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Opinnäytetyössä hyödynnettiin rinnakkaislaskentaa ja kehyksiä neuroverkkojen kouluttamisessa ja käy-
tössä. Opinnäytetyöhön koulutettiin kissa- ja koiraneuroverkko hyödyntämällä TensorFlow- ja Keras-tek-
niikkaa sekä PetImages-kuvia.  Moniytimistä GPU:ta hyödyntävän neuroverkon koulutusprosessiin liitettiin 
lisäkehyksiä tai niiden ominaisuuksia. Saatuja koulutustuloksia vertailtiin keskenään ja saatiin vertailu eri-
laisten kehyksien vaikutuksessa neuroverkon oppimiseen. 

Kaikissa neuroverkko koulutuksissa käytettiin samaa PetImages-kuvadataa. Kaikkien kehyksien kouluttami-
sessa käytettiin pohjana samaa TensorFlow- ja Keras-mallia. Opinnäytetyössä koulutettiin laskentayksikön 
kahdella GPU-suorittimella neuroverkko ja malliin lisättiin Horovod-, Sonnet-, TensorFlowOnSpark-kehyk-
set tai niiden ominaisuuksia.  

Parhaimmalla tarkkuudella saatiin kehyksistä koulutusprosessi toimimaan TensorFlowOnSpark-kehyksellä 
ja huonoiten Horovod-kehyksellä. Sonnetin-replikaattori vaihdettiin TensorFlow’n strategian tilalle ja sen 
vaikutusta mitattiin neuroverkon oppimiseen. Jokainen opinnäytetyössä käytetty kehys tai kehyksen omi-
naisuus on lisätty eri näkökulmasta MultiGPU:ta hyödyntävään TensorFlow- ja Keras-neuroverkkoon. Opin-
näytetyön tulokset ovat vertailukelpoisia, koska eri neuroverkon kouluttamisessa on käytetty samaa neu-
roverkkomallia ja koulutusdataa sekä TensorFlow- ja Spark-tekniikoita.  

Opinnäytetyö tuotti tietoa, miten ja millä tavalla lisäkehyksiä voidaan hyödyntää TensorFlow- ja Keras-poh-
jaisessa neuroverkon koulutusmallissa. Opinnäytetyö tuotti tietoa neuroverkon oppimisen tarkkuuden 
muutoksista, kun siihen lisätään kehyksiä tai niiden ominaisuuksia. Opinnäytetyössä on hyödynnetty Kajaa-
nin ammattikorkeakoulun supertietokone Bullin laskentayksikköä. Opinnäytetyö edistää Kajaanin ammat-
tikorkeakoulun MLOps-kehitystä. Opinnäytetyö tuotti avointa tietoa neuroverkkoon liitettävistä kehyksistä 
ja niiden hyödyntämisen mahdollisuuksista Kajaanin ammattikorkeakoulun koneoppimisympäristössä. 
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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 PetImages. 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 PetImages 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 

Tämä opinnäytetyö on tehty Kajaanin ammattikorkeakoulun toimeksiannon pohjalta. Opinnäyte-

työssä käsitellään supertietokoneen rinnakkaislaskennan teknologiaa ja syväoppimisen paramet-

reja. On olemassa sanonta, että yksi kuva on enemmän kuin tuhat sanaa. Lähtökohtaisesti se vai-

kuttaisi pitävän varsin yleisesti paikkaansa. On loogista ajatella, että laskutehon kasvaessa myös 

tiedon määrä kasvaa. Silloin datasta saadaan yhä enemmän informaatiota eli uutta tietoa.  Neu-

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

Kyseessä on valtava tietomassa, jota voidaan kouluttaa neuroverkolla oikein toteutetulla mallilla. 

On toki totta, että kuvaa voidaan muokata ja näin vaikuttaa toivottuun lopputulokseen. Tällä voi 

olla myös vaikutusta neuroverkon oppimiskykyyn. Kuvien kuvankäsittely ja niiden muokkaaminen 

käyttötarkoitukseensa on nykyään varsin arkipäiväistä toimintaa. Neuroverkkoja koulutetaan 

suurilla datamassoilla ja niissä käytetään paljon parametrejä. Neuroverkko alkaa tunnistamaan ja 

oppimaan kuvadatan pohjalta oikealla tavalla.  

Kuvien käsittelystä ja neuroverkon hyödyntämisen mahdollisuuksista keskusteltaessa aihe herät-

tää kiinnostusta kuulijoissaan. Ihmiset etsivät yhä uusia käyttötarkoituksia neuroverkoille. Tällai-

nen kehitys voi johtaa jossakin vaiheessa vahvan tekoälyn kehittymiseen. Näkisin myös, että rin-

nakkaislaskenta liittyy hyvin voimakkaasti supertietokoneiden energiatehokkuuteen ja niiden 

kustannuksien arviointiin. Kyseessä on teknologia, jonka kehityskaari voi yltää lähitulevaisuu-

dessa yhä tehokkaampaan ihmiselämää edistävämmäksi tekijäksi maapallolla. 

 

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

                 - Carl Sagan 
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1. Johdanto 

Opinnäytetyön tavoite on kouluttaa rinnakkaislaskentaa ja lisäkehystä hyödyntämällä Ten-

sorFlow- ja Keras-neuroverkkoa. Opinnäytetyön tutkimusongelma on selvittää, millaisella tark-

kuuden muutoksella on mahdollista liittää neuroverkon kouluttamiseen TensorFlow’ta ja Kerasta 

tukeva kehys tai tietty kehyksen ominaisuus. Opinnäytetyön tutkimusmenetelmissä yhdistyy 

määrällinen ja laadullinen tutkimus. 

Opinnäytetyö on tarkoituksena liittää osaksi Kajaanin ammattikorkeakoulun tekoäly- ja koneop-

pimiskehitystä. Opinnäytetyö tuottaa tietoa liittyen supertietokoneiden GPU-laskennasta ja ke-

hyksien hyödyntämisestä neuroverkkojen kouluttamisessa. Opinnäytetyö toimii dokumentaa-

tiona liittyen Kajaanin ammattikorkeakoulun MLOps-ketjun kehittymiseen.  

 

Rinnakkaislaskennan toteuttaminen grafiikkasuorittimilla (GPU) on selkeä vaikutus neuroverkko-

jen optimointiin ja niiden suorituskyvykkyyteen [1, s. 204]. Supertietokoneen energiatehokkuus 

on huomattavasti tehokkaampaa, kun käytetään CPU-laskennan sijasta GPGPU-laskentaa [2, s. 

29].  Työympäristön käytössä oleva suoritin on yleisimpiä pullonkauloja DNN-verkkojen koulutta-

misessa [3, s. 9957]. 

