GPU-prosessoreilla MiniConda-ymparistossa. Olemassa olevaan neuroverkkoon tai neuroverkko-
malliin voidaan lisdta kehyksia ja ndin paastaan vertailemaan niiden keskindisten tuloksien eroja
moniytimisessa GPU-koulutusymparistossa [12]. Kehyksien tekniikan ymmartdminen ja niiden

ominaisuuksien sekda mahdollisuuksien oivaltaminen ovat aina oma prosessinsa.

MiniConda-ymparistdssa kehyksia on melko helppoa kouluttaa kahdella GPU:lla ja hyddyntamalla
TensorFlow’n hajautusohjeita. Kehyksien tydéohjeiden mukaisesti valtaosa kehyksistd asennetaan
pip-komennolla [18 ja 19]. Tulevaisuudessa todennakdisesti kehyksien Docker-kuvat yleistyvat ja
niiden hyédyntaminen Docker-Compose-ymparistoissa helpottuu ja monipuolistuu. Laskentayk-
sikdn suorituskyvyssa ei ilmennyt juurikaan eroja Docker-compose tai MiniConda-ymparistdissa

(Liite 5).

Horovod, Sonnet ja TensorFlowOnSpark ovat aivan erilaisia teknologioita ja kehyksia kouluttaa
neuroverkkoa. Jokainen kehys vaatii koodimuutoksia ja lisdyksia toimiakseen. Jokaisen kehyksen

pohjana kaytettiin TensorFlow- ja Keras-MGPU-tiedostoa (Liite 8).

Horovod

Horovod-kehys tulee alustaa hvd.init() -komennolla Keras-pohjaiseen koodiin. Jokainen lasken-
tayksikdn GPU-prosessori kiinnitetdadan yhteen prosessiin. Malli tukee myods TensorFlow’n mirro-
redstrategiaa. Kuvassa 17 Horovod-kehykselle on maaritetty distributedOptimizer-optimoija.

[22.]

Optimoita delegoi gradienttien laskentaa alkuperaiselle optimoijalle hyodyntamalla allreduce- tai
allgather-toimintoja [22]. Horovod vaati neuroverkon optimoijan muokkaamisen Keras legacyksi,

jotta se alkoi toimimaan [23].

optimizer
optimizer
model .compile(optimizer-optimizer, loss="binary cro ", metrics=["accuracy”]
return model

tf.keras.optimizers.legacy.SGD()
hvd.DistributedOptimizer(optimizer)

Kuva 17. Horovod-optimoija
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Sonnet

Sonnetin kehykseen sisaltyy replikaattori, joka on esitetty kuvassa 18. Replikaattorilla voidaan
neuroverkon koulutusdata jakaa useammalle GPU-suorittimille. Replikaattori-kehys hyodyntaa
TensorFlow’n jakelustrategiaa ja malli on suunniteltu TensorFlow’n ohjelmointimalliin perustuen.
Kyseessa on varsin tehokkaan oloinen tiedon jakaja, jonka ymparille voi my06s ottaa kayttoon Son-
netin optimoija ja kehittda Keras-mallista Sonnet-malli. [19;20.]

snt.distribute.Replicator(
GPU:{1".format(i) for 1 in range(2)],

tf.distribute.ReductionToOneDevice( "GPU:8"))

Kuva 18. Sonnet Replicator

TensorFlowOnSpark

Olemassa oleva TensorFlow- ja Keras-malli voidaan muuttaa TensorFlowOnSparkin kautta ha-
jautetuksi-sovellukseksi. Kehys toimii hyvin pienimuotoisilla dataseteilld ja on tehokas tyovaline
TensorFlow’n spesifisiin vianmaarityksiin. Kehys toimii myos ilman hajautusta ja Keras-kirjastoa.

[21.]

Kuvassa 19 kehysmalliin on maaritetty inputModeksi TensorFlow. Num_executors on laskentayk-
sikon suorittimien lukumaara. Sovelluksen toimiessa voidaan alkaa kasvattamaan klusterin kokoa

ja ndin kouluttaa neuroverkko suuremmalla datamassalla. [21.]

SparkContext
SparkConf
t TFCluster

sc.stop()
sc = SparkContext(conf=Spark
executors

, default.
t, default=
1t=num_executors)

cluster = TFCluster.run(sc, main_fun, args, args.cluster_size, num ps=1, oard=args.tensorboard, input_mode=TFCluster.InputMode.TENSORFLOW, master_node="chief’)
cluster.shutdown()

Kuva 19. Spark-klusteri
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4. Tulokset

Opinnaytetydprosessissa on tarkedaa hahmottaa hankkeen vaiheet, joista muodostuu tuloksia. Ke-
hittdmishankkeen tuotoksena muodostuu jotakin uutta tietoa ja jopa uusia parempia toimintata-
poja. Hyva tavoitetila olisi, etta raportti sisaltda kokonaiskuvauksen kehittamistoiminnan ymmar-
tdmisestd, omasta oppimisesta sekda ammattikorkeakoulun innovatiivisuudesta. Kaikki tuotetut

aineistot ja materiaalit ovat [ahtokohtaisesti yhta tarkeita tuloksien tulkinnassa. [24, s. 23-25.]

4.1 Tuloksien luokittelua

Maarallisessa tutkimuksessa on tarkeaa kyetd hahmottamaan asiaongelma ja tarkeatd on myos
kyetd se nimeamaan yksilollisesti. Ndin voidaan muodostaa tutkimusongelma ja siihen liittyvat
kysymykset tai mahdollinen hypoteesi. Teoria, tutkimuskohteen luonne, kieli ja muuttujat vaikut-

tavat tutkimukseen. Tavoitteena on saada mahdollisimman tasmallista tietoa tuotettua. [25.]

CPU- ja GPU-ymparistoja koulutettiin 20 epochilla (Liitteet 3—4 ja 7). Taulukossa 1 on esitetty Mini-
Anaconda ymparistdssa TensorFlow- ja Keras-, Horovod-, Sonnet- ja TensorFlowOnSpark-kehyk-
sien koulutuksien mittaustuloksia. Taulukosta voidaan havaita, ettd CPU-prosessorien neurover-

kon kouluttamiseen kaytetty aika on huomattavasti suurempi, kuin GPU-ymparistoissa.

