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Neuronové sité jsou v soucasné dobé velmi popularni. Naprosta vétsina koédu je
nicméné psana v jazyce Python, napriklad s pouzitim knihovny PyTorch. Jadro této
knihovny je ov§em nativné psano v C++ a umoznuje pouziti pfimo z C++. Cilem
této bakalarské prace je konverze knihovny vyvinuté vedoucim prace zalozené na
PyTorch z Pythonu do C++ a nasledné porovnani vykonu obou feseni na jednodu-
chém modelu. Vysledky naznacuji zanedbatelny vliv vybéru jazyka na vykon.

Neural networks are currently very popular. However, the vast majority of code is
written in the Python language, for example using the PyTorch library. The core of
the library is, however, natively written in C++ and allows for direct use from C++.
The aim of this bachelor’s thesis is to convert the PyTorch-based library developed
by the thesis supervisor from Python to C++, and subsequently compare the perfor-
mance of both solutions on a simple model. The results suggest negligible impact
of language choice on performance.

strojové uceni « frameworky pro strojové uceni « PyTorch « LibTorch « Python «
C++

(i)
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Uvod

V soucasnosti jsou metody strojového uceni vyuzivany napri¢c mnoha odvétvimi.
S rostoucim vyuzitim téchto metod vznika také tlak na usnadnéni navrhu a prace
s neuronovymi sitémi. Tento tlak zapricinil vznik mnoha frameworkd urychluji-
cich prechod od navrhu jednotlivych modelt k jejich produké¢nimu nasazeni. Tyto
frameworky mj. nabizi mnoho zakladnich stavebnich blokd pro modelovani neu-
ronovych siti a poskytuji abstrakci od implementacnich detaill jako je napriklad
vypocet gradientd, ¢i paralelizace vypoctu pomoci jazyka CUDA. Mezi hlavni pred-
stavitele 1ze zaradit PyTorch a TensorFlow. Typickym jazykem pro praci je u obou
framework Python.

Vyuziti Pythonu pro navrh modelt prinasi radu vyhod pro vyvojare: nabizi plné
objektovy pristup, rozséhly ekosystém popularnich nastrojt pro vizualizaci a praci
s daty (napt. knihovny Matplotlib, Numpy) a mimo to je také diky své jasné a stru¢né
syntaxi cenén i mezi zacate¢niky. Na druhou stranu je tento jazyk interpretovany
a vyzaduje casto dynamickou alokaci paméti, coz se miize negativné projevit na
celkové rychlosti béhu.

Jazyk C++ stejné jako Python podporuje objektovy i proceduralni pristup. Na
rozdil od Pythonu je v§ak C++ kompilovany jazyk, ktery nabizi vyssi kontrolu nad
CPU a spravou paméti. Diky tomu dosahuje vyrazné vyssi rychlosti béhu. V tomto
jazyce jsou také napsana jadra jiz zminénych neuronovych framework?.

Jazyk Python tvori hlavni rozhrani frameworku PyTorch. Nicméné tento fra-
mework nabizi i C++ frontend. Stejné jako Python frontend, i C++ frontend rozsi-
fuje rozsahlé C++ jadro. Toto jadro nabizi zakladni datové struktury a funkénosti,
jako jsou napriklad tensory a automaticky vypocet gradientt. Python frontend i C++
frontend maji vestavénou kolekci béznych komponent pro modelovani neurono-
vych siti, rozhrani pro pridani vlastnich modult a mj. také knihovnu popularnich
optimalizacnich algoritmd.

Predmétem této bakalarské prace je prevod knihovny vyvinuté vedoucim prace
zalozené na PyTorch z Pythonu do C++ a nasledné testovani, zdali vyuziti jiného
jazyka vede ke zvyseni vykonu. Toto testovani bude provedeno porovnanim obou
reseni (tedy Python verze a C++ verze) na jednoduchém modelu.



Neuronove site

Umélé neuronové sité jsou prostredkem strojového uceni zalozeného na biologic-
kych neuronovych sitich. Tyto sité se snazi napodobit chovani skutecnych biologic-
kych siti pri reSeni rtiznych uloh, jako je napt. zpracovavani jazyka, rozpoznavani
obrazu a dal$ich komplexnich problémd, pro které neexistuje vhodné analytické
reseni. Uméla neuronova sit je systémem se vstupy a vystupy, ktery je tvoren vétsim
poctem podobnych, vzdjemné propojenych jednotek. Tyto jednotky maji vétsi po-
¢et vnitfnich parametr nazyvanych vahy. Zménou téchto parametri 1ze ovlivnit
chovani jednotky, a, z divodu vzajemného propojeni, také chovani celé sité. Cilem
je zvolit parametry tak, aby bylo dosazeno pozadované konverze vstupu na vystup.
Tento proces zmény parametri se nazyva uceni. [1]

Prvni kroky k umélym neuronovym sitim (AANs - Artificial Neural Networks)
byly podniknuty jiz v roce 1943, kdyz Warren McCulloch a Walter Pitts vyvinuli
prvni modely neuronovych siti. V nasledujicich letech rostla jejich komplexita a za-
calo se experimentovat s vicevrstvymi modely. Mezi roky 2009 a 2012 vyvinula
vyzkumnd skupina Juergena Schmidhubera rekurentni a hluboké neuronové site.
V soucasné dobé¢ se nejen diky dostupnosti vyssiho vypocetniho vykonu staly neu-
ronové sité vyznamnym nastrojem napti¢ mnoha odvétvimi. [2]

2.1 Struktura neuronu

Zakladni jednotkou biologickych neuronovych siti je neuron. Jedna se o specializo-
vanou bunku schopnou prenaset elektrické a chemické signaly. Lidsky mozek napf.
obsahuje miliardy neuront vzajemné propojenych pomoci synapsi. [3]

Umély neuron je matematicky zjednodusenym modelem biologického neuronu.
Tento neuron je reprezentovan vahami (citlivostmi) jednotlivych vstupi a precho-
dovou funkci, pricemz vystup této funkce je také vystupem samotného neuronu
(obr. 2.1). Vystup umélého neuronu se muze vétvit a vést jako vstup do vice dalsich
neurond. Model neuronu Ize popsat nasledujici funkci:
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2.2. Typy neuronovych siti

X
1 W,
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X3

Obrazek 2.1: Model neuronu

) :f(z wix; +b) 2.1)
P

V této rovnici y reprezentuje vystup neuronu, f je aktivacni funkce, w; jsou vahy
vstupt x;, b je bias a n je pocet vstupa.

2.2 Typy neuronovych siti

Jeden rozdil, kterym se umélé neuronové sité lisi od svych biologickych protéjsk, je
zptisob propojeni. Ve srovnani s komplexni strukturou biologickych siti jsou umélé
neuronové sité obvykle usporadany do vrstev. V zavislosti na konkrétnim zapojeni
lze rozliSovat mnoho typa, kazdy s jinym pripadem vyuziti.

2.21 Feedforward sité

Ve Feedforward sitich informace sméruji ze vstupni vrstvy, skrze jednu ¢i vice skry-
tych vrstev az k vystupni vrstvé, bez smycek/zpétné vazby. Typickym zéstupcem
této tridy je Multi-Layer Perceptron (MLP). U tohoto typu plati, Ze je kazdy neu-
ron z vrstvy propojen se véemi neurony vrstvy predchozi, tedy model je tzv. Fully-
Connected. Feedforward sité 1ze pouzit pro Sirokou skalu tloh vcetné klasifikace
a regrese. Slouzi také jako zaklad slozitéjsich architektur, jako jsou napt. rekurentni
(RNN) a konvolu¢ni (CNN) neuronové sité.