Laskennan rinnakkaistaminen valmiiden kirjastojen avulla voidaan yhä tehokkaammin analysoida 

tutkimusaineistoja. Näin saadaan tuotettua myös nopeammin oleellista tietoa analysoitavasta ai-

neistosta. Cuda-algoritmeja voidaan luontevasti testata erilaisiin sovelluskehyksiin, koska niissä 

on useimmiten vain pieniä keskinäisiä eroja havaittavissa. [1, s. 223.]  

Tutkimuskysymykset: 

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

tuu, kun siihen lisätään kehys rinnakkaislaskennan näkökulmasta? 

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

kaislaskentaan? 
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2. Rinnakkaislaskennan hyödyntämisen mahdollisuuksia 

2.1 Neuroverkkojen toimintaperiaate 

Neuroverkkoja on kehitetty 1940-luvulta lähtien. Kuvassa 1 on esitetty pelkistetty malli neurover-

kosta. Syvä 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 tiedonkäsittelyn ongelma. Tällaista neuroverkkorakennetta voidaan hyödyntää regressi-

oissa, luokittelussa, kuvien tunnistamisessa ja myös muissa tämän tyyppisissä ongelmissa. [4, s. 

3.] 

Toistuva epälineaaristen aktivointifunktioiden käyttäminen neuroverkoissa luo epälineaarisuutta. 

Neuroverkkojen toimintaan liittyvät tietyntyyppiset sääntöjoukot, joita kutsutaan datan luokitte-

luksi. Tällainen neuroverkon luokitteluun perustuva kouluttaminen voi helpottaa suunnittelua. [5, 

s. 8.]  

 

Kuva 1. Neuroverkko [6] 
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Matalarakenteisen neuroverkon oppimisen pullonkaula on yksi ja ainoa piilokerros. Tällaisen mal-

lin tehokkuus ja laskentakyky ovat hyvin rajallisia, kun käsitellään monimutkaisia epälineaarisia 

funktioita. Syvä neuroverkkomalli on noussut juuri tehokkaampien näytedatan piirrevektorien 

myötä tutkijoiden suosioon. Lisäksi syvillä neuroverkoilla on saavutettu tehokkaampaa oppimis-

tuloksia, ja datan luonne sekä sen ominaisuuspiirteet ovat kohdanneet luontevammin. Syviä neu-

roverkkomalleja on hyödynnetty yhä enemmissä määrin Big datan aikakaudella uusien tietojouk-

kojen myötä. Tällaisia tietojoukkoa ovat esimerkiksi ImageNet-kuvantunnistusaineisto ja Project 

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

2.2 Syväoppiminen ja neuroverkkojen opettaminen 

Tämän opinnäytetyön käytännönosiossa hyödynnetään ja koulutetaan kissa- ja koirakuvilla CNN-

neuroverkkoa. Kuvataiteen opettamisessa ja oppimisessa on esimerkiksi hyödynnetty tekoälyn 

todella nopeaa kehitystä.  Syväoppiminen on ollut todella tehokasta, kun on hyödynnetty RBF-

neuroverkkoa. Kyseinen neuroverkkomalli kykenee hyödyntämään epälineaarisia aktivointifunk-

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

Neuroverkkojen ja etenkin samanaikaisten neuroverkkojen kouluttamisessa on käytössä olevalla 

kehyksellä vaikutus lopputulokseen. Työtaakkaa voidaan keskittää myös vain tietylle prosesso-

rille. Kuitenkin näihin edellisiin valintoihin vaikuttavat inputtien koko ja tarkkuuden erot. [3, s. 

9958.] 

DNN-neuroverkoissa on useita kerroksia, joiden lukumäärä vaikuttaa puolestaan laskentavaati-

muksiin. Kun kasvatetaan kerroksien lukua ja kokoa, niin niillä on myös vaikutus neuroverkon suo-

rituskykyyn. Erityyppisiä neuroverkkoja voidaan varsin tehokkaasti testata kehyksien avulla. Ku-

vassa 2 on esitetty useampi neuroverkko samassa kehyksessä - ajatusta. Monitasoiset kehykset 

soveltua todella hyvin moniin sovelluksiin.  Berkleyn visio- ja oppimiskeskus on kehittänyt useita 

suosittuja ja avoimen lähdekoodin syväoppimiskehyksiä. [7.] 
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Kuva 2. Useampi neuroverkko samassa kehyksessä [7] 

Nvidian-ympäristöissä voidaan hyödyntää useampien verkkojen rinnakkaiskouluttamisessa DI-

GITS-työkalua, joka soveltuu hyvin kuvien luokitteluun- ja objektientunnistustehtäviin [7]. 

2.3 GPU-prosessorien käyttö neuroverkkojen opetuksessa 

Kuvassa 3 on kuvattu, miten rinnakkaisessa ongelman ratkaisemisessa prosessorit voivat jakaa 

yhteisen muistin. Tällaisen arkkitehtuurin haasteita ovat muistin nopeus, kapasiteetti ja muistin 

käytön prioriteettiin liittyvät yksityiskohdat. Yhteinen muisti yksinkertaistaa rinnakkaislaskenta-

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

Ideaalisesti neuroverkon kouluttumisen pitäisi nopeutua siten, että käytössä olevien suorittimien 

määrä vaikuttaa suoraan rinnakkaislaskennan nopeutumiseen. Kyse on kuitenkin prosessorien 

välisestä yhteistyöstä ja ennen kaikkea niiden välisistä kommunikointiominaisuuksista. Rinnak-

kaislaskennan kouluttamisen nopeutuminen saadaan selvitettyä tarkasti mittaamalla nopeus en-

siksi yhdellä prosessorilla ja sen jälkeen vasta useammalla prosessorilla. [2, s. 2.] 

Muistin tekniset haasteet rajoittavat suurien prosessorimäärien käyttämisen samassa koneessa. 

Näin ollen supertietokoneet on toteutettu useammasta laitteesta, jotka on linkitetty nopeilla 

verkkoyhteyksillä. Näin supertietokoneiden laitteiden välinen tiedonsiirto tapahtuu vain verkon 

välityksellä. Tällainen arkkitehtuuri mahdollistaa valtavien loputtomien tietokonemäärien yhdis-

tämisen yhteen ja samaan supertietokoneeseen. [8.] 