Tulokset voidaan luokitella ja suositeltava luokkien maara on n. 4—10 kappaletta, johon vaikuttaa
tilastoaineiston laajuus. Luokittelun tulisi olla tasavalista ja tunnusluvuista avoimia luokkia tulisi

valttaa. Luokkavaliksi tulisi valita sopiva kokonaisluku. [26, s. 48.]



Prosessori(t)

Kehykset

CPU
+ TensorFlow + Keras

(586/586)

GPU
+ TensorFlow + Keras

(586/586)

2 x GPU
+ TensorFlow + Keras

(293/293)

2 xGPU
+ TensorFlow + Keras
+ Horovod

(293/293)

2 x GPU
+ TensorFlow + Keras
+ Sonnet Replicator

(293/293)

2 X GPU
+ TF + Keras +
TensorFlowOnSpark

(293/293)

Taulukko 1. Mittaustuloksia Epoch 20 MiniConda + Petimages (Liitteet 3—48&7)

Aika

208s 355ms/step
(mean: 209.7s)

106s 159ms/step
(mean: 119.85s)

109s 327ms/step
(mean: 79.4s)

74s  251ms/step

(mean: 75.05s)

73s  248ms/step

(mean: 80.2s)

107s 366ms/step
(mean: 108.6s)

accuracy

0,8686

0.8638

0.8605

0,7478

0,8571

0,8628

val_

accuracy

0,8646

0.8590

0.8693

0,7384

0,8522

0,8415

loss

0,3079

0.3109

0.3184

0,5105

0,3280

0,3143

18

val_loss

0,3271

0,3204

0.3059

0,5269

0,3532

0,3143

Tutkimuskysymyksiin saadaan vastauksia tutkimustuloksista ja ndin niistd voidaan tehda johto-

paatoksia [27, s. 8]. Taulukosta 1 voidaan havainnoida selkeat CPU- ja GPU-prosessorien koulu-

tuksien ajalliset erot. Eri suorittimilla ja kehyksilla koulutuksen ja validoinnin arvot olivat saman

suuntaisia. TensorFlow- ja Keras-kehyksella ja CPU-prosessorilla saavutettiin paras tarkkuus.
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Taulukosta 1 voidaan havaita, etta kaikilla yhtal6illa neuroverkko saatiin koulutettu. Hyvin lahelle
mittaustuloksissa paastiin yhdelld ja kahdella GPU-prosessorilla. Taulukosta voidaan havaita ke-
hyksien integroinnilla olevan vaikutusta TensorFlow- ja Keras-neuroverkon oppimisen tarkkuu-

teen.

Taulukkoon 1 on lisatty aika-sarakkeeseen sulkuihin kaikkien 20 epochin koulutuksen ajallinen
keskiarvo. Horovod- ja Sonnet-kehykset jopa nopeuttivat koulutusprosessia entisestdan. Ten-
sorFlowOnSpark-kehyksen koulutus aika on hyvin saman suuntainen TensorFlow- ja Keras -kehyk-

sen kanssa. (Liite 4)

4.2 TensorFlow- ja Keras-viivadiagrammina

Kuvassa 20 CPU- ja GPU-prosessorilla kouluttaminen tuottaa samannakoisia kayrid. GPU-proses-
sori on ajallisesti nopeampi kouluttamaan neuroverkkoja kuin CPU-prosessori. Kuvassa 20 on kay-
tetty viivadiagrammia, joka soveltuu hyvin erilaisten aikasarjojen tai steppien esittamiseen. Nain
saadaan yleiskuva tarkkuuden muutoksesta [26, s. 56]. Taulukosta 1 voidaan havaita, ettd Ten-
sorFlow- ja Keras-neuroverkon kouluttamisen validointi- ja havio- ja tarkkuusarvot ovat melko

lahelld toisiansa. (Liite 3)



0.8 4

0.7+

0.6

0.5

0.4

034

Training and Validation Accuracys & Loss

—8— Accuracy_cpu
Val_accuracy_cpu
—e— Loss_cpu
—a— Val_loss_cpu
—— Accuracy_gpu
—— Val_accuracy_gpu
Loss_gpu)
—— Val_loss_gpu
Accuracy_mgpu
—— Val_accuracy_mgpu ~%
—»— Loss_mgpu
val_loss_magpu

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Epoch

Kuva 20. TensorFlow ja Keras (CPU&&GPU&2xGPU)

4.3 TensorFlow- ja Keras-kehyksien tunnuslukuja

20

Kuvasta 21 voidaan ndhda, ettad 20 koulutetun epochin MultiGPU tarkkuuden (accuracy) keskiarvo

on vain hieman parempi kuin yksittdisen GPU-prosessorin keskiarvotarkkuus. Puolestaan CPU-

prosessorilla neuroverkon kouluttaminen tuotti parhaimman oppimistarkkuuden (Taulukko 1).

Tarkkuuden keskihajonta (std) on pienin GPU-kouluttamisessa eli 0.057805 ja suurin CPU-proses-

sorilla kouluttamisessa 0.064634. Tahan yhtena syyna voi olla neuroverkon kouluttamiseen kay-

tetty aika. Kaikkien Tensorflow- ja Keras-neuroverkkojen keskiarvo on liki samansuuruinen. Kes-

kihajonta on yleisin suhde- ja valimatka-asteikon mittaustulosten hajontaluku. Yleensa aritmeet-

tista keskiarvoa kaytetddan myos yhdessa keskihajonnan kanssa. [26, s. 84.]
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Accuracy cpu Accuracy gpu Accuracy mgpu

0.803906 0.803503 0.804675
0.064634 0.057805 0.059534
0.606632 0.630553 0.618486

0.868593 863 0.860476

Kuva 21. Tunnuslukuja (TensorFlow ja Keras)

4.4 Horovod,- Sonnet-, TensorFlowOnSpark-kehykset viivadiagrammina

Petlmages-kuvia koulutettiin Horovod-, Sonnet- ja TensorFlowOnSpark-kehyksissa tai hydodynta-
malla niiden ominaisuuksia (Liite 4). Jokaista kehysta on koulutettu 20-epochilla. Taulukosta 1

voidaan havaita kehyksien valilla oppimisessa olevan eroavaisuuksia. TensorFlowOnSpark-kehys
on saatujen mittauslukujen perusteella oppimistarkkuudeltaan huomattavasti parempi kuin Ho-
rovod-kehys. Kuvasta 22 voidaan ndahda eri kehyksien oppimiseen liittyvaa tarkkuutta ja sen ke-

hittymista.