Frameworky
strojového uceni

3.1 PyTorch

PyTorch [4] je open-source framework pro strojové uceni nabizejici tenzorové vypo-
¢ty s podporou hlubokych neuronovych siti s GPU akceleraci. Pivodné byl vyvinut
spole¢nosti Facebook v roce 2017, v soucasnosti jiz vSak patfi pod Linux Foundation.
Je zalozen na dnes jiz zastaralé knihovné Torch, ktera jako primarni rozhrani po-
uzivala jazyk Lua. PyTorch si ziskal popularitu diky své flexibilité, jednoduchosti
pouziti a funkci dynamického vypocetniho grafu, vedouci k efektivnimu debugovani
a vyvoji. Mimo to disponuje PyTorch rozséhlou a rozristajici se komunitou.

3.1.1 Popis PyTorch

PyTorch umoznuje snadny navrh a trénovani neuronovych siti. Jednou z prednosti
je funkce automatického vypoctu gradientt (autograd) pri procesu uceni. To zna-
mend, ze na zakladé vysledku ztratové (loss) funkce jsou spocitany gradienty pro
jednotlivé naucitelné parametry sité, které jsou nasledné s vyuzitim optimalizatoru
aktualizovany. Tento proces je automatizovan diky vyuziti dynamickych vypocet-
nich graft (Dynamic Computational Graphs). PyTorch si pti dopredném siteni (For-
ward Propagation) automaticky vytvari graf operaci s tensory, na jehoz zakladé
je poté schopen vypocitat gradienty jednotlivych parametra (Backpropagation al-
goritmus). Pro ziskani této funkcionality sta¢i pouze oznacit tensory priznakem
requires_grad. Vyhoda dynamickych vypocetnich grafi oproti statickym spociva
ve vytvoreni nového grafu pri kazdém vypoctu gradientd, to umoznuje ménit sit za
béhu, ¢ehoz mize byt vyuzito u dynamickych architektur jako jsou napt. rekurentni
neuronové site.

Jadro PyTorch je napsano v C++, primarnim rozhranim je vsak jazyk Python.
Pro snazsi integraci s jiz existujicim C++ ekosystémem nabizi PyTorch také nové
C++ rozhrani: Libtorch. Obé tyto rozhrani (frontendy) disponuji kolekci béznych
komponent pro modelovani neuronovych siti a dal§$imi pomocnymi funkcemi.



3.1.2. Omezeni LibTorch

Jelikoz je LibTorch sekundarnim rozhranim pro préci s PyTorch, neni mu vénovana
ve srovnani s Python frontendem takova pozornost. Urcité funkce, které Python
frontend nabizi, v LibTorch nenalezneme. Jednou funkci, kterou LibTorch frontend
postrada, je Automatic Mixed Precision (AMP), resp. postrada jeji ¢ast.

Automatic Mixed Precision je technika, pri které se vyuzivaji pro urcité ope-
race desetinna ¢isla s nizsi presnosti, napriklad 16bitova ¢isla misto standardnich
32bitovych. Tato technika, ktera se standardné¢ aplikuje pfi trénovani, obvykle vede
ke zvyseni vykonu a snizeni pamétové naro¢nosti. V PyTorch tuto funkci nabizi
balicek amp. Ten obsahuje manazer zvany autocast, zodpovédny za samotné AMP,
a GradScaler, ktery se stara o spravné skalovani gradientt pfi zpétném sifeni (uceni).
LibTorch v minulych verzich neoficidlné disponoval alespon funkci autocast, v nej-
novéjsi verzi PyTorch 2.0 vSak nenabizi autocast ani ekvivalent objektu GradScaler.
V soucasnosti tedy Automatic Mixed Precision techniku pro trénovani nelze v Lib-
Torch pouzit.

Dalsi chybéjici funkci je torch.utils. tensorboard, coz je bali¢ek umoznujici
ukladani trénovacich a testovacich metrik v nativnim tensorboard formatu pro
snadnéjsi vizualizaci pozdéji.

Nakonec také systém profilovani! je v LibTorch omezeny. Zatimco Python verze
pouziva objekt PyTorch Profiler, LibTorch obsahuje profilery Legacy a Kineto, které
jsou ovsem $patné zdokumentované. Pro obé dvé verze lze vSak pouzit externi
néstroj NVIDIA Nsight Systems [5].

TensorFlow je konkurentem frameworku PyTorch. Byl vyvinut spole¢nosti Google
v roce 2015. Stejné jako u PyTorch se jedna o open-source framework s rozsahlym
ekosystémem a $irokou komunitou. Také disponuje funkci automatického vypoctu
gradientu, narozdil v§ak od PyTorch, ktery pouziva dynamické vypocetni grafy pro
nasledné provedeni Backpropagation algoritmu, jsou vypocetni grafy u TensorFlow
statické. To nuti uzivatele k explicitni specifikaci grafu pred samotnym vypoctem
s vyuzitim placeholder proménnych?. Nasledné muize byt graf proveden vicekrat
s rozdilnymi daty. Tato zdanlivd nevyhoda umoznuje frameworku optimalizovat
vypocet grafu, coz vede ke zvyseni efektivity, ktera je na druhou stranu vykoupena
snizenim flexibility, jelikoZ neni mozno graf za béhu ménit. Pro vyvoj dynamickych

Profilovani je proces méreni a analyzy vykonu programu za tGéelem identifikace tsekii kédu
s nejvyssi ¢asovou narocnosti.

2Placeholder proménné predstavuji symbolické proménné, které slouzi jako zastupné prvky pro
skute¢né hodnoty vstupnich dat pfi vypoctu.



3. Frameworky strojového uceni

architektur, kdy je nutno grafy za béhu ménit, lze vyuzit separatni knihovnu Tensor-
Flow Fold. Dalsi nadstavbu tvori Keras, vysokourovinové open-source API bézici nad
TensorFlow usnadnujici vyvoj a trénovani neuronovych modeld. Jadro TensorFlow
je stejné jako PyTorch napsano v C++. Narozdil od PyTorch TensorFlow nabizi vice
rozhrani: Python, C++, Java, Javascript. Python vsak zGstava primarnim rozhranim
u obou frameworkd.

3.3 Vyuziti PyTorch a TensorFlow

PyTorch i TensorFlow disponuji rozsahlymi komunitami, které se ovsem lisi ptistu-
pem a zamérenim. PyTorch ma vice akademicky zamérenou komunitu, ktera si ceni
flexibility, jednoduchosti navrhu a intuitivity API (naptiklad vyhoda dynamickych
vypocetnich graft). Z toho také plyne vyssi dostupnost modeld, a to jak v podobé
vyzkumnych praci [6], tak v repozitafi predtrénovanych modeld HuggingFace [7].
TensorFlow je na druhou stranu uzivan spise v komer¢ni sfére. Komunita se zamé-
fuje predevsim na nasazeni a $kalovani na produkeni drovni. Nutno ovSem zminit,
ze toto rozdéleni komunit neni vylu¢né, a oba frameworky nyni nabizi rozsahly
ekosystém véetné nastroju pro nasazeni. [8]



Python a C++

4.1 Rozdily Pythonu a C++ a jejich
interoperabilita

Jeden podstatny rozdil plynouci z odlisnosti jazyki je typovani. Python patti k dy-
namicky typovanym jazykdm, které umoznuji definovat proménné bez nutnosti
urceni jejich datového typu. Datovy typ se stanovuje az pri vykonavani programu.
Dynamické typovani také umoznuje snadnou refaktorizaci kédu, protoze kéd ne-
musi byt aktualizovan, pokud se zméni datovy typ proménné. C++ je oproti Pythonu
staticky typované, kde se typy proménnych urcuji béhem kompilace a nelze je za
béhu ménit. Toto omezeni umoznuje predchazet mnoha chybdm v programu jiz pri
prekladu, coz vede k vétsi spolehlivosti a bezpe¢nosti programd.