DNN-arkkitehtuuri vaatii tehokkaan ympäristön laskutoimituksille. Näin räätälöidyt laitteistoark-

kitehtuurit nousevat keskiöön. Tällainen laitteistoarkkitehtuuri vaatii maksimaalisen kiihtyvyyden 

saavuttamiseksi oikein räätälöidyn kehyksen. Tiedemaailmasta ja teollisuudesta löytyy vertailuar-

voja, joita tietoja tulisisi analysoida tarkemmin. [3, s. 9949–9950.]  
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2.4 Neuroverkkojen opetuksen hajauttaminen usealla GPU-prosessorille 

GPU-laitteet ovat moniytimisiä, jolloin niistä on hyötyä tekoälyn syväoppimisessa. Syväoppiminen 

on yksi oleellisimpia tekoälyn kehittymisen osa-alueita. Moniytimisten GPU-laitteiden suoritus-

kyky on kehittynyt huomattavan nopeasti. Tällainen kehitys on mahdollistanut kehyksien ja työ-

kalujen yhä tehokkaamman hyödyntämisen, myös muilla ohjelmointikielillä kuin C-ohjelmointi-

kielellä. Alusta valinnalla on ehkä tällä hetkellä suurin merkitys syväoppimisen kehittymisen kan-

nalta. [7.] 

Neuroverkkojen (DNN) hyödyntämisen mahdollisuudet ovat huikeat. Neuroverkkoja on hyödyn-

netty esimerkiksi valokuvien käsittelyssä ja oleellisena osana itseohjautuvien autojen toteutusta. 

Kyseessä on tosiaan vain yksi tekoälyn tutkimus- ja kehitysalusta, jonka suosio on kasvanut pro-

sessoritehojen kasvun mukana. Nvidian tekniikka tukee CUDA-ohjelmistoympäristöä ja DNN-ke-

hyksiä. Tällaisia Cuda DNN (cuDNN) numeraalisessa laskennassa käytettäviä kehyksiä ovat esimer-

kiksi TensorFlow ja avoimen lähdekoodin ohjelmistokirjastot. [9.] 

Tunnetuimpia kehyksiä ovat OpenCL ja Nvidian Cuda DNN. Useasti tällaisilla DNN-alustoilla käy-

tetään olemassa olevia tai uusia kehyksiä. OpenCL-ympäristöt pystyvät hyödyntämään useita 

alustoja moniytimisilläsuorittimilla ja myös GPGPU-ryhmiä. 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.] 

 

Kuva 4. Nvidia’s Tesla P100 GPU [9] 
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DNN-sovelluksien kouluttaminen vaatii valtavia määriä dataa, jotta neuroverkon painot ja solmut 

saadaan oikein määritettyä. Puolestaan valmiiksi koulutettu neuroverkko voidaan toteuttaa käy-

tännössä hyödyntämällä hyvinkin yksinkertaisia mikrokontrollereita. [7.] 

Selkeä haaste neuroverkon kouluttamisessa on DNN-tutustuminen. Useasti kehykset ovat val-

miiksi esikonfiguroituja kuvantunnistusta varten.  Yleensä työkaluilla toteutettavaan uuteen kon-

figuraation virittämiseen ja sen kehittäminen tarvitaan asiantuntijaa [7.]. DNN-toteutukset eivät 

todellakaan ratkaise tekoälyn kaikkia ongelmia, mutta niiden käytettävyys ja käytännönläheisyys 

ovat tehneet niistä yleisessä käytössä hyvin suosittuja [9]. 

Koneoppiminen ja luova ongelmanratkaisu hyödyntävät hyvin ennalta määriteltyjä matemaattisia 

kompromisseja. Esimerkiksi Bayesian-agentti osaa hyödyntää todennäköisyyksien kannalta saa-

tavilla olevaa tietoa optimaalisesti. Tällainen laskusuoritus on fyysisesti kovin haasteellinen yksit-

täiselle fyysiselle tietokoneelle. Tekoälyn tavoitteena voi olla löytää oikoteitä toteuttaa riittävän 

laadukasta ja optimaalista tarkkuuden laskentaa sekä samalla säilytetään kiinnostavan asian tut-

kimisessa korkea suorituskyky. [10, s. 11.]  
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3. Rinnakkaislaskennan hyödyntäminen käytännössä 

Opinnäytetyöhön koulutettiin kissa- ja koirakuvilla neuroverkko Kajaanin ammattikorkeakoulun 

Bull-supertietokoneen laskentayksiköllä. Laskentayksikössä on hyödynnetty neuroverkon koulut-

tamisessa kahta GPU-prosessoria samanaikaisesti.  

3.1 Data-aineistojen esittely 

Opinnäytetyössä koulutettiin neuroverkkoja Kagglen PetImages-datalla [11], datasetistä on neu-

roverkon kouluttamiseen poistettu korruptioituneet kuvat. Kuvasta 5 voidaan todeta, että neu-

roverkko käytti kouluttamisessa 23410 kuvaa ja kuvat kuuluvat kahteen luokkaan. 

 

Kuva 5. Poistetut ja löydetyt kuvat 

Kagglen koulutus- ja testikuvia on yhteensä 25000 kappaletta, joista on poistettu 1590 kappaletta. 

Kuvassa 6 korruptoitunutta dataa näkyy komentokehotteessa.  Korruptioitunut data on poistettu 

datasetistä ohjelmistokoodissa. Opinnäytetyön kehyksien kouluttamisessa käytettiin PetImages-

kuvia. Neuroverkolle syötettävien opetuskuvien koko skaalattiin 180 pikseliin. (Liite 8) 
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Kuva 6. Korruptoitunutta Jpeg-dataa 

3.2 Laskentayksikön esittely 

Supertietokone ei todellakaan tarkoita yhtä nopeaa tietokonetta (Liite 1). Supertietokone sisältää 

useamman nopean tietokoneen. Opinnäytetyössä rinnakkaislaskentaa käsitellään yhden lasken-

tayksikön välityksellä. Kuvassa 7 laskentayksikköön on lisätty MiniConda-ympäristö, jonka kautta 

toimii Jupyter Notebook-ympäristö GPU-kehyksineen.  

  

Kuva 7. MiniConda-ympäristö 

TensorFlow on mahdollista kouluttaa neuroverkko useammalla GPU-prosessorilla, koneella tai 

TPU:lla [12]. Olemassa olevia malleja ja niiden koulutustiedostoja pääsee TensorFlow:ssa hyödyn-

tämään koodimuutoksilla. TensorFlow’n strategia on suunniteltu palvelemaan useita käyttäjäseg-

menttejä. Voidaan yleisesti todeta, että kyseinen tekniikka sisältää lähtökohtaisesti hyvän suori-

tuskyvyn (Liite 5). TensorFlow’ssa on helppoa vaihtaa tilanteen mukaan strategiaa ja jatkaa sillä 

neuroverkon kouluttamista. [11.]  
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Laskentaympäristössä koulutettiin MiniConda- ja Docker-Compose-ympäristössä (Liite 6). Oh-

jaimena käytettiin Nvidian ajuria 470.141.03 ja Cuda-versiota 11.2 sekä hyödynnetään samanai-

kaisesti kahta GPU-prosessoria [11].  Opinnäytetyön syväoppimisen kehyksien koulutus on toteu-

tettu MiniConda-ympäristössä.  