0.8+

074

0.6 4

051

0.4

034

Frames Training and Validation Accuracys & Loss

Ny

—e— Accuracy_Horovod
Val_accuracy_Horovod

—e— Loss_Horovod

—e— Val_loss_Horovod

—— Accuracy_Sonnet(Repl)

—+— Val_accuracy_Sonnet{Repl)
Loss_Sonnet(Repl)

—+— Val_loss_Sonnet(Repl)
Accuracy_Spark

—— Val_accuracy_Spark

—»— Loss_Spark
val_loss_Spark

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Epoch

Kuva 22. Horovod- & Sonnet Replicator- & TensorFlowOnSpark -kehykset

22

Kuvasta 23 voidaan havaita, ettd Horovod-kehyksen koulutus- ja validointitarkkuuden suoritus-

kyky eroaa selkeasti Sonnetin- sekd TensorFlowOnSpark-kehyksien suorituskyvysta. Kaytossa ole-

valla neuroverkon optimointitekniikalla on todennakoisesti vaikutusta tarkkuuteen tai tarkkuuk-

sien kehittymiseen. Kaikkien neuroverkkojen koulutus- ja validointitarkkuus oli melko tasaisesti

nousevaa.

Kuvista 22 ja 23 voidaan havaita, etta tilastokuva auttaa tiivistamaan tilastoaineiston keskeisia

seikkoja. N&in tilastotieteellinen fakta voidaan esittda totuudenmukaisesti ja samalla saadaan lu-

kija ajattelemaan ja pohtimaan asiaa. Vertailu korostaa kuvion sanomaa ja samalla elavoittaa

opinnaytetyota. [26, s. 64.]
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Training and Validation Accuracys

0.850 1
0.825 -
0.800 -
0.775
0.750

0.725 - /_

0.700 A

—&— Accuracy_Horovod
Val_accuracy_Horovod
—— Accuracy_Sonnet(Repl)
—— Val_accuracy_Sonnet(Repl)
—— Accuracy_Spark
—— Val_accuracy_Spark

18

19 20 21

10 11 12 13 14 15 16 17

Kuva 23. Epochien 10-20 tarkkuuden ja validoidun tarkkuuden arvot

Kuvassa 24 voidaan havaita neuroverkon havion ja validointihavion kehittyminen eri kehysten va-
lilla. Koulutuksien oppimisen havio- ja validointiarvojen erot ovat melko ldhella toisiansa. Horo-
vod-kehys eroaa selkedsti muista testatuista kehyksista. Kaikissa kehyksissa on havaittavissa neu-

roverkon oppimista.



24

Training and Validation Loss

0.60

—8— Loss_Horovod
Val_loss_Horovod

—+— Loss_Sonnet(Repl)
—+— Val_loss_Sonnet(Repl)
—— Loss_Spark

0.55 4 e —»— Val_loss_Spark

0.50

0.45 A

0.40 -

0.35 4

0.30 T T T T T T T T T T

10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21

Epoch

Kuva 24. Epochien 10-20 havio ja havion validointi-arvot

4.5 Horovod,- Sonnet-, TensorFlowOnSpark-kehyksien tunnuslukuja

Kehyksien tarkkuuden tunnuslukuja on esitetty kuvassa 25. MultiGpu:lla mitattujen Sonnetin rep-
likaattorin ja TensorFlowOnSpark-kehyksien tarkkuuden (accuracy) keskiarvo on huomattavasti
parempi, kuin Horovod-kehyksella. Horovod-kehyksen keskiarvo on valttavaa tasoa. Neuroverkon
oppimisen tarkkuuden (Accuracy) keskihajonta (std) on pienin Sonnetissa eli 0.061962 ja suurin
Horovod-kehyksellda 0.067746. Horovod-kehyksen keskiarvo poikkeaa selkedsti myds muista ke-
hyksista. Kehykset ja niiden kayttaminen neuroverkon kouluttamisessa vaikuttaisivat kasvattavan

oppimisen tarkkuuden keskihajontaa.
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Accuracy Horovod Accuracy Sonnet(Repl) Accuracy Spark

0.674600 0.792522 0.799522
0.067746 ¥ 0.065113
0.530863 618913 0.590186

0.750320 0.857112 0.862772

Kuva 25. Kehyksien tunnuslukuja

4.6 Kehyksien vinous ja huipukkuus

Kuvassa 26 on esitetty kehyksien Skew-arvoja. Tilastoanalyysissa voidaan tarkastella aineiston vi-
nous- ja huipukkuusarvoja [28]. Pienin tarkkuuden vinousarvo on TensorFlowOnSpark:lla (Accu-
racy_Spark) eli -1.95646 ja suurin Horovod:lla eli -0.729059. Sonnetin replikaattori tarkkuuden
Skew-arvo on -1.398, ja se poikkeaa selkeasti TensorFlowOnSpark:n ja Horovodin Skew-arvoista.
Kaikkien tarkkuuksien vinous on samansuuntaista eli negatiivista eli vasemmalle vinoa.