Dal$im rozdilem je ptistup ke spravé paméti. Python patri ke Garbage Collected
jazyktim, kde jsou nepouzivané objekty, tedy objekty, na které neukazuji zadné
reference, automaticky uvolnovany. V C++ je na druhou stranu nutno tyto objekty
uvolnovat explicitné, pfipadné automaticky s vyuzitim chytrych (smart) ukazatelt.!

Jednoduchost a vyssi flexibilita Pythonu v porovnani s C++ je ov§em vykoupena
obecné niz$im vykonem. Prvni moznosti, jak tento problém resit, je implementovat
vykonny kéd v C++ a nasledné jej navazat do Pythonu napf. s vyuzitim nastroje
Cython [9] nebo Nanobind [10]. Vysledkem je moznost volani nativniho C/C++
kédu primo z Pythonu. Tento proces lze do jisté miry automatizovat vyuzitim au-
tomatickych wrapper generatorid (napr. SWIG), které vygeneruji Python wrapper
moduly kolem C/C++ kdédu. Timto zptisobem lze zptistupnit z Pythonu celé C/C++
knihovny. Nevyhodou této metody je ovSem stéla zavislost na Python prostredi.

Druhou moznosti je vyuzit kompilatory (napt. Cython), které Python kdd na
ekvivalentni C/C++ kéd prevedou. Tim sice odpada zévislost na Python prostredi,
na druhou stranu muze byt vygenerovany kdd hure Citelny a naro¢ny na modifikaci.

'C++ umoznuje definovat u objekti destruktory, které jsou automaticky volany pii jejich de-
strukci a mohou dealokovat dalsi pamét, ktera je s objektem spjata. Moderni C++ praci s paméti
velmi usnadniuje.



4. Python a C++

Prestoze jsou Python i C++ objektové orientované, konverze mezi nimi neni zcela
trividlni. Jednim z hlavnich dskali pfi prevodu libovolné Python knihovny do C++,
pokud chceme zachovat jeji AP, je adaptace typového systému. Pythonské knihovny
disponuji obvykle metodami jak s parametry s proménlivymi typy, tak proménli-
vym poctem pojmenovanych parametru. Jako priklad je uvedena deklarace Python
metody modify_data:

Zdrojovy kdd 4.1: Python, Metoda s proménlivymi typy parametra

def modify_data(data:Union[Tensor ,np.array], name=None)

V této deklaraci lze identifikovat parametr s proménlivym typem, data, ktery
muize pomoci konstrukce Union nabyvat typu Tensor nebo np.array. Nasleduje
parametr s vychozi hodnotou: name, ktery maze byt jakéhokoliv typu.

Zatimco Python poskytuje dynamické typovani bez potieby dalsich tprav, C++,
jakozto staticky typovany jazyk, vyzaduje specifické techniky pro praci s vice typy.
V C++ existuji rizné zpiisoby, jak se s riznymi typy vyporadat, jako jsou pouziti
ukazatelli a dynamicky polymorfismus, standardni knihovna s std::variant a std::any
nebo pouziti templati a statického polymorfismu.

Jednim tradi¢nim pristupem jak dosahnout dynamického typovani je uziti ukazatelti.
Prvni moznosti jsou void ukazatele, tedy ukazatele obsahujici pouze adresu objektu
bez jakékoli typové specifikace. Tento pristup, jakkoli flexibilni, umoznuje psat koéd
vysoce nachylny k chybam. Kompilédtor nemtize otestovat typovou kompatibilitu
a chyba se miize projevit za béhu a velice $patné se identifikuje. Kromé toho vyzaduje
také manualni spravu paméti. Jako priklad je uvedena C++ verze ukazky 4.1:

Zdrojovy kéd 4.2: C++, Dynamické typovani pomoci void ukazatele
// pFi pouziti void ukazatele je nutno typ
// pFedat jinym zpiisobem
void modify_data(
void+ data, bool tensor_or_numpy,
void+ name=null, int name_type_id=0)

Dal$i moznosti jsou raw ukazatele, které jiz informaci o typu obsahuji. Ukazatele
na instance zékladni tfidy mohou odkazovat i na instance tfid odvozenych, coz
umoznuje polymorfni chovani za béhu programu. Toto reseni vSak vyzaduje, aby
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4.2.1.2. std:variant, std::any

vsechny odvozené tridy dédily ze tridy zdkladni a obsahovaly prislusné virtualni
metody. Pro vyuziti v prikladu vyse je tedy toto reseni nevhodné. Mimo to muze
byt toto reseni neefektivni kvili pridavné rezii volani virtualnich funkci.

Stejné jako u void ukazateli i u tohoto typu ukazatell je nutnd manuélni sprava
paméti. Tento problém lze v modernim C++ eliminovat pomoci chytrych (smart)
ukazateli, které spravuji cely zivotni cyklus objekti pomoci metody zvané pocitani
referenci (reference counting). Nasleduji C++ verze metody z ukazky 4.1:

Zdrojovy kéd 4.3: C++, Dynamické typovani pomoci raw a smart ukazatele
// AbstractTensor je uzivatelskd trida,
// od které dédi Tensor i np::array
void modify_data(
AbstractTensor* data,

/« name - zde nelze polymorfismus vyuzit vibec +/);

// vyuziti smart ukazatele pro automatickou sprdvu paméti
// AbstractTensor objektu
void modify_data(

std::shared_ptr<AbstractTensor> data);

Dalsim pristupem je pouziti tfid/wrappera std::variant a std::any ze standardni
knihovny, které byly predstaveny v C++17. std::variant je bezpeény typovy svazek
(nastupce struktury union), ktery mize obsahovat jeden z nékolika alternativnich
typt, zatimco std::any je kontejner, ktery mtize obsahovat jakykoli typ objektu. Oba
typy poskytuji zpusob, jak pracovat s vice typy obecné, aniz by bylo nutno sahnout
k dynamickému polymorfismu. Také poskytuji ovérovani typt za behu a v pripade
variant i pti prekladu, coz umoznuje efektivnéjsi kod a snizuje riziko chyb za behu
programu. std::variant také nealokuje dalsi dynamickou pamét a dany objekt kon-
struuje v sobé. std::any nealokuje dal$i dynamickou pamét, pokud je objekt dosta-
te¢né maly. Syntaxe pfi pouziti téchto wrappert je z uvedenych pristupt syntaxi
v Pythonu asi nejblizsi, na druhou stranu je zde stale pritomna runtime rezie pri
zjistovani typu:

Zdrojovy kod 4.4: C++, Dynamické typovani s vyuzitim knihovnich struktur

// stdle je nutno pfeddvat data jako ukazatele ,
// aby se zabrdnilo kopirovdni
void modify_data(
std::variant<Tensor*, np::array+> data,
std::any name)

11



4. Python a C++

V C++ je templating mechanismus implementovan pomoci generického programo-
vani, tedy programovani, kdy je algoritmus napsan s typy, které budou definovany
pozdéji. Koncept templatingu umoznuje definovat funkce a tridy, které nejsou va-
zany na konkrétni typy, ale na parametry templatu (template parameters). Tyto para-
metry jsou nahrazeny konkrétnimi typy a hodnotami pri prekladu programu. Stejny
kédu. Pouziti templatd mtze vést také ke zvyseni efektivity, jelikoz odpada rezie
spojena se zjistovanim typt za béhu. Na druhou stranu to ovsem vyzaduje, aby byl
typ objektu znam jiz v dobé prekladu. Kromé toho, pouziti templatd mtize zvysit
cas prekladu a template chybové zpravy byvaji naro¢né na pochopeni:

Zdrojovy kéd 4.5: C++, Statické typovani pomoci templati
// TensorType je placeholder typ pro Tensor a np::array
template<typename TensorType>
void modify_data(
TensorType& data,
std::any name)

Dalsim tuskalim po typové adaptaci Pythonu do C++ je imitace “pojmenovanych
argumenttl” (keyword arguments). V Pythonu Ize predavat argumenty funkcim dle
jejich pozice nebo specifikovanim jejich jmen. Tato syntaxe mimo jiné umoznuje
definovat funkce s mnoha argumenty s vychozimi hodnotami a nasledné pfi jejich
volani specifikovat pouze ty argumenty, jejichz hodnoty se od vychozich lisi. V nasle-
dujicim prikladé je volana funkce conv s vychozimi argumenty, kromé argumentu
bias, ktery je nastaven na True:

Zdrojovy kdd 4.6: Python, Volani metody s vychozimi parametry

def conv(stride=2, padding=1, bias=False)
pass

conv(bias=True) # upravujeme pouze hodnotu argumentu bias

C++, na druhou stranu, argumenty rozliSuje pouze na zakladé jejich pozice
a typu, a pojmenované argumenty nenabizi. To vede k nutnosti specifikace v§ech
argumentt predchéazejicich upravovanému argumentu, véetné téch s vychozi hod-
notou:

12



4.2.2. Pojmenované argumenty

Zdrojovy kéd 4.7: C++, Volani metody s vychozimi parametry

void conv(int stride=2, int padding=1, bool bias=false);

// nmutno specifikovat vsSechny parametry pred bias
// pFestoze maji definovanou vychozi hodnotu
conv(2, 1, true);

V C++ se pro tento ucel pouziva paradigmatu predavani struktur argumentda.
Misto predavani kazdého argumentu do metody zvlast se vytvori struktura se vSemi
argumenty s vychozimi hodnotami, nékteré z nich se modifikuji a nasledné se preda
dané metodé¢ ukazatel na vytvorenou strukturu. Tento postup mé fadu vyhod. Me-
tody s jednim argumentem jsou jednodussi, 1ze definovat vice metod se stejnym
jménem, ale jinou sadou argumentti, coz je uzitecné zvlasté u rozsahlych AP], jako
je napt. Vulkan [11], a nakonec, definovanim vychozich hodnot atributi struktury
lze replikovat funkci pojmenovanych argumentt v Pythonu:

Zdrojovy kdd 4.8: C++, Predavani struktury jako parametru
struct ConvOptions{
int stride = 2;
int padding = 1;
bool bias = false;

}

//

ConvOptions c;
c.bias = true;
conv (c);

Nasledné lze vyuzit tzv. zfetézeni metod (method chaining) pro plnou repli-
kaci Python syntaxe na jednom radku. Stejné paradigma pouziva i C++ frontend
PyTorche LibTorch:

Zdrojovy kéd 4.9: Srovnani volani metody s vychozimi parametry v Pythonu a C++

# Python
conv(bias=True, padding=4)

// C++
conv (ConvOptions () .bias(true) .padding (4));
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nnframework

Jednim z cilt této bakalarské prace je prevedeni resp. adaptace Python knihovny
nnframework do C++. Tato knihovna obsahuje mnoho ¢asti jako napf. priprava dat,
jejich zpracovani, navrh modelu, implementace trénovaciho cyklu, ukladani mo-
delu i loggovani a metrika. Kromé toho patii k nnframeworku rozsahla Model Zoo!
s mnoha jiz konkrétnimi implementovanymi modely. V ramci této prace bude vsak
prevedena/adaptovana pouze zakladni ¢ast nnframeworku s podmnozinou modelt
umoznujicich otestovani spravnosti jeji implementace. Mimo to je nnframework
neustale vyvijen a urcité informace zde zminéné jiz nemusi byt zcela aktualni.

5.1 Popis nnframeworku

Projekt nnframework byl zalozen v roce 2021 vedoucim préce s cilem usnadnit
a zrychlit praci a experimentovani s riznymi modely se Sirokym zamérenim zahr-
nujicim napt. zpracovani obrazu (UNET), zpracovani prirozeného jazyka (BERT)
a generovani obrazu (DCGAN). nnframework poskytuje abstrakci nad PyTorch
objekty a funkcemi. Nabizi jiz hotové trénovaci procedury, automatické ukladani
anacitani modelu a logging. Dale disponuje metodami pro snadné nacitani a prepro-
cessing trénovacich a testovacich dat. Diky tomu Ize mnohé ¢asti implementovat
jednou a vyuzit u vice modela.

H.2 Struktura nnframeworku

Knihovna se sklada z nékolika zékladnich trid, které jsou vesmés urcené k dédeéni
a naslednému doimplementovani funkcionalit. Nutno podotknout, ze cilem nasle-
dujiciho popisu neni poskytnout podrobné pojednani o funkcich nnframeworku,
ale pouze nastinit jeho strukturu, ktera bude do jisté miry C++ verzi prevzata.

'Model Zoo je termin obecné pouzivany pro sbirku predtrénovanych modeli pro strojové ucen.
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5.2, Struktura nnframeworku

+ AbstractTorchModel
Zakladni trida dédici z PyTorch tridy Module. Kromé zékladni funkciona-

lity plynouci z tfidy torch.Module, ktera predstavuje jednu ¢i vice neurono-
vych vrstev, nabizi AbstractTorchModel také metody pro nacitani a ukladani
modelu. Mimo to obsahuje metody runForward() a runTrain(), které jsou
urcené k pretizeni.

Presnéji AbstractTorchModel dédi ze trid torch.Module a AbstractModel, pri-
¢emz AbstractModel nabizi stejné rozhrani jako AbstractTorchModel, ale bez
funkcionalit specifickych pro PyTorch. Ttida AbstractModel byla teoreticky
urcena k pouziti v ramci vicero rozhrani: PyTorch i TensorFlow, ale v praxi
se nnframework zaméril pouze na PyTorch.

+ InputLoader

Neformalni interface? poskytujici trénovaci/testovaci data v raw podobé.
Tato trida fe$i problém s vysokou rozmanitosti vstupnich dat a poskytuje
jednotné rozhrani pro pristup k nim. Potomek této tridy je tedy zodpovédny
za nacteni dat z disku, pripadné jejich augmentaci (rozsireni) ¢i vygenerovani
dat novych.

« DefaultDataset

Potomek tfidy torch.Dataset zodpovédny za pripravu dat pro konkrétni mo-
del. DefaultDataset vyuziva InputLoader pro ziskani raw dat, které nasledné
konvertuje obvykle na torchTensory. Typickym prikladem raw dat miize byt
obrazek, text ¢i Stitek (label). Pro posledni jmenované se uziva dalsi tridy
ClassConvertor, ktera prevadi obvykle textovy stitek na integer.

« DefaultTorchEvaluator

Trida zajistujici samotné trénovani i testovani. Obsahuje smycku s epochami
a vnitini smycku iterujici pres vzorky. K tomu také vypisuje prabéh do kon-
zole. Obsahuje zakladni implementaci pro jeden input, target a loss. Pro imple-
mentaci slozitéjsich architektur, jako jsou napr. GANs (General Adversarial
Networks), je nutno vytvorit vlastniho potomka tfidy DefaultTorchEvaluator
a pretizit metodu runLoop().