MiniConda-ympäristössä käytettiin TensorFlow-GPU versiota 2.11.0.  Lähtökohtaisesti kehyksien 

asennusohjeet on tehty yhteensopiviksi MiniConda-ympäristön kanssa [17]. Eri ympäristöjä hal-

littiin ja koulutettiin itsenäisissä enveissä. Tulevaisuudessa voidaan yhä enempi hyödyntää kehyk-

siä Docker-Compose-tyyppisissä ympäristöissä. MiniConda-ympäristön käyttöön ottaminen on 

helppoa. 

Neuroverkkomallilla on liki neljämiljoonaa koulutusparametria käytössään (Liite 2). Käytössä 

oleva neuroverkon malli ja data toistuivat useissa Cat&Dog-neuroverkon syväoppimisen esimer-

keissä. Tällainen yleisesti käytössä oleva malli kouluttamissa lisää tämän opinnäyteyön luotetta-

vuutta ja toistettavuutta. [13; 14.] 

3.3 CPU-prosessorilla nopeuden mittaaminen 

Ohjelmakoodissa voidaan määrittää käytettävät laitteet ympäristömuuttujan avulla yksilöllisesti. 

Näin voidaan nopeasti neuroverkon kouluttamisessa valita CPU-prosessori tai yksittäinen GPU-

prosessori erilaisissa solmurakenteissa (Kuva 9 & 11). Kuvassa 8 GPU-prosessori on kytketty pois 

päältä. Kyseistä menetelmää voidaan hyödyntää, jos on tarkoitus yhdellä koneella ajaa useampi 

ohjelma samanaikaisesti omissa ympäristöissään. [15.] 

 

Kuva 8. GPU-suorittimen poiskytkentä 

Kun Cuda on asetettu pois päältä, niin laskentayksikkö käyttää vain CPU-prosessoria Ten-

sorFlow’ssa. Kuvasta 9 on määritetty TensorFlow-koodiin, että käytetään vain CPU-prosessoria. 
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Kuva 9. Laskentaan määritetty CPU-prosessori 

3.4  GPU-prosessorilla nopeuden mittaaminen 

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

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

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

tayksikön laitteistoajuria ei voi enää päivittää uudempaan versioon (Liite 1). 

 

Kuva 10. Nvidia-smi 

TensorFlow tukee GPU-suorittimella tieteellistälaskemista. TensorFlow-koodiin tulee määrittää 

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

tetty käytettäväksi ensimmäinen GPU-prosessori. 
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Kuva 11. Laskentaan määritetty GPU-prosessori 

TensorFlow:n prosessorien määritysparametreja [12]: 

”/device:GPU:0” : Laskentayksikön ensimmäinen GPU-prosessori. 

”GPU:0” : Lyhyempi merkintä laskentayksikön ensimmäisestä GPU-prosessorista. 

”/job:localhost/replica:0/task:0/device:GPU:1” : Toisen GPU-prosessorin täydellinen nimi, joka 

näkyy TensorFlow:lle. 

3.5  Useammalla GPU-prosessorilla nopeuden mittaaminen 

Opinnäytetyöhön koulutettiin kissa- ja koiraneuroverkko käyttäen kahta GPU-prosessoria ja hyö-

dynnettiin Tensorflow:n hajautusohjeita. Tensorflow’n ”tf.distribute.Strategy” on suunniteltu tu-

kemaan tutkijoita ja insinööreitä. TensorFlow-tekniikka tarjoaa tehokkaan suorituskyvyn ja tek-

niikkaa voidaan skaalata erilaisten strategioiden välillä [16]. Kuvassa 12 kumpikin GPU-prosessori 

on käytössä.  

 

Kuva 12. Kaksi GPU-prosessoria käytössä 
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TensorFlow’n MirroredStrategy tukee hajautettua koulutusta useilla GPU-prosessoreilla samassa 

laskentayksikössä. Kuvassa 13 on esitetty, miten MirroredStrategy’a voidaan käyttää ohjelmisto-

koodissa. GPU-prosessorit replikoidaan ja näin muodostuu MirroredVariable. Laitteet kommuni-

koivat keskenään hyödyntämällä all-reduce-algoritmia. [16.] 

 

Kuva 13. MirroredStrategy 

Kuvassa 14 on Scope-määritys ja se tulee tehdä ennen mallin sovittamista neuroverkolle. Fit-ko-

mentoa käytetään esimerkiksi Keras-pohjaisissa toteutuksissa. Scopen käyttö mahdollistaa stra-

tegian siirtämisen neuroverkon malliin. [17.] 

 

Kuva 14. Strategy Scope 

3.6 Ohjelmistokehyksien esittely 

Mudugandla:n artikkelista on käsitelty ohjelmistokehyksiä, joista valikoitui Horovod ja Tensor-

FlowOnSpark-kehykset tähän opinnäytetyöhön ja niitä on vertailtu GPU-koulutusympäristössä 

[18]. Kolmanneksi kehykseksi valikoitui suosittu Sonnet, jonka suunnittelu on toteutettu Ten-

sorFlow:n pohjalta [19].  

Laskentayksikkö ja TensorFlow- ja Spark-neuroverkkomalli rajasivat käytettäviä kehyksiä. Valitta-

vien kehysten tuli tukea TensorFlow:ta ja strategisesti useampaa GPU-prosessoria. Toisaalta las-

kentayksikön näytönohjaimien ajuri-versio rajasivat koulutettavia kehyksiä (Taulukko 2 ja Liite 1). 

Horovod 

Horovod koulutuskehystä voidaan hyödyntää TensorFlow-, Keras- ja PyTorch-ympäristöissä. Ku-

vassa 15 on esitetty Horovod-kehyksen pip-asennusprosessi. Kehyksen avulla syväoppimisesta 

muodostuu helppokäyttöistä ja nopeaa. Tekniikka toimii yhdellä tai useammalla grafiikkasuorit-

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

Sonnet 

Sonnet on rakennettu TensorFlow’n päälle. Koneoppimismenetelmä tarjoaa pelkistetyn syntaksin 

ja hyvän dokumentaation. Dokumentaation pohjalta voi rakentaa myös uuden neuroverkon kou-

luttamisen soveltuvan mallin. [19.] 

TensorFlowOnSpark 

Kuvassa 16 on esitetty TensorFlow:n ja Sparkin keskinäistä kommunikaatiota. TensorFlo-

wOnSpark-kehyksessä yhdistyy syväoppimiskehyksien tärkeimmät ominaisuudet Apachen Ha-

doopin ja Sparkin kanssa kehys mahdollistaa syväoppimisen CPU- ja GPU-klustereissa. Tekniikka 

soveltuu hyvin hajautettuun TensorFlow-koulutukseen. Kyseistä teknologiaa on kehittänyt Yahoo 

hyödyntämällä Hadoop-klustereita pilvessä. [18.] 