Accuracy_ Horovod -8.729059
Accuracy_ Sonnet(Repl) -1.398000

Accuracy Spark -1.956460
dtype: floatb4

Kuva 26. Skew-arvot

Kuvassa 27 on esitetty kehyksien Kurtosis-arvoja. Horovodin kehyksessa koulutuksen tarkkuuden
kurtosis-arvo -0,663786 poikkeaa vertailun TensorFlowOnSparkin arvosta 4.797223 ja Sonnetin
replikaattorin arvosta 1.912559. Horovod oli littedhuippuinen ja muissa kehyksissa voidaan ha-
vaita huipukkuutta. Opinnaytetyon liitteena on kehyksien validointi-, havio- ja tarkkuusarvot (Liite
6).

Accuracy Horovod -8.663786
Accuracy Sonnet(Repl) 1.912559

Accuracy_Spark 4.797223
dtype: float64

Kuva 27. Kurtosis-arvot
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4.7 Mallin todenndkoisyys

Kaikilla neuroverkkokehyksilla saatiin oppimistuloksia ja todennakdisyyksia. Horovod-kehys tuotti
57.4 % todennadkoisyyden, ettd kuvassa on kissa. Kuvassa 28 on esitetty Horovod- neuroverkon

satunnaisotoksen todennakdisyys.

1/1 [ ====] - @5 19@ms/step
This image most likely belongs to Cat with a 57.48 percent confidence.

Kuva 28. Horovod-kehyksen todennakdisyys

Kuvassa 29 on esitetty Sonnetin replikaattori neuroverkon todennakoisyys. Sonnetin replikaatto-

rilla koulutettu neuroverkko tuotti 50.05 % todennakoisyyden, etta kuvassa on kissa.

1/1 [ ====] - 25 2s/step
This image most likely belongs to Cat with a 58.@5 percent confidence.

Kuva 29. Sonnet-kehyksen todennakdisyys

Kuvassa 30 nakyy kissa. TensorFlowSpark’lla koulutettu neuroverkko tuotti 63.19 % todennakdi-
syyden. Kehyksistd parhaimman todennakdisyyden saavutti TensorFlowOnSpark-kehys. Toden-

nakoisyyksissa on hyddynnetty satunnaisesti valittuja Internetin kissa-kuvia [29].

Test Image from
https://placekitten.com/g/200/300

0 50 100 150 200 250

171 ====] - @5 248ms/step
This image most likely belongs to cat with a 63.19 percent confidence.

Kuva 30. TensorFlowOnSpark-kehyksen todennakoisyys
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5. Johtopaatelma

Opinnaytetyodssa koulutettiin neuroverkkoja yhdella laskentayksikolla, jossa on yksi CPU- ja kaksi
GPU-prosessoria (Liite 1). Rinnakkaislaskennasta ja siihen liitettavistd neuroverkkokehyksista voi-
daan tehda tulkinta. Kehys-kasite ja sen liittdminen olemassa olevaan neuroverkkoon ei valtta-
matta ole aina yksiselitteinen kokonaisuus. Lisakehyksia voidaan lisata ottamalla esimerkiksi kayt-
toon klustereita, uusi neuroverkkomalli, vaihtamalla neuroverkon optimoijaa tai replikaattori toi-
seen. Lahtokohtaisesti voidaan todeta, ettd sellaisenaan TensorFlow- ja Keras-neuroverkon kou-

lutusprosessi toimi parhaiten.

Ensimmainen tutkimus kysymys liittyi oppimistarkkuuden muutoksiin. Ehdottomasti suoritusky-
kyisin vaihtoehto kehyksista oli TensorFlowOnSparkin kehysymparistd. Opinnaytetydssa Horovo-
din optimoijan tai Sonetin GPU-replikoinnin lisdaminen vaikuttivat jopa negatiivisesti neurover-
kon oppimisen tuloksiin. Kehyksien kouluttamisen rajoittavana tekijana oli koulutusympariston

GPU-laiteajurien vanhentuneet versiot ja laskentayksikén rauta (Liite 1 ja Taulukko 2).

Toinen tutkimuskysymys liittyi rinnakkaislaskentaan ja sen muutoksiin koulutuksien aikana. Paa-
saantoisesti parhaiten toimi TensorFlow’n alkuperdinen rinnakkaislaskentamalli. Toisaalta mikali
Sonnetin malliin olisi kehitetty oma neuroverkkomalli, niin siita olisi voinut tulla enempi kilpailija
TensorFlow’n strategialle. Paljon lopputulokseen vaikuttaa myos se, ettd mista lahtokohdasta lah-
detdan vertailemaan tarkkuuksia ja niiden muutoksien eroja. Tulevaisuudessa voi olla toki sellaisia
toimintaymparistoja yha enempi tarjolla, joissa toimii ihan hyvin Horovod-, Sonnet- tai Tensor-

FlowOnSpark-kehykset.

Tuloksien luotettavuutta ja toistettavuutta lisddvat, etta ne on toteutettu ja mitattu samassa las-
kentayksikdssd, samoilla koulutusdatoilla ja TensorFlow-versiolla sekd neuroverkko mallilla (Tau-
lukko 2). Neuroverkkoja tuli jokaisella kehyksella testattua useamman kerran. Useasti neurover-
kon kouluttaminen lisdakehyksessa vaati jopa laskentayksikon uudelleenkaynnistamisen, jotta ke-
hys alkoi toimimaan. Vanhentuneet ja stabiloituneet laitteiston GPU- ja Cuda-ajurit lisasivat tu-
loksien luotettavuutta ja vertailukelpoisuutta. Tulokset ovat lahtokohtaisesti vertailukelpoisia,
koska koulutus on tapahtunut hyddyntamalla samaa mallia, dataa ja TensorFlow- ja Keras-ympa-

ristoa.
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Taulukkoon 2 on koostettu taman opinnadytetyon tuloksia. Opinnaytetyohon olisi toki voinut kou-
luttaa myos enempi kehyksia, mutta toisaalta kolmella kehyksella sai aivan riittavan laajuisen tie-
don kehyksien hyodyntamisen mahdollisuuksista neuroverkon ja rinnakkaislaskennan nakdkul-
masta katsottuna. Toisaalta kehyksien kouluttamista rajoittivat laskentayksikko ja siihen yhteen-

sopiva TensorFlow-GPU-versio.