« AbstractTask

AbstractTask je tiida zastiesujici cely proces trénovani a inference’. Je vytvo-
rena s dirazem na flexibilitu, a mnoho metod 1ze pretizit, ale zaroven obsahuje

2Neformalni interface v Pythonu je t¥ida s definovanymi metodami s prazdnym télem. Potomek
této tridy pak mtze dané metody pretizit.

*Inference je proces vypoétu vystupni hodnoty neuronového modelu v zavislosti na vstupnich
datech. Sit se v tomto pripadé neudi.
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5. nnframework

vychoziimplementaci, coz umoznuje snadné pouziti s minimalnimi dpravami.
Zakladni metodou, jejiz télo je treba doplnit, je initModel (), ktera je urcena
pro vytvoreni konkrétniho AbstractModelu. V této metod¢ je mozno také
nastavit dalsi parametry, napr. ztratovou funkci ¢i Evaluator.

Settings

Trida Settings pusobi jako pojidlo’ vsech komponent. Obsahuje atributy jako
jsou napt. pocet epoch (epochCount), velikost davky (batchSize), ztratova
funkce (LossFn) a separatni input loadery (inputs) pro trénovéni, testovani
a validaci. Typicky se instanci Settings nejprve nastavi zakladni parametry
(batchCount, epochCount), nasledné input loadery a nakonec se instance
preda do konstruktoru tfidy AbstractTask. Mimo to lze nastavit v Settings
také PretrainedManager, ktery se stard o automatické ukladani a nacitani
modelu i mezi epochami.

5.3 Priklad uziti nnframeworku

Typické pouziti nnframeworku pro nacteni vah existujictho modelu, jeho natréno-

vani a nasledné otestovani muze vypadat nasledovné:

Zdrojovy kod 5.1: nnframework, Priklad typického trénovani modelu
# Nastaveni zdkladnich trénovacich parametriu
settings = Settings ()
settings.type = AbstractModel.ModelType.SEGMENTATION
settings.batchSize = 40

5 settings.epochCount = 10
settings.numWorkers = 0
# Nastaveni input loaderu

settings.input.train = SkyImageInputLoader("train/.")
settings.input.dev = SkyImageInputLoader ("dev/.")
settings.input.test = SkyImageInputLoader("test/.")

3 # Nastaveni automatického nacitdni vah (weights) modelu
settings.pretrainManager = PretrainedManager ()
5 settings.pretrainManager.enablelLoading(True)

# Vytvoreni potomka AbstractTasku
ss = SkyDetectionTask(settings)

# Trénovdni a testovdni

ss.train()
ss.test ()
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Navrh
a Implementace C++
knihovny

Prvnim dulezitym bodem je rozsah konverze. Originalni verze knihovny obsahuje
mnoho rozsirujicich funkcionalit, které nejsou nezbytné z hlediska jejiho pouziti
(napt. sada univerzalnich metrik ¢i vice pred-pripravenych PyTorch moduld). Nako-
nec bylo vybrana podmnozina funkcionalit, které budou nezbytné pro implementaci
testovaciho modelu a praci s nim. Mimo to byly pro lepsi ndvrh knihovny zvoleny
jesté dalsi dva modely: Feedforward model pro klasifikaci obrazktt a DCGAN (Deep
Convolutional Generative Adversarial Network) pro jejich generovani.

Dal$im bodem je samotné konverze kdédu. Vzhledem k vyznamnym rozdilim
mezi jazyky Python a C++ neni mozné provést primé mapovani nnframeworku do
C++ a je nutné se uchylit ke kompromistim, viz Kapitola 4.2. Jako hlavni voditko
v tomto procesu poslouzi samotny LibTorch [12]. Tento C++ frontend PyTorche
nabizi velmi podobnou syntaxi Python frontendu, ale pro zajisténi typové flexibility
pouziva templaty. [13]

Kazdy model mtize mit jiné typy a pocty vstupt a vystupti. Napf. zatimco v pri-
padé GAN siti se mtize jednat o jediny obrazek, Unet vyzaduje k vstupnimu obrazku
také vzorové (target) mapy. Tato data vazici se k jednomu vzorku je obvykle nutno
davkovat (batching)!, a bylo by tedy vyhodné je ulozit do jedné struktury. Pro uni-
verzalni pristup k této strukture by bylo naivné mozné definovat virtualni tridu,
jejiz potomci by prislusné formaty vstuptli a vystupt implementovali, to by ov§em
vedlo ke zbyte¢nym alokacim a volanim virtualnich funkci. Z tohoto dtivodu vyu-
ziva LibTorch templaty. Pfikladem muize byt torch: :data_loader, ktery prijima
jako template parametr typ struktury obsahujici prislusnéa data.

Modely, resp. PyTorch Moduly, na druhou stranu templatované nejsou a uplat-
nuje se zde dynamicky polymorfismus. Lze je tedy bez obtizi ulozit jako ukazatel
na svého predka a volat prislusné virtualni metody. V tomto pripadé problém s vy-

Welikost dévky urcuje poéet vzorkd, které jsou zpracovavany modelem najednou. P#i procesu
uceni se jedna o minimalni pocet vzorkd, po kterych se aktualizuji vahy modelu.
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6. Ndvrh a Implementace C++ knihovny

sokym poctem alokaci nehrozi, protoze model obvykle zije po celou dobu béhu
programu.

Ve skute¢nosti jsou LibTorch Moduly pouze kontejnery pro shared_ptr, které
ukazuji na skute¢né implementace moduld. V tomto pripadé se jedna pouze o syn-
tax sugar?. LibTorch pro vytvoreni kontejneru pro piislusnou implementaci nabizi
dokonce macro.

Kvtli snadnéjsi implementaci budou vyse zminéné konvence vyuzity i v na-
vrhované C++ verzi nnframeworku. Napt. tfida AbstractModel nebude po vzoru
torch: :Module templatovana a bude vyuzivat kontejneru, a InputLoader, véetné
vsech tfid s nim souvisejicich, bude templatovany. To umozni flexibilni pristup k da-
tim bez negativniho vlivu na dobu béhu. Na druhou stranu trida Settings, ktera
v originalni knihovné obsahovala InputLoadery, v C++ verzi InputLoadery vlastnit
nemuze, protoze ty jsou templatované a templatovanou by se pak musela stat i trida
Settings, coz by vyrazné zvysilo slozitost C++ knihovny.

Celkove¢ je tedy cilem konverze se co nejvice priblizit strukture originalni kni-
hovny, soucasné je vsak vhodné dodrzovat konvence nastavené knihovnou LibTorch.
Hlavni komponenty knihovny a jejich funkce vsak budou moci byt s mensimi tpra-
vami zachovany. Kromé toho by méla byt knihovna snadno rozsiritelna a umoznovat
pridani dalsich funkci.

Projekt samotny je psan ve standardu C++17. Tento standard jiz zdaleka neni nejno-
véjsi verzi C++ standardu, a je tedy Siroce prijat a podporovan vsemi hlavnimi kom-
pilatory, coz z néj ¢ini stabilni a spolehlivou volbu pro vyvoj. Mimo to C++17 pred-
stavil radu uzite¢nych jazykovych funkci, jako je napr. if constexpr ktery nalezl
vyuziti pravé u templat. Mezi dalsi novinky patfi také upraveni std: : filesystemu
pro snadng¢jsi praci se soubory. Prestoze je knihovna primarn¢ uréena pro platformu
Windows, je kompatibilni i s Linuxem. Jako systém spravy verzi (Version Control
System) je pouzit git. [14]

Pro spravu projektu byl vybran nastroj CMake [15]. Pfestoze jeho zapis neni tak
prehledny jako napt. novéjsi Premake [16], CMake je de facto standardem pro C++

vvvvv

vyuzivaji, je jasnou volbou. Kromé toho je CMake doporuc¢ovan i LibTorchem [17].