 

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

Opinnäytetyössä koulutettiin neuroverkkoja Keras- ja TensorFlow-ohjelmointikirjastoilla CPU- ja 

GPU-prosessoreilla MiniConda-ympäristössä. Olemassa olevaan neuroverkkoon tai neuroverkko-

malliin voidaan lisätä kehyksiä ja näin päästään vertailemaan niiden keskinäisten tuloksien eroja 

moniytimisessä GPU-koulutusympäristössä [12]. Kehyksien tekniikan ymmärtäminen ja niiden 

ominaisuuksien sekä mahdollisuuksien oivaltaminen ovat aina oma prosessinsa. 

MiniConda-ympäristössä kehyksiä on melko helppoa kouluttaa kahdella GPU:lla ja hyödyntämällä 

TensorFlow’n hajautusohjeita.  Kehyksien työohjeiden mukaisesti valtaosa kehyksistä asennetaan 

pip-komennolla [18 ja 19]. Tulevaisuudessa todennäköisesti kehyksien Docker-kuvat yleistyvät ja 

niiden hyödyntäminen Docker-Compose-ympäristöissä helpottuu ja monipuolistuu. Laskentayk-

sikön suorituskyvyssä ei ilmennyt juurikaan eroja Docker-compose tai MiniConda-ympäristöissä 

(Liite 5).   

Horovod, Sonnet ja TensorFlowOnSpark ovat aivan erilaisia teknologioita ja kehyksiä kouluttaa 

neuroverkkoa. Jokainen kehys vaatii koodimuutoksia ja lisäyksiä toimiakseen. Jokaisen kehyksen 

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

Horovod 

Horovod-kehys tulee alustaa hvd.init() -komennolla Keras-pohjaiseen koodiin. Jokainen lasken-

tayksikön GPU-prosessori kiinnitetään yhteen prosessiin. Malli tukee myös TensorFlow’n mirro-

redstrategiaa. Kuvassa 17 Horovod-kehykselle on määritetty distributedOptimizer-optimoija. 

[22.]  

Optimoita delegoi gradienttien laskentaa alkuperäiselle optimoijalle hyödyntämällä allreduce- tai 

allgather-toimintoja [22]. Horovod vaati neuroverkon optimoijan muokkaamisen Keras legacyksi, 

jotta se alkoi toimimaan [23].  

 

Kuva 17. Horovod-optimoija 
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Sonnet 

Sonnetin kehykseen sisältyy replikaattori, joka on esitetty kuvassa 18.  Replikaattorilla voidaan 

neuroverkon koulutusdata jakaa useammalle GPU-suorittimille. Replikaattori-kehys hyödyntää 

TensorFlow’n jakelustrategiaa ja malli on suunniteltu TensorFlow’n ohjelmointimalliin perustuen. 

Kyseessä on varsin tehokkaan oloinen tiedon jakaja, jonka ympärille voi myös ottaa käyttöön Son-

netin optimoija ja kehittää Keras-mallista Sonnet-malli. [19;20.] 

 

Kuva 18. Sonnet Replicator 

TensorFlowOnSpark 

Olemassa oleva TensorFlow- ja Keras-malli voidaan muuttaa TensorFlowOnSparkin kautta ha-

jautetuksi-sovellukseksi. Kehys toimii hyvin pienimuotoisilla dataseteillä ja on tehokas työväline 

TensorFlow’n spesifisiin vianmäärityksiin. Kehys toimii myös ilman hajautusta ja Keras-kirjastoa. 

[21.]  

Kuvassa 19 kehysmalliin on määritetty inputModeksi TensorFlow. Num_executors on laskentayk-

sikön suorittimien lukumäärä. Sovelluksen toimiessa voidaan alkaa kasvattamaan klusterin kokoa 

ja näin kouluttaa neuroverkko suuremmalla datamassalla. [21.] 

 

Kuva 19. Spark-klusteri 
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4. Tulokset 

Opinnäytetyöprosessissa on tärkeää hahmottaa hankkeen vaiheet, joista muodostuu tuloksia. Ke-

hittämishankkeen tuotoksena muodostuu jotakin uutta tietoa ja jopa uusia parempia toimintata-

poja. Hyvä tavoitetila olisi, että raportti sisältää kokonaiskuvauksen kehittämistoiminnan ymmär-

tämisestä, omasta oppimisesta sekä ammattikorkeakoulun innovatiivisuudesta. Kaikki tuotetut 

aineistot ja materiaalit ovat lähtökohtaisesti yhtä tärkeitä tuloksien tulkinnassa. [24, s. 23–25.] 

4.1 Tuloksien luokittelua 

Määrällisessä tutkimuksessa on tärkeää kyetä hahmottamaan asiaongelma ja tärkeätä on myös 

kyetä se nimeämään yksilöllisesti. Näin voidaan muodostaa tutkimusongelma ja siihen liittyvät 

kysymykset tai mahdollinen hypoteesi. Teoria, tutkimuskohteen luonne, kieli ja muuttujat vaikut-

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

CPU- ja GPU-ympäristöjä koulutettiin 20 epochilla (Liitteet 3–4 ja 7). Taulukossa 1 on esitetty Mini-

Anaconda ympäristössä TensorFlow- ja Keras-, Horovod-, Sonnet- ja TensorFlowOnSpark-kehyk-

sien koulutuksien mittaustuloksia. Taulukosta voidaan havaita, että CPU-prosessorien neurover-

kon kouluttamiseen käytetty aika on huomattavasti suurempi, kuin GPU-ympäristöissä.   

Tulokset voidaan luokitella ja suositeltava luokkien määrä on n. 4–10 kappaletta, johon vaikuttaa 

tilastoaineiston laajuus. Luokittelun tulisi olla tasavälistä ja tunnusluvuista avoimia luokkia tulisi 

välttää. Luokkaväliksi tulisi valita sopiva kokonaisluku. [26, s. 48.] 