Rinnakkaislaskenta + Kehys Yhteenveto(a)

TensorFlow + Keras e Hyddynnetty pohja-templatena muille kehyksille
(CPU & GPU & 2 x GPU) (Optimoija Adam, Keras-malli (Liite 2), Petimages)
TensorFlow + Keras + Horovod e hvd.init()

(2 x GPU)

e Optimoijana kaytettiin Legacyn SGD()

TensorFlow + Keras + Sonnet e Strategiana kaytettiin Sonnetin replikaattoria

(2 x GPU)

TensorFlow + Keras + Tensor- e Koulutettu Spark-klusterissa if__name__ funk-
FlowOnSpark tiorakenteella (kuva 19).

(2 x GPU)

Testattu AnalyticsZoo, BigDL, e Laskentayksikon ndytonohjaimien stabiloitunut
Elephas, Mesh, Petastorm, laitteistoajurin versio ja siihen yhteensopiva Ten-
Singa — kehyksia (Kuva 7). sorFlow-GPU rajoittivat kehyksien kouluttamista ja

koodaamista.

e Opinnaytetyossa koulutettiin vain TensorFlow- ja
Keras yhteensopivia kehyksia samalla mallilla ja

Petimages-kuvilla

e Koulutettavan kehyksen tuli tukea useammalla

GPU-suorittimella kouluttamista.

Taulukko 2. Yhteenvetotaulukko
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Tama opinndytetyo auttoi ymmartamaan syvemmin rinnakkaislaskennan hyddyntamisen mah-
dollisuuksia laskentayksikén nakékulmasta katsottuna. Opinndytetyd oli hyvin opettavainen ko-
konaisuus syvdoppimiseen ja auttoi ymmartamaan neuroverkkojen toimintaa ja toimintaperiaat-
teita. Yleisesti ottaen rinnakkaislaskennasta on havaittavissa ainakin nopeudellinen hyoty ja sa-
malla saavutetaan riittavan laadukkaita oppimistuloksia. Opinnaytety® vaati perehtymista neu-
roverkkojen koodaamiseen ja kehyksien lisdédminen seka niiden testaaminen olivat jokainen oma
koodausprosessi. Koodi muutoksien maara vaihteli kdytettavasta kehyksesta tai kehyksen lisa-
ominaisuuden mukaan. Opinndytetychon tuli ohjelmoitua useita satoja riveja koodia, joita on tii-

vistetty tdman tyon liitteiksi (Liite 2-8).

Tastd opinndytetyosta saa hyvia vinkkeja toteuttaa ja kehittdd hajautettua laskentaa erilaisissa
kehyksissa ja toimintaymparistoissa. Opinndytetyo lisdd ymmarrysta supertietokoneen toimin-
nasta. Erilaisten supertietokoneiden ja niiden laskentayksikdiden vililld voisi tehda lisaa vertailua
neuroverkon oppimisen tuloksissa. Kehyksia voisi lisaa tutkia esimerkiksi selvittamalla Keras-mal-

lin muuttamista muihin malleihin ja kehyksiin paremmin yhteensopivammaksi.

Laskentayksikdiden valinen Infiniband-yhteys eli saman aikaisesti useampaa hajautettua lasken-
tayksikon kouluttaminen jai testaamatta, koska kaytdssa oli vain yksi laskentayksikko. Supertieto-
koneella olisi voinut kouluttaa useammalla laskentayksikolld ja vertailla niiden tuloksia esimer-

kiksi keskendan tai tarkemmin erilaisten kehyksien valilla.

Maailma on sen verran iso paikka, ettd isompien datamassojen kouluttamiseen tarvitaan todella
paljon laskentatehoa. Rinnakkaislaskenta ja neuroverkon kehykset vaikuttavat yhd enemmissa
maarin tulevaisuudessa neuroverkkojen oppimisprosessiin. Nakisin myos, ettd opinnaytetyo |a-
hestyi aihetta kestdvan kehityksen nakokulmasta. Opinndytety6sta saa hyvia vinkkeja pidentaa
supertietokoneiden kadyttoikaa ja jopa keksia niille uusia kdyttotarkoituksia erilaisissa muuttuvissa

toimintaymparistdissa.
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LITE1

Bull-supertietokone

Sana supertietokone tarkoittaa monelle vain yhta hyvin nopeaa tietokonetta. Todellisuudessa
kyse ei kumminkaan ole yksittdisesta laitteesta, vaan kyseessa on usean nopean tietokoneen yh-
distelma.

Bull-supertietokoneen hyédyntaminen projekti- tai opetuskaytossa

Bull-supertietokoneen kayttod projekteissa, opinnaytetodissa ja opetuksessa on herattanyt kiin-
nostusta, mutta on ollut hieman epéaselvaa, kuinka superia paasee hydodyntamaan. Normaalissa
tilassa piddmme vain toisen puoliskon supertietokoneesta kaynnissa. Tama johtuu siitd, etta toi-
nen rakeista sisaltda Intel Xeon Phi -laskentakortteja, joiden ajurituki on paattynyt. Lisaksi hei-
kon varaosien saatavuuden takia on parasta pitda toinen laiterakeista varalla. Pyydettdessa
myo6s Xeon Phi -kortillisia bladeja on mahdollista ottaa kdytté6n projekteihin. Alla lyhyt kuvaus
laitteistosta ja huomioitavista asioista, jos haluat kdyttaa supertietokonetta hyodyksi projek-
teissa/opinnoissa.

Blade sisaltaa
e 2xIntel(R) Xeon(R) CPU E5-2620 v2 @ 2.10GHz
e 64GB RAM
e 2x NVIDIA Tesla K40t
e 200GB vapaata tallennustilaa
e Kayttojarjestelmana: Ubuntu 20.04
o NVIDIA ajurit (jos kaytdssa NVIDIA-blade)
e Etayhteys: SSH

Mitka asiat asiakkaan tulisi vahintaan tietda
e Minkéa hankkeen/projektin kayttoon blade tulee
e Tarvitsetko yli 200GB tallennustilaa datalle ja laskentatuloksille
e Tarvitsetko GPU-laskentaa (eli Tesla K40t-laskentakortteja)
e Kuinka pitkaksi aikaa blade on varattava kayttoosi
o Yllapito ei tee toita puolestasi, vaan tarjoaa alustan toéiden tekoon
e Asiakas on itse vastuussa tdidensa varmuuskopioinnista.
e Asiakas on vastuussa bladensa tietoturvasta (esim. vahvat salasanat etayhteyksiin).