Projekt zavisi na nasledujicich knihovnach:

2Syntax sugar je pojem oznacujici jazykovou konstrukci nebo zkratku, ktera sice neni nezbytna
pro funkénost programu, ale zna¢né usnadnuje jeho psani a ¢teni.
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6.1.1. Zdvislosti projektu

« LibTorch (verze 2.0)

C++ frontend frameworku PyTorch. Pro vyuziti GPU akcelerace je mozné
nainstalovat také CUDA, resp. CuDNN. Pro platformu Windows existuji dvé
separatni verze LibTorch v zévislosti na konfiguraci: Debug a Release.

« OpenCV (verze 4.6.0)

Open-source knihovna zamérend na pocitacové vidéni a strojové uceni [18].
Knihovna obsahuje algoritmy pro zpracovani obrazu, detekci a rozpoznavani
objektt, sledovani pohybu, rekonstrukci 3D modela a dalsi. Tato knihovna
byla vybrana jako ndhrada za Python knihovnu torchvision, kterd je ¢asto
pouzivana v kombinaci s PyTorch. OpenCV umoznuje snadnou integraci, je
stabilni a nabizi $irs$i spektrum funkci.

« SPDLOG

Rychly logovaci néstroj [19]. Knihovna je navrzena tak, aby poskytovala efek-
tivni a flexibilni logovani s miniméalnim dopadem na vykon. SPDLOG pod-
poruje rizné formaty zprav, ukladani do soubord, a dalsi vystupy. Navic je
k dispozici také ve verzi header-only.® Tato knihovna byla vybrana pro repli-
kaci nativni Python knihovny logging.

. tensorboard_logger

TensorBoard_logger [20] je C++ knihovna pro zdznam metrik béhem tréno-
vani neuronovych modelt ve formatu TensorBoard. Umoznuje ukladat ska-
larni hodnoty, histogramy, obrazky a dalsi informace, které 1ze nasledné vizu-
alizovat pomoci TensorBoard webového rozhrani. Diky tomuto nastroji je sle-
dovani vyvoje modelli a optimalizace jejich hyperparametra jednodussi. Tato
knihovna nahrazuje funkcionalitu PyTorch modulu torch.utils.tensorboard.
Je dilezité poznamenat, ze se jedna o samostatny neoficidlni projekt, ktery
nesouvisi s LibTorch ani s TensorBoard.

Zavislé knihovny se nachazeji v hlavni slozce projektu vendor/. Tato slozka
obsahuje knihovny SPDLOG a LibTorch. Naopak knihovna OpenCV je externi a je
nutno jeji lokaci zahrnout do systémové proménné PATH. Nakonec knihovna ten-
sorboard_logger vyuziva CMake modulu FetchContent, ktery umoznuje stahnout
projekt automaticky primo z git repositaru.

*Header-only knihovna znamens, ze veskera implementace je obsazena v hlavickovych soubo-
rech, coz zjednodusuje integraci do projektu, protoze neni tieba kompilovat a linkovat zdrojové
soubory.
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6. Ndvrh a Implementace C++ knihovny

Zdrojovy kdd je clenén do 4 slozek. Ve slozce core se nachazi hlavni hlavickovy
soubor nn.h, ktery importuje zakladni hlavickové soubory, které budou s vysokou
pravdépodobnosti relevantni v ramci celého projektu.

Tento soubor je rovnéz oznacen jako predkompilovany hlavickovy soubor (PCH,
precompiled header). PCH obsahuje predem prelozeny kdéd knihoven a hlavicko-
vych soubord, které jsou v projektu ¢asto vyuzivany. Bez PCH by se tyto soubory
prekladaly v ramci kazdé prekladové jednotky zvlast, s PCH se tyto soubory pre-
lozi pouze jednou do binarniho souboru, ktery je poté vyuzivan pri kazdém dal$im
spusténi prekladu projektu. To obvykle vede ke zrychleni prekladu, zvlasté u vétsich
projekti.

Déle slozka core obsahuje:

string utilities (sil.h) nabizeji funkce pro snadnou praci s fetézci.

« io utilities (nn_io.h) umoznuji snadné nacitdni/ukladéni obrazk® rovnou
do/z LibTorch tensort. Je podporovano také ukladani celé davky obrazki do
miizky jednoho obrazku, coz mtize byt uzitecné pro naslednou analyzu dat.

+ Log umoznuje jednotny pristup ke globalnimu SPDLOG Loggeru pomoci
maker, napr. NN_INFO("Hello") ¢i NN_ERROR("Bad"). Vyuziti téchto maker
umoznuje vypnuti veskerého konzolového vystupu véetné rezie s nim spojené
pomoci redefinice téchto maker jako prazdnych.

+ Settings obsahuje parametry modelu a testovani

« Rozsireni (extensions.h) umoznuji tvorit templatované data-processing pi-
peliny pro trénovaci a testovaci data.

+ Core (nn_core.h) zajistuje zakladni funkcionality jako vypis progress bar do
4

konzole a maly wrapper pro profilovani.
Nasleduji slozky, které neni nutno podrobnéji popisovat, jelikoz obsahuji C++
verze jiz zminénych objektt origindlniho nnframeworku. Slozka model obsahuje
tridy zajistujici praci s modely, jako jsou napt. AbstractModel, AbstractTask a De-
faultEvaluator. Ve slozce data se zase nachazi tfidy zodpovédné za nacitani a pri-
pravu datasetu: InputLoader, ClassConvertor a DefaultDataset. Nakonec slozka
examples obsahuje jiz implementované modely: DCGAN, Unet, feedforward klasi-
fikator datasetu MNIST. Kompilaci obsahu této slozky 1ze vypnout CMake prepi-
nacem NN_EXAMPLES.

4Profilovani je proces sbéru, analyzy a interpretace dat o béhu programu s cilem zjistit, které
¢asti kodu jsou nejcastéji pouzivany a kde se travi nejvice casu.
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6.2. Prdce s projektem

Pri préci s projektem se predpoklada vyuziti Visual Studia 2022 IDE (integrovaného
vyvojového prostredi, Integrated Development Environment) [21]. Projekt obsa-
huje soubor MANUAL .md, ktery podrobné popisuje princip prace s frameworkem
znazornéném na jednoduchém modelu. Pro snadnou pripravu byl projekt vybaven
ne¢kolika skripty.

Prvnim skriptem je CMake skript DownloadLibTorch. cmake, ktery je zodpo-
védny za stéhnuti a extrakci spravné verze knihovny LibTorch. Pfi praci s knihovnou
se predpoklada nutnost vyuziti dvou projektovych konfiguraci: Debug, obsahujici
debug symboly pro krokovani béhu programu a snadné nalezeni pripadnych chyb,
a Release, ktery je vhodny pro nasledné narocné vypocetni ikony jako jsou inference
¢itrénovani. Obvykle Ize pro knihovny zvolit prislusnou konfiguraci pri sestavovani
projektu. Knihovna LibTorch vs$ak na platformé Windows vyzaduje uziti jedné ze
dvou verzi, kterou skript v zavislosti na zvolené konfiguraci pripravi. Tento skript
je volan automaticky pri zpracovani CMakeLists.txt.

Dalsimi dvéma skripty jsou MakeBuildDebug.bat a MakeBuildRelease.bat,
které zavolaji CMake pro vygenerovani nativniho Visual Studio projektu pro konfi-
guraci Debug, resp. Release. Pro usnadnéni prace s priklady modeli je slozka data/
vybavena skripty pro stahnuti a extrakci prislusnych dataseta.