 

 

 

 

 

 



18 

Prosessori(t) 

Kehykset 

Aika accuracy val_ 

accuracy 

loss val_loss 

CPU  

+ TensorFlow + Keras 

(586/586) 

 208s 355ms/step 

(mean: 209.7s)  

0,8686 0,8646 0,3079 0,3271 

GPU  

+ TensorFlow + Keras 

(586/586) 

 106s 159ms/step 

(mean: 119.85s) 

0.8638 0.8590 0.3109 0,3204 

2 x GPU  

+ TensorFlow + Keras 

(293/293) 

 109s 327ms/step 

(mean: 79.4s) 

0.8605 0.8693 

 

0.3184 0.3059 

2 x GPU  

+ TensorFlow + Keras 

+ Horovod  

(293/293) 

 74s 251ms/step 

(mean: 75.05s) 

0,7478 0,7384 0,5105 0,5269 

2 x GPU  

+ TensorFlow + Keras 

+ Sonnet Replicator 

(293/293) 

73s 248ms/step 

(mean: 80.2s) 

0,8571 0,8522 0,3280 

 

0,3532 

2 X GPU  

+ TF + Keras +  

TensorFlowOnSpark 

(293/293) 

 107s 366ms/step 

(mean: 108.6s) 

0,8628 0,8415 0,3143 0,3143 

Taulukko 1. Mittaustuloksia Epoch 20 MiniConda + PetImages (Liitteet 3–4&7) 

Tutkimuskysymyksiin saadaan vastauksia tutkimustuloksista ja näin niistä voidaan tehdä johto-

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

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

suuntaisia. TensorFlow- ja Keras-kehyksellä ja CPU-prosessorilla saavutettiin paras tarkkuus. 
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Taulukosta 1 voidaan havaita, että kaikilla yhtälöillä neuroverkko saatiin koulutettu. Hyvin lähelle 

mittaustuloksissa päästiin yhdellä ja kahdella GPU-prosessorilla. Taulukosta voidaan havaita ke-

hyksien integroinnilla olevan vaikutusta TensorFlow- ja Keras-neuroverkon oppimisen tarkkuu-

teen.  

Taulukkoon 1 on lisätty aika-sarakkeeseen sulkuihin kaikkien 20 epochin koulutuksen ajallinen 

keskiarvo.  Horovod- ja Sonnet-kehykset jopa nopeuttivat koulutusprosessia entisestään.  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 samannäköisiä käyriä. GPU-proses-

sori on ajallisesti nopeampi kouluttamaan neuroverkkoja kuin CPU-prosessori. Kuvassa 20 on käy-

tetty viivadiagrammia, joka soveltuu hyvin erilaisten aikasarjojen tai steppien esittämiseen. Näin 

saadaan yleiskuva tarkkuuden muutoksesta [26, s. 56]. Taulukosta 1 voidaan havaita, että Ten-

sorFlow- ja Keras-neuroverkon kouluttamisen validointi- ja häviö- ja tarkkuusarvot ovat melko 

lähellä toisiansa. (Liite 3) 
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Kuva 20. TensorFlow ja Keras (CPU&GPU&2xGPU) 

4.3 TensorFlow- ja Keras-kehyksien tunnuslukuja 

Kuvasta 21 voidaan nähdä, että 20 koulutetun epochin MultiGPU tarkkuuden (accuracy) keskiarvo 

on vain hieman parempi kuin yksittäisen 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. Tähän yhtenä syynä voi olla neuroverkon kouluttamiseen käy-

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

kihajonta on yleisin suhde- ja välimatka-asteikon mittaustulosten hajontaluku. Yleensä aritmeet-

tista keskiarvoa käytetään myös yhdessä keskihajonnan kanssa. [26, s. 84.] 
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Kuva 21. Tunnuslukuja (TensorFlow ja Keras) 

4.4  Horovod,- Sonnet-, TensorFlowOnSpark-kehykset viivadiagrammina 

 
PetImages-kuvia koulutettiin Horovod-, Sonnet- ja TensorFlowOnSpark-kehyksissä tai hyödyntä-

mällä niiden ominaisuuksia (Liite 4). Jokaista kehystä on koulutettu 20-epochilla. Taulukosta 1 

voidaan havaita kehyksien välillä oppimisessa olevan eroavaisuuksia. TensorFlowOnSpark-kehys 

on saatujen mittauslukujen perusteella oppimistarkkuudeltaan huomattavasti parempi kuin Ho-

rovod-kehys. Kuvasta 22 voidaan nähdä eri kehyksien oppimiseen liittyvää tarkkuutta ja sen ke-

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

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

kyky eroaa selkeästi Sonnetin- sekä TensorFlowOnSpark-kehyksien suorituskyvystä. Käytössä ole-

valla neuroverkon optimointitekniikalla on todennäköisesti vaikutusta tarkkuuteen tai tarkkuuk-

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

nousevaa. 

Kuvista 22 ja 23 voidaan havaita, että tilastokuva auttaa tiivistämään tilastoaineiston keskeisiä 

seikkoja. Näin tilastotieteellinen fakta voidaan esittää totuudenmukaisesti ja samalla saadaan lu-

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

opinnäytetyötä. [26, s. 64.] 
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Kuva 23. Epochien 10–20 tarkkuuden ja validoidun tarkkuuden arvot 

 
Kuvassa 24 voidaan havaita neuroverkon häviön ja validointihäviön kehittyminen eri kehysten vä-

lillä. Koulutuksien oppimisen häviö- ja validointiarvojen erot ovat melko lähellä toisiansa. Horo-

vod-kehys eroaa selkeästi muista testatuista kehyksistä. Kaikissa kehyksissä on havaittavissa neu-

roverkon oppimista.   
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Kuva 24. Epochien 10–20 häviö ja häviön 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-kehyksellä. Horovod-kehyksen keskiarvo on välttävää tasoa. Neuroverkon 

oppimisen tarkkuuden (Accuracy) keskihajonta (std) on pienin Sonnetissa eli 0.061962 ja suurin 

Horovod-kehyksellä 0.067746. Horovod-kehyksen keskiarvo poikkeaa selkeästi myös muista ke-

hyksistä. Kehykset ja niiden käyttäminen neuroverkon kouluttamisessa vaikuttaisivat kasvattavan 

oppimisen tarkkuuden keskihajontaa. 
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Kuva 25. Kehyksien tunnuslukuja 

4.6 Kehyksien vinous ja huipukkuus 

Kuvassa 26 on esitetty kehyksien Skew-arvoja. Tilastoanalyysissä 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 selkeästi TensorFlowOnSpark:n ja Horovodin Skew-arvoista. 

Kaikkien tarkkuuksien vinous on samansuuntaista eli negatiivistä eli vasemmalle vinoa. 

  

Kuva 26. Skew-arvot 

Kuvassa 27 on esitetty kehyksien Kurtosis-arvoja. Horovodin kehyksessä koulutuksen tarkkuuden 

kurtosis-arvo -0,663786 poikkeaa vertailun TensorFlowOnSparkin arvosta 4.797223 ja Sonnetin 

replikaattorin arvosta 1.912559. Horovod oli litteähuippuinen ja muissa kehyksissä voidaan ha-

vaita huipukkuutta. Opinnäytetyön liitteenä on kehyksien validointi-, häviö- ja tarkkuusarvot (Liite 

6). 