Mitka asiat asiakkaan olisi hyva tietaa
e Onko jossakin vaiheessa tarkoituksena hajauttaa laskentaa useammalle bladelle
e Tarvitsetko jotain tiettyja kirjastoja/ohjelmistoja valmiiksi asennettuna
e Tarvitsetko SSH-yhteyden lisdksi jotain muita porttiohjauksia ulkoverkkoon

Mita me yllapidossa teemme
e Asennamme kayttojarjestelman ja ajurit valmiiksi
e Ohjaamme SSH-yhteyden kayttamallesi bladelle
e Voimme antaa vinkkeja sopivista ohjelmista/kirjastoista projektiisi
e Autamme kirjasto/ohjelmistoyhteensopivuusongelmien kanssa
e Ohjaamme tarvittaessa muuta verkkoliikennetta bladelle



LIITE 2

Opinnaytetyon neuroverkko malli:

Petlmages (Kaggle) koulutus- ja testidata + kehykset (Liitteet 3&4)

Model: "sequential_ 3"

Layer (type) Output Shape Param #
Cequential (sequential)  (Neme, 180, 186, 3) e
rescaling_2 (Rescaling) (None, 186, 188, 3) 8
conv2d_6 (Conv2D) (None, 188, 188, 16) 448
max_pooling2d_6 (MaxPooling (MNone, 98, 98, 16) 8

2D)

conv2d_7 (Conv2D) (None, s@, 9@, 32) 4648
max_pooling2d_7 (MaxPooling (None, 45, 45, 32) 8

2D)

conv2d_8 (Conv2D) (None, 45, 45, 64) 18496
max_pooling2d_8 (MaxPooling (None, 22, 22, 64) 8

2D)

dropout_2 (Dropout) (None, 22, 22, 64) <]
flatten_2 (Flatten) (None, 38976) 2]
dense_4 (Dense) (None, 128) 3965056
dense_5 (Dense) (None, 1) 129

Total params: 3,988,769
Trainable params: 3,988,769
Non-trainable params: ©




LIITE 3

Neuroverkon oppimistuloksia MiniConda (TensorFlow ja Keras / MiniConda(Petimages)[11]):

Koulutettu 3.2.2023 Kamk Bull / blade54-nvidia.

Train Dataset: https://www.kaggle.com/competitions/dogs-vs-cats/overview

Mittaus- ja tilastotuloksia

Accuracy_cpu

Val accuracy_cpu  Loss_cpu

0.696070 0.659094
0.753524 0569732
0.735209 0.772319
0.754165 0.795387

0.789193

0.418832
0.409032
0402215
0379161

576

0.307941

Accuracy cpu  Val accuracy epu  Loss epu

count 20.000000 20.000000 20.000000

mean 39 0815271  0.413700
0.04082 [oX 9
0696070  0.307941
0.782171
0.822218 .8276 0

0461738

0.342597

90688

0.864588  0.659094

Val_loss_cpu
0.571397
0.510414

Val_loss_cpu
20.000000
0.405960

0571397

_gpu
0.630553

0.802702
0.808629
0817439
0818614
0.829293
0.831109
0.838798
0842268
0.847928
0.850064
0.853108
0861117
0.863840

Accuracy_gpu
20.000000
0803503
0057805
0630553

0.
0818026

Val_accuracy_gpu

Val_accuracy_gpu

Loss gpu  Val loss_gpu

[y 0.591337

0.761000 0.513703

0805211 0455446

0813114 043
0.813968 0.42

0.414046 0.404474
0.822085

0.800726

0.401328 0.408620
0.435602
0.844084

0.82913:

0.844724 93
0856472 0.340025
0.8:

0.829987

0.853695

0844724

0859035 0310946

Loss gpu  Val loss gpu  Accuracy_mgpu

20.000000  20.000000 20.000000 20.000000

03813669  0.416239 0.410583 0.304675

0.0861¢ 0.067156

0.310946 .320431
0. ] 0360779
0.406547
0.440718 0845619

0.859035 0591337 0.860476

Plotteja TensorFlow ja Keras (CPU, GPU & 2xGPU)

aiing and Vasdation Accuracy & Less 1CPU)

Koulutuksien aika-analyysi

Taiing and Vaddation Accuracy & Less (GPU)

CPU_time(s)_mean

209.70

0.618486

Accuracy_mgpu  Val_accuracy_mgpu

0.727253
0.734942
0.782144
0.779368

0.804357

0.819308
0.840453
0.816959
0.834900
0.831055
0.8210°

0.864588

0.86928

Val_accuracy_ mgpu
20.000000

0816702

0039151

Loss mgpu

20.000000

Loss mgpu  Val_loss_mgpu
0645777
0554546
0512452

0.468046
0449460
0.436095
0423103
0.403645
0394189

4.

53
0340244
0334624

0.