S projektem Ize pracovat dvéma zptisoby. Prvnim zptisobem je vygenerovani
projektového souboru . s1ln prostrednictvim CMake a nasledné otevieni jako nativ-
niho projektu ve Visual Studiu. Projekt mize byt ovsem otevren také jako CMake
projekt. V tomto pripadé odpada nutnost mit dva separatni Visual Studio projekty
v zavislosti na konfiguraci. Podrobny popis pripravy projektu a sestaveni jednodu-
chého prikladu je uveden v priloze A.
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Testovani knihovny

Pro otestovani funk¢nosti knihovny byl zvolen model Unet [22]. Unet byl vybran
také jako testovaci model pro porovnani C++ a Python verze z divodu jeho snadné
implementace a také moznosti exaktniho stanoveni ispésnosti modelu pomoci chy-
bové funkce.

71 Unet

Unet je typ konvolu¢ni sité pocatecné vytvoreny pro tlohy segmentace biomedicin-
ského obrazu, konkrétné pro segmentaci obrazkt bunék a tkani. Nazev “Unet” je
odvozen podle tvaru neuronové sité, ktera pripomina pismeno U. Od svého vzniku
v roce 2015 nasel Unet uplatnéni i v mnoha dalsich odvétvich jako je napt. obnova
obrazu, odstranéni Sumu, zvySovani rozlieni, i ve zpracovani prirozeného jazyka.

Segmentace obrazu spoc¢iva v rozhodovani, zdali dany pixel v obraze patti do
urcité tridy, ¢i nikoliv. Obecné tedy rozliseni vstupniho obrazu odpovida rozliseni
vystupni masky. Vystupni maska ovsem muze obsahovat vice kanald, kazdy odpo-
vidajici urc¢itému typu segmentovanych objekti. (Viz obr. 7.4 na str. 27.)

711 Konvolucni vrstva

Jednou ze zakladnich vrstev modelu Unet je konvolué¢ni vrstva [23]. Narozdil od
Fully-Connected vrstev, kde jsou vSechny neurony ve vrstvé propojené s viemi
neurony z vrstvy predchozi, v konvoluéni vrstvé se aplikuje filtr/kernel (ktery se
sklada z nékolika neuront) na mensi ¢asti vstupniho obrazu nebo mapy predchozi
vrstvy, viz obr. 7.1. Timto zptisobem se redukuje pocet propojeni mezi neurony, coz
umoznuje efektivnéjsi vypocet a snizuje riziko preuceni!. Dalsi diilezitou vlastnosti
konvolu¢ni vrstvy je prostorova nezavislost (Spatial Invariation). Jedna se o schop-
nost sité rozpoznat vzory nebo rysy ve vstupnim obrazku bez ohledu na jejich pozici.

Preuceni (Overfitting) je jev, ktery nastava, kdyz se model piili§ piizptisobi trénovacim dattim,
coz vede ke $patné generalizaci na novych, nevidénych datech. Model se v tomto pripadé nauci i sum
a ndhodné fluktuace trénovacich dat, misto aby se zaméril na skute¢né vzory a zavislosti.
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7.1.1. Konvolucni vrstva

Tato vlastnost vyplyva z faktu, ze kernely jsou posouvany napric¢ celym obrazkem
a pokud se kernel naucdi urcity znak, mtize pak tento znak rozeznat kdekoliv. Tato
vlastnost ¢ini konvolu¢ni vrstvy zvlasté vhodnymi pro ulohy s obrazky nebo jinymi
prostorovymi daty.

Element-wise product

RN
B

Kernel

Feature map

Input tens
Obrazek 7.1: Priklad vypoétu dvou hodnot pfi aplikaci kernelu/filtru [24]

Vstupem konvolucni vrstvy je obvykle 3 dimenzionalni tensor. V pripadé ob-
razku to mtize byt vyska, sirka a pocet kanald. Pocet dimenzi vSsak mtize byt i vyssi,
napft. v pripadé volumetrickych dat. Obecné se tedy jedna o vstupy, mezi kterymi
existuje prostorova zavislost, tedy napf. dva sousedni pixely budou s vysokou prav-
dépodobnosti patrit jednomu objektu.

Konvolu¢ni vrstva se sklada z vice filtrt - kernelt provadeéjicich konvoluci nad
vstupnimi daty. Pro ptipad vstupu s jednim kanalem?, tedy naptiklad ¢ernobilym

2V pifpadé vstupu s vy$sim poétem kanalt bude mit kernel také hloubku odpovidajici poctu
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7. Testovdni knihovny

obrazkem, se kernelem rozumi ¢tvercova "matice" s lichou délkou hrany, napr. 3x3.
Vystup je ziskan postupnym posouvanim kernelu pres obrazek a aplikaci skalarniho
soucinu mezi vstupnimi daty a kernelem, viz obr. 7.1. Pro zjednoduseni lze chapat
kazdy kernel jako detektor urcitého znaku (napft. vertikalni hrana). Kazdy kernel
urcuje jednu vystupni mapu priznak, a tedy pocet kerneld udava pocet vystupnich
kanald.

1.1.2 Pooling vrstva

Pooling vrstva [25] obvykle nasleduje za konvolu¢ni. Narozdil od konvoluéni vrstvy
vsak neobsahuje zadné naucitelné parametry. Funkci této vrstvy je snizeni prosto-
rové dimenze map priznakd. Slucuje tedy sadu hodnot do mensiho poc¢tu hodnot.
Existuje vice typt jako napt. MaxPooling (obr. 7.2), ktery vybere ze sady hodnot
jejich maximum, ¢i AveragePooling, kde je vybran jejich prameér.

7

. Output
] 6 (2x2)

Inputtensor\\\\

(4x4)
Obrazek 7.2: Aplikace 2x2 MaxPooling vrstvy [24]

71.3 Struktura Unet

Struktura Unet se sklada ze dvou ¢asti: Enkodér a Dekodér. Encoder obsahuje vice
konvolu¢nich (3x3) a na né navazujicich MaxPooling (2x2) vrstev, které postupné
snizuji prostorovou dimenzi obrazu a zaroven zvysuji pocet kanald, tedy map pri-
znakd. Na druhou stranu Dekodér je slozen z vice upsampling [26] a konvolu¢nich
vrstev, které naopak zvysuji prostorovou dimenzi a zaroven snizuji pocet kanala
(obr. 7.3).

vstupnich kanéla. Tedy napriklad pro obrazek RGB (se tfemi kanaly) by mohl mit kernel rozmér
3x3x3.
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7.2. Implementace testovaciho modelu
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Obrazek 7.3: Struktura sité Unet [22]

Jednou z vyznamnych vlastnosti Unetu jsou preskakujici spojeni (Skip Connecti-
ons, na obr. 7.3 znazornény jako dlouhé horizontalni sipky), které propojuji vrstvy
Enkodéru s korespondujicimi vrstvami Dekodéru. Tato propojeni umoznuji Deko-
prostorové informace, které by byly jinak opakovanou aplikaci poolovaci vrstvy
ztraceny.

Dalsi vyhodou této architektury, ktera plyne z faktu, ze jsou vSechny hlavni
vrstvy konvoluéni a sit neobsahuje Zadné Fully Connected (FC) vrstvy, je nezavis-
lost na velikosti vstupniho obrazu. Tedy velikost vystupni masky je dana velikosti
vstupniho obrazu. Nutno ovsem zminit, ze pamétova narocnost s rostoucim rozlise-
nim stoupd, a v praxi se velké vstupni obrazy rozdéluji na dlazdice s presahem. Pro
zajisténi plynulého prechodu pri vyuziti dlazdic se voli velikost vstupniho obrazu
jako nasobek dvou. (Kazdy vstup MaxPooling vrstev bude mit sudé rozméry.)