 

Kuva 27. Kurtosis-arvot 
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4.7 Mallin todennäköisyys 

Kaikilla neuroverkkokehyksillä saatiin oppimistuloksia ja todennäköisyyksiä. Horovod-kehys tuotti 

57.4 % todennäköisyyden, että kuvassa on kissa. Kuvassa 28 on esitetty Horovod- neuroverkon 

satunnaisotoksen todennäköisyys. 

 

Kuva 28. Horovod-kehyksen todennäköisyys 

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

rilla koulutettu neuroverkko tuotti 50.05 % todennäköisyyden, että kuvassa on kissa.  

 

Kuva 29. Sonnet-kehyksen todennäköisyys 

Kuvassa 30 näkyy kissa. TensorFlowSpark’lla koulutettu neuroverkko tuotti 63.19 % todennäköi-

syyden. Kehyksistä parhaimman todennäköisyyden saavutti TensorFlowOnSpark-kehys. Toden-

näköisyyksissä on hyödynnetty satunnaisesti valittuja Internetin kissa-kuvia [29].  

 

Kuva 30. TensorFlowOnSpark-kehyksen todennäköisyys 



27 

5. Johtopäätelmä 

Opinnäytetyössä koulutettiin neuroverkkoja yhdellä laskentayksiköllä, jossa on yksi CPU- ja kaksi 

GPU-prosessoria (Liite 1). Rinnakkaislaskennasta ja siihen liitettävistä neuroverkkokehyksistä voi-

daan tehdä tulkinta. Kehys-käsite ja sen liittäminen olemassa olevaan neuroverkkoon ei välttä-

mättä ole aina yksiselitteinen kokonaisuus. Lisäkehyksiä voidaan lisätä ottamalla esimerkiksi käyt-

töön klustereita, uusi neuroverkkomalli, vaihtamalla neuroverkon optimoijaa tai replikaattori toi-

seen. Lähtökohtaisesti voidaan todeta, että sellaisenaan TensorFlow- ja Keras-neuroverkon kou-

lutusprosessi toimi parhaiten.   

Ensimmäinen tutkimus kysymys liittyi oppimistarkkuuden muutoksiin. Ehdottomasti suoritusky-

kyisin vaihtoehto kehyksistä oli TensorFlowOnSparkin kehysympäristö. Opinnäytetyössä Horovo-

din optimoijan tai Sonetin GPU-replikoinnin lisääminen vaikuttivat jopa negatiivisesti neurover-

kon oppimisen tuloksiin. Kehyksien kouluttamisen rajoittavana tekijänä oli koulutusympäristön 

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

Toinen tutkimuskysymys liittyi rinnakkaislaskentaan ja sen muutoksiin koulutuksien aikana. Pää-

sääntöisesti parhaiten toimi TensorFlow’n alkuperäinen rinnakkaislaskentamalli. Toisaalta mikäli 

Sonnetin malliin olisi kehitetty oma neuroverkkomalli, niin siitä olisi voinut tulla enempi kilpailija 

TensorFlow’n strategialle. Paljon lopputulokseen vaikuttaa myös se, että mistä lähtökohdasta läh-

detään vertailemaan tarkkuuksia ja niiden muutoksien eroja. Tulevaisuudessa voi olla toki sellaisia 

toimintaympäristöjä yhä enempi tarjolla, joissa toimii ihan hyvin Horovod-, Sonnet- tai Tensor-

FlowOnSpark-kehykset.  

Tuloksien luotettavuutta ja toistettavuutta lisäävät, että ne on toteutettu ja mitattu samassa las-

kentayksikössä, samoilla koulutusdatoilla ja TensorFlow-versiolla sekä neuroverkko mallilla (Tau-

lukko 2). Neuroverkkoja tuli jokaisella kehyksellä testattua useamman kerran. Useasti neurover-

kon kouluttaminen lisäkehyksessä vaati jopa laskentayksikön uudelleenkäynnistämisen, jotta ke-

hys alkoi toimimaan. Vanhentuneet ja stabiloituneet laitteiston GPU- ja Cuda-ajurit lisäsivät tu-

loksien luotettavuutta ja vertailukelpoisuutta. Tulokset ovat lähtökohtaisesti vertailukelpoisia, 

koska koulutus on tapahtunut hyödyntämällä samaa mallia, dataa ja TensorFlow- ja Keras-ympä-

ristöä.   
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Taulukkoon 2 on koostettu tämän opinnäytetyön tuloksia. Opinnäytetyöhön olisi toki voinut kou-

luttaa myös enempi kehyksiä, mutta toisaalta kolmella kehyksellä sai aivan riittävän laajuisen tie-

don kehyksien hyödyntämisen mahdollisuuksista neuroverkon ja rinnakkaislaskennan näkökul-

masta katsottuna. Toisaalta kehyksien kouluttamista rajoittivat laskentayksikkö ja siihen yhteen-

sopiva TensorFlow-GPU-versio. 

Rinnakkaislaskenta + Kehys Yhteenveto(a) 

TensorFlow + Keras  

(CPU & GPU & 2 x GPU) 

• Hyödynnetty pohja-templatena muille kehyksille 

(Optimoija Adam, Keras-malli (Liite 2), PetImages) 

 

TensorFlow + Keras + Horovod  

(2 x GPU) 

• hvd.init() 

• Optimoijana käytettiin Legacyn SGD() 

TensorFlow + Keras + Sonnet  

(2  x GPU) 

• Strategiana käytettiin Sonnetin replikaattoria 

TensorFlow + Keras + Tensor-

FlowOnSpark 

(2 x GPU) 

• Koulutettu Spark-klusterissa if__name__ funk-

tiorakenteella (kuva 19). 

Testattu AnalyticsZoo, BigDL, 

Elephas, Mesh, Petastorm, 

Singa – kehyksiä (Kuva 7). 

• Laskentayksikön näytönohjaimien stabiloitunut 

laitteistoajurin versio ja siihen yhteensopiva Ten-

sorFlow-GPU rajoittivat kehyksien kouluttamista ja 

koodaamista. 

• Opinnäytetyössä koulutettiin vain TensorFlow- ja 

Keras yhteensopivia kehyksiä samalla mallilla ja 

PetImages-kuvilla 

• Koulutettavan kehyksen tuli tukea useammalla 

GPU-suorittimella kouluttamista. 