Val_loss_mgpu
20.000000
0.400701

0.350000

0.389849

0.842268

0.869287 06

Taining ana o

0.454107

5777

wracy & Lo 22GPUI

GPU_time(s)_ mean 2XGPU_time(s)_mean

119.85

79.40
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Neuroverkon kehyksien oppimistuloksia (MiniConda (Petimages)[11]):

Koulutettu 3—-13.2.2023 (Kamk Bull / blade54-nvidia

Mittaus- ja tilastotuloksia Horovod / Sonnet Replicator/ TensorFlowOnSpark

Accuracy Spark  Val accuracy Spark Loss Spark Val loss Spark

Accuracy Horoved Val accuracy Horovod Loss Horavod  Val loss Horovod

Repl) Lo Sonnet(Repl)  Val Joss Sonnet(Repl)

Accuracy Horovod Val accuracy Horovad Horovod  Val |

Plotteja Horovod / Sonnet Replicator / TensorFlowOnSpark

7~
an - .
r
{ ™, rd 1
X Pt /
\
v _—
/
N ~
., ~ .
7 N
= . TN
— i
X R

Koulutuksien aika-analyysi

Horovod_time(s)_ mean Sonnet time(s) mean Spark time(s) mean

75.05 80.20 108.60
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Docker-compose vs. MiniConda

Docker Compose (TF+Keras) HUOM! HUOM! Tama tehty tfds-datalla.
Mitattu 17.1.2023 Dataset: tensorflow dataset
Datan I&hde: https://download.microsoft.com/download/3/E/1/3E1C3F21-ECDB-4B69-8368-6DEBATTBY19F /kagglecatsanddogs_5340.zip

Datan I&hde: https://download.microsoft.com/download/3/E/1/3E1C3F21-ECDB-4869-B368-6DEBA77BI19F /kagelecatsanddogs_5340.zip

TF+Keras+CPU [Epoch1 |E|Dch2 Epoch3 Epocha [Epochs [Epochs. |E|Dch7 Epochg [Epoche [Epocnio |
loss [ 0,6568| 0,5268] 0,4248) 0,334] 0,2298] 0,1171 0,0628) 0,0351] 0,0142] 0,0345)
val_loss
accuracy
val_accuracy 0,714 0,777 0.7887 0.7911 0,7904 0,768| 0,7942 0.7878 0,7895 0,7918)
TF+Keras+GPU [Epoch1 Epoch2 Epoch3 Epocha [Epochs [Epochs. Epoch? Epochg [Epoche [Epocnio |
loss | 0,5811 0,4579| 0,3764] 0,294| 0,1971] 0,1072| 0,0483 0,0383 0,0194] 0,0217|
val_loss

accuracy
val_accuracy

TF+Keras+2XGPU [Epoch1 [Epochz. [Epoch3 [Epocha [Epachs [Epochs: [Epoch7 [Epocha [Epoche [Epochio
loss 0,652 0,5015] 0,4308 0,3693] 0,2958] 0,2323| 01644 0,0081] 0,0764 0,037
val_loss
accuracy
val_accuracy

Docker docs: Enabling GPU access with Compose. https://docs.docker.com/compose/gpu-support/
MiniConda (TF+Keras) HUOM! Témd tehty tfds-datalla.

Mitattu 17.1.2023 Dataset: tensorflow dataset

Datan lahdeg; https://download. microsoft.corp/download)/3/E/1/3E1C3F21-ECDB;4869-8368-6DEBA77B919F/kagglecatsanddogs_5340.zip

TF+Keras+CPU Epochl Epoch2 Epoch3 Epoch4 Epochs Epocha Epoch7 Epochs Epochg Epochl10
loss 0,6255 0,4952 0,4191 0,3406 0,2454 0,137 0,0651 0,0379 0,0331 0,0122
val_loss 0,536 0,4727 0,4461] 0,4306 0,4387 0,5714 0,6825 0,8459 0,9861 1,0845
accuracy

val_accuracy 0,728 0,777 0,7904] 0,8084 0,8084 0,8111 0,7994 0,8043 0,7957 0,8051

TF+Keras+GPU Epochl Epoch2 Epoch3 Epochd Epochs EpochB Epoch? Epochs Epochg Epochl10
loss 0,6034 0,4712 0,3832 0,3052 0,1968 0,0929 0,0498 0,0245 0,0198 0,0176

val_loss 0,5352 0,4457 0,4066 0,4115 0,4753 0,8113 0,7358 0,8559 0,8423 0,9501
accuracy

val_accuracy

0,7325 0,7908 0,8116 0,816 0,615 0,7823 0,8206 0,8176 0,8133 0,8195

TF+Keras+2XGPU |Epochl Epoch2 Epoch3 Epochd Epochs EpochB Epoch7 Epochs Epochs Epochl10

loss 0,6159 0,5026 0,4403 0,3823 0,2989 0,2158 0,1268 0,0806 0,048 0,0322
val_loss 0,5206 0,5032 0,4591 0,4459 0,5076 0,5582 0,7843 0,7374 0,3106 0,9734
accuracy

val_accuracy 0,7402 0,7548 0,7786 0,7962 0,7866 0,7884 0,773 0,7931 0,7869 0,7762
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Petimages Neuroverkon kehyksien Skew- & Kurtosis-arvoja

Skew-arvoja:

Accuracy_cpu .746516
Val_accuracy_cpu .455187
Loss_cpu .175297

Accuracy Horovod .729059
Val accuracy Horovod .547471
Loss_Horovod .263613

Val_loss_cpu 1.134651 val_loss_Horovod .283256
Accuracy_gpu 1.658156 Accuracy Sonnet(Repl) .392000
Val accuracy_gpu .819759 Val_accuracy_Sonnet(Repl) .528332
Loss_gpu .884279 Loss_Sonnet (Repl) .882965

val_loss_gpu .073680 Val_loss_Sonnet(Repl) 1.250079
Accuracy_mgpu .843614 Accuracy_Spark 1.956460
Val_accuracy_mgpu _871455 val accuracy Spark -1.0855455
Loss_mgpu 1.241261 Loss_Spark 1.167744
val loss mgpu 9.625511 Val_1055_5pafk .915949
dtype: float64 dtype: floato4

Kurtosis-arvoja:

Accuracy_cpu
Val_accuracy cpu
Loss_cpu

.517064 Accuracy Horovod .663786
.569233 Val accuracy Horovod .965336
.092571 Loss_Horovod .423018
.152247 Val loss_Horovod .328064
.166968 Accuracy_Sonnet(Repl) .912559
.518619 Val accuracy Sonnet(Repl) .770628
.022652 Loss_Sonnet(Repl) .159264
.374272 Val loss Sonnet(Repl) . 406755
_ 968957 Accuracy_Spark .797223
.582719 Val_accuracy_Spark .147671
.433650 Loss_Spark .288171
177257 Val loss Spark _855739

vVal loss cpu
Accuracy_gpu
Val accuracy_gpu
Loss_gpu

val loss gpu

Accuracy_mgpu
Val_accuracy_mgpu
Loss_mgpu
Val_loss_mgpu
dtype: float64 dtype: float64
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Kehyksien Training- ja Validation Accuracys & Loss -plotteja