Taulukko 2. Yhteenvetotaulukko 
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Tämä opinnäytetyö auttoi ymmärtämään syvemmin rinnakkaislaskennan hyödyntämisen mah-

dollisuuksia laskentayksikön näkökulmasta katsottuna. Opinnäytetyö oli hyvin opettavainen ko-

konaisuus syväoppimiseen ja auttoi ymmärtämään neuroverkkojen toimintaa ja toimintaperiaat-

teita. Yleisesti ottaen rinnakkaislaskennasta on havaittavissa ainakin nopeudellinen hyöty ja sa-

malla saavutetaan riittävän laadukkaita oppimistuloksia. Opinnäytetyö  vaati perehtymistä neu-

roverkkojen koodaamiseen ja kehyksien lisääminen sekä niiden testaaminen olivat jokainen oma 

koodausprosessi. Koodi muutoksien määrä vaihteli käytettävästä kehyksestä tai kehyksen lisä-

ominaisuuden mukaan. Opinnäytetyöhön tuli ohjelmoitua useita satoja rivejä koodia, joita on tii-

vistetty tämän työn liitteiksi (Liite 2-8). 

Tästä opinnäytetyöstä saa hyviä vinkkejä toteuttaa ja kehittää hajautettua laskentaa erilaisissa 

kehyksissä ja toimintaympäristöissä. Opinnäytetyö lisää ymmärrystä supertietokoneen toimin-

nasta. Erilaisten supertietokoneiden ja niiden laskentayksiköiden välillä voisi tehdä lisää vertailua 

neuroverkon oppimisen tuloksissa. Kehyksiä voisi lisää tutkia esimerkiksi selvittämällä Keras-mal-

lin muuttamista muihin malleihin ja kehyksiin paremmin yhteensopivammaksi.  

Laskentayksiköiden välinen Infiniband-yhteys eli saman aikaisesti useampaa hajautettua lasken-

tayksikön kouluttaminen jäi testaamatta, koska käytössä oli vain yksi laskentayksikkö. Supertieto-

koneella olisi voinut kouluttaa useammalla laskentayksiköllä ja vertailla niiden tuloksia esimer-

kiksi keskenään tai tarkemmin erilaisten kehyksien välillä. 

Maailma on sen verran iso paikka, että isompien datamassojen kouluttamiseen tarvitaan todella 

paljon laskentatehoa. Rinnakkaislaskenta ja neuroverkon kehykset vaikuttavat yhä enemmissä 

määrin tulevaisuudessa neuroverkkojen oppimisprosessiin. Näkisin myös, että opinnäytetyö lä-

hestyi aihetta kestävän kehityksen näkökulmasta. Opinnäytetyöstä saa hyviä vinkkejä pidentää 

supertietokoneiden käyttöikää ja jopa keksiä niille uusia käyttötarkoituksia erilaisissa muuttuvissa 

toimintaympäristöissä. 
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LIITE 1 

Bull-supertietokone 
Sana supertietokone tarkoittaa monelle vain yhtä hyvin nopeaa tietokonetta. Todellisuudessa 
kyse ei kumminkaan ole yksittäisestä laitteesta, vaan kyseessä on usean nopean tietokoneen yh-
distelmä.  
 
Bull-supertietokoneen hyödyntäminen projekti- tai opetuskäytössä 
Bull-supertietokoneen käyttö projekteissa, opinnäytetöissä ja opetuksessa on herättänyt kiin-
nostusta, mutta on ollut hieman epäselvää, kuinka superia pääsee hyödyntämään. Normaalissa 
tilassa pidämme vain toisen puoliskon supertietokoneesta käynnissä. Tämä johtuu siitä, että toi-
nen räkeistä sisältää Intel Xeon Phi -laskentakortteja, joiden ajurituki on päättynyt. Lisäksi hei-
kon varaosien saatavuuden takia on parasta pitää toinen laiteräkeistä varalla. Pyydettäessä 
myös Xeon Phi -kortillisia bladeja on mahdollista ottaa käyttöön projekteihin. Alla lyhyt kuvaus 
laitteistosta ja huomioitavista asioista, jos haluat käyttää supertietokonetta hyödyksi projek-
teissa/opinnoissa. 
 
Blade sisältää 

• 2x Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2620 v2 @ 2.10GHz 

• 64GB RAM 

• 2x NVIDIA Tesla K40t  

• 200GB vapaata tallennustilaa 

• Käyttöjärjestelmänä: Ubuntu 20.04  

• NVIDIA ajurit (jos käytössä NVIDIA-blade) 

• Etäyhteys: SSH 

Mitkä asiat asiakkaan tulisi vähintään tietää 

• Minkä hankkeen/projektin käyttöön blade tulee 

• Tarvitsetko yli 200GB tallennustilaa datalle ja laskentatuloksille 

• Tarvitsetko GPU-laskentaa (eli Tesla K40t-laskentakortteja) 

• Kuinka pitkäksi aikaa blade on varattava käyttöösi 

• Ylläpito ei tee töitä puolestasi, vaan tarjoaa alustan töiden tekoon 

• Asiakas on itse vastuussa töidensä varmuuskopioinnista. 

• Asiakas on vastuussa bladensa tietoturvasta (esim. vahvat salasanat etäyhteyksiin). 

Mitkä asiat asiakkaan olisi hyvä tietää 

• Onko jossakin vaiheessa tarkoituksena hajauttaa laskentaa useammalle bladelle 

• Tarvitsetko jotain tiettyjä kirjastoja/ohjelmistoja valmiiksi asennettuna 

• Tarvitsetko SSH-yhteyden lisäksi jotain muita porttiohjauksia ulkoverkkoon 

Mitä me ylläpidossa teemme 

• Asennamme käyttöjärjestelmän ja ajurit valmiiksi 

• Ohjaamme SSH-yhteyden käyttämällesi bladelle 

• Voimme antaa vinkkejä sopivista ohjelmista/kirjastoista projektiisi 

• Autamme kirjasto/ohjelmistoyhteensopivuusongelmien kanssa 

• Ohjaamme tarvittaessa muuta verkkoliikennettä bladelle 

 

 

 



LIITE 2 

Opinnäytetyön neuroverkko malli: 

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

 

 



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 

 

 

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

 

Koulutuksien aika-analyysi 
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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 

 

 

Plotteja Horovod / Sonnet Replicator / TensorFlowOnSpark  

 

Koulutuksien aika-analyysi 

  

 

 



LIITE 5 

Docker-compose vs. MiniConda 

 

Docker docs: Enabling GPU access with Compose. https://docs.docker.com/compose/gpu-support/

 

 

 



LIITE 6 

PetImages Neuroverkon kehyksien Skew- & Kurtosis-arvoja 

Skew-arvoja: 

 

Kurtosis-arvoja: 

 

 

 

 

 



  LIITE 7 

Kehyksien Training- ja Validation Accuracys & Loss -plotteja 
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Opinnäytetyössä käytettyjä koodeja 

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

Neuroverkon koulutuskoodin -template 
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Random-kuva ja todennäköisyyskoodi 

 

Clean Data -koodi 
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