Training & Validatioin Accuracys

Training & Validatioin Accuracys

Training & Validatioin Accuracys

(TF+Horovod+2xGPU(MiniConda)) (TF+Sonnet Replicator+2xGPU(MiniConda)) (TF+Spark+2xGPU(MiniConda))
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Training & Accuracy Loss

(TF+Horovod+2xGPU(MiniConda)) (TF+Sonnet Replicator+2xGPU(MiniConda)) (TF+Spark+2xGPU(MiniConda))

—— Training Loss 0.65 4 —— Training Loss —— Training Loss
—— Validation Loss —— Validation Loss 0.65 1 —— Validation Loss
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Opinnaytetyossa kaytettyja koodeja

Gitlab-linkki: https://gitlab.dclabra.fi/hekto/framework_forpdist_ml

Neuroverkon koulutuskoodin -template

ds_pet_dir = ". /Cat_Dog/PetImage
ds_pet = tf.keras.preprocessing.image_dataset_from_directory(ds_pet_dir)
batch_size

img_height 180
img_width = 18@

data_augmentation = keras.Sequential([
layers.experimental.preprocessing.RandomFlip("horizontal"™, input_shape=(img_height, img_width, 3)),

layers.experimental.preprocessing.RandomRotation(@.1),
layers.experimental.preprocessing.RandomZoom(©.1)])

from keras import backend as K
if K.image_data_format() == "channels_first":
input_shape = (3, img_height, img_width)
else:
input_shape = (img_height, img_width, 3)

build_and_compile_model():
model = Sequential([
data_augmentation,
layers.experimental.preprocessing.Rescaling(1./255, input_shape=(input_shape)),
layers.Conv2D(16, 3, padding="same", activation="re
layers.MaxPooling2D(),
layers.Conv2D(32, 3, padding="same", activatiol
layers.MaxPooling2D(),
layers.Conv2D(64, 3, padding="same", activation="relu"
layers.MaxPooling2D(),
layers.Dropout(@.5),
layers.Flatten(),
layers.Dense(128, activation="relu"),
layers.Dense(1l, activation="sigmoid"
1
model.compile(optimizer="Adam", loss="binary_ crossentropy", metrics=["accuracy"])
return model

strategy = tf.distribute.MirroredStrategy()

G_BATCH_SIZE = batch_size * strategy.num_replicas_in_sync
ds_pet_train = tf.keras.preprocessing.image_dataset_from_directory(
ds_pet_dir,
validation_split=e.2,
subset="training",
seed=1337,
image_size=(img_height, img_width),
batch_size=G_BATCH_SIZE)
ds_pet_test = tf.keras.preprocessing.image_dataset from_directory(
ds_pet_dir,
validation_split=8.2,
subset="validation",
seed=1337,
image_size=(img_height, img_width),
batch_size=G_BATCH_SIZE)
with strategy.scope():
model = build_and_compile_model()
history = model.fit(ds_pet_train, validation_data=ds_pet_test, epochs=28)
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Random-kuva ja todenndkoisyyskoodi

picture_url =
picture_path = t e 5.ge 3 s n=picture_url)

img = keras r image.load_img(picture_path, target_size=(img_height, img_width))
img_array ng.image.img_to_array(img)

g_array, @)

predictions = model.predict(img_array)
score = tf.nn.sigmoid(predictions[@

print(“This i st likely belongs to dith a percent confidence.".format(ds_pet.class_names[np.argmax(score)], 18@ * np.max(score)))

Clean Data -koodi

import os
num_skipped = ©
for folder_name in ("Cat", "Dog"):
folder_path = os.path.join(ds_pet_dir, folder_name)
for fname in os.listdir(folder_path):
fpath = os.path.join(folder_path, fname)
try:

fobj = open(fpath, "rb")

is_jfif = tf.compat.as_bytes("JFIF") fobj.peek(10)
finally

fobj.close()
if is_jfif:

num_skipped += 1

os.remove(fpath)
print("Deleted images”™ % num_skipped)




	1. Johdanto
	2. Rinnakkaislaskennan hyödyntämisen mahdollisuuksia
	2.1 Neuroverkkojen toimintaperiaate
	2.2 Syväoppiminen ja neuroverkkojen opettaminen
	2.3 GPU-prosessorien käyttö neuroverkkojen opetuksessa
	2.4 Neuroverkkojen opetuksen hajauttaminen usealla GPU-prosessorille

	3. Rinnakkaislaskennan hyödyntäminen käytännössä
	3.1 Data-aineistojen esittely
	3.2 Laskentayksikön esittely
	3.3 CPU-prosessorilla nopeuden mittaaminen
	3.4  GPU-prosessorilla nopeuden mittaaminen
	3.5  Useammalla GPU-prosessorilla nopeuden mittaaminen
	3.6 Ohjelmistokehyksien esittely
	Horovod
	Sonnet
	TensorFlowOnSpark

	3.7 Hajautuskirjastojen testaaminen GPU-prosessoreilla
	Horovod
	Sonnet
	TensorFlowOnSpark


	4. Tulokset
	4.1 Tuloksien luokittelua
	4.2 TensorFlow- ja Keras-viivadiagrammina
	4.3 TensorFlow- ja Keras-kehyksien tunnuslukuja
	4.4  Horovod,- Sonnet-, TensorFlowOnSpark-kehykset viivadiagrammina
	4.5 Horovod,- Sonnet-, TensorFlowOnSpark-kehyksien tunnuslukuja
	4.6 Kehyksien vinous ja huipukkuus
	4.7 Mallin todennäköisyys

	5. Johtopäätelmä
	Lähteet