1.2 Implementace testovaciho modelu

Cilem této prace bylo vytvorit C++ knihovnu, ktera by se priblizovala stylem zapisu
originalnimu Python nnframeworku. To by mélo umoznit snadny prechod z origi-
nalni knihovny na tuto knihovnu a zaroven usnadnit pripadnou konverzi rozsahlé
kolekce implementovanych modeli (véetné modelu Unet), kterou nnframework
disponuje. Zamérem pii implementaci modelu Unet v C++ nebyla tedy pouze im-
plementace modelu samotna, ale také refaktorovani celé C++ verze nnframeworku,
ktera by meéla implementaci a naslednou praci s modelem co nejvice usnadnit.
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7. Testovdni knihovny

Pri konverzi Unet testovaciho modelu byl také vyzkousen a pouzit nastroj Chat-
GPT spolecnosti OpenAl [27], ktery byl s mensimi zasahy schopen prevést PyTorch
model na LibTorch. Samotnou integraci modelu do knihovny bylo ov§em nutno
provést rucné. Obecné je tento nastroj zatim vhodny na samostatné struktury c¢i
casti kodu, které nevyzaduji rozsahly kontext (napt. PretrainedManager).

Na prikladu zdrojového kédu 7.1 (fadek 12, str. 26) je patrné, ze se InputLoader
neuklada do struktury Settings, jako je tomu v origindlnim Python nnframeworku
(zdrojovy kdd 5.1, str. 16). Namisto toho je nutné ho predat do UnetTask, coz je po-
tomek AbstractTask, separatné. Kromé tohoto detailu je vsak inicializace trénovani
v C++ knihovné blizka originalni Python verzi.

Zdrojovy kod 7.1: C++, Priklad inicializace a zahajeni trénovani Unet modelu
Log::init () ;
auto settings = std::make_shared<nn::Settings>(Q);
settings->device = torch::kCUDA;
settings->batch_size = 8;
settings->epoch_count = 1;
settings ->num_workers = 4;
settings->loss_fn = &bceDiceloss;

// {{width, height , channels{, outputMaps/
UnetSettings s = { {256, 256, 3},1 };

auto input = nn::InputlLoaders<TargetImageInputLoader>();
input.train = std::make_shared<nn::SegmentationInputLoader(
"unet_augmented/data",
"unet_augmented/target",
s.dims, true,
settings->input_settings,
cv::IMREAD_COLOR, cv::IMREAD_GRAYSCALE);

auto model = SimpleUNetModel (
std::make_tuple(dims.chan_count ,dims.height, dims.width),
std::make_tuple CoutputMaps, dims.height, dims.width)

)

5 settings->pretrained_manager = PretrainedManager("latest",

"C:/model_folder", "");
settings->pretrained_manager.enableSaving(false);
settings->pretrained_manager.enablelLoading(true);

auto ss = UNetTask(settings, input);
ss.train(Q);
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7.3. Zpusob testovdni

Testovaci zarizeni bylo vybaveno mobilni verzi grafické karty s podporou CUDA
od spolec¢nosti NVIDIA - GeForce RTX 2060, a procesorem Intel Core i7-10750H
s operacnim systémem Windows 10, M.2 NVMe SSD diskem a 32GB RAM. Verze
Python i C++ frontendu byla PyTorch 2.0. Nasledné bylo zvazovano pouziti matema-
tickych knihoven pro optimalizovany vypocet na konkrétnich zarizenich: knihovna
cuDNN [28] pro karty NVIDIA a knihovna MKL-DNN [29] pro procesory Intel. Na-
konec byla vybrana pouze knihovna cuDNN, jelikoz grafické karty jsou o¢ekdvanym
zarizenim pro vypocet v neuronovych sitich.

Pro trénovani segmentacniho modelu Unet byl vyuzit dataset obsahujici riizné
komiksové obrazky opatrené ¢ernobilou mapou priznakd, kterd identifikuje tex-
tové bubliny (obr. 7.4). Dataset obsahuje 100 obrazk s vyssim rozliSenim, model
vsak ocekava vstupy o rozliseni 256x256. Tento problém ovsem knihovna resi au-
tomaticky aplikaci skélovaci transformace. Transformaci obrazku v tomto pripadé
zajistuje konkrétni InputLoader pomoci zabudované transform pipeline. Z divodu
nizkého poctu vstupnich dat bylo vyuzito augmentace, coz je technika umélého
rozsireni trénovacich dat pomoci riznych transformaci. V ramci augmentace, jejiz
zakladni a neoptimalizovana verze je zahrnuta v knihovné¢, byl vygenerovan novy
dataset s ndhodnymi zménami jasu, kontrastu, pozice a rotace a nakonec byla také
na podmnozinu dat aplikovéana elasticka tranformace. V ramci tohoto procesu byl
pocet vzorku (sample count) navysen na vice nez 3200, coz dale vedlo ke zvyseni
diverzity dat a také ke snizeni rizika overfittingu.

Jako velikost davky (batch size) byla pro vsechny testy zvolena hodnota 8 odpo-
vidajici maximalni kapacité paméti GPU.

oupyY e TTACK YOU § MY
%ﬁ/%ﬁn E’v‘é‘“i?pc’ﬁ; i AT GRS WISEST MINISTER?

LWE MUST PUT i

YES. WE M

UP THIS SHOW FOR
THE BENEFIT OF CUIR
FRIEND OVER THERE. ¢

_,,._..y al

Obrazek 7.4: Priklad dat v pouzitém datasetu, nalevo vstupni obrazek, napravo
mapa textovych bublin
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7. Testovdni knihovny

Nasledujici testy inference i trénovani byly provedeny vicekrat (v zavislosti na jejich
trvani) a jejich vysledky zprimérovany, aby se zamezilo vykyvim zptasobenym
ndhodnymi faktory.

Prvnim testem bylo méreni doby inference modelu v zavislosti na vice proménnych.
Prvni testovanou proménnou byl poéet pracovnikil/subprocesii/vliken nacitajicich
data (atribut num_workers v PyTorch). Ve vychozim nastaveni je hodnota této pro-
meénné rovna 0, coz znamend, ze data budou nacitana hlavnim procesem. V tomto
pripadé muze jakékoli nac¢itani dat pozastavit vypocet. Teoreticky by mél vyssi pocet
pracovnik vést k efektivnéjsimu nacitani dat. Obecné se doporucuje, aby byl pocet
pracovnikl roven 4nasobku poctu GPU, zalezi ovsem na konkrétnim hardware.
Dalsi testovanou proménnou byl caching, kdy byl cely dataset nacten do RAM pred
zacatkem testu. Tento krok vsak nejevil vliv na vykon. Test byl proveden samostatné
pro GPU i CPU. Nakonec byla také u Python frontendu otestovana v ramci GPU
funkcionalita AMP (Automatic Mixed Precision), kterd v LibTorch stale chybi.

Pri testovani inference na CPU byly zaznamenané rozdily v case mezi obéma
frontendy minimalni. Pri srovnani nejlepsich vysledki napti¢ pracovniky dosahuje
LibTorch zhruba 5% urychleni oproti Python frontendu (obr. 7.5 a 7.6). Nejlepsich
vysledkt dosahovaly oba frameworky pri pouziti 3 pracovniki, zatimco nejhorsich
pri pouziti 4 prac. pro Python frontend a 2 prac. pro LibTorch. Je nutno ovsem
podotknout, ze pracovnici v tomto pripadé data pouze nacitaji z disku a neaplikuji
zadné naroc¢né transformace, které by mohly rozdily umocnit.

V ramci druhého testu bylo vyuzito CUDA rozhrani GPU (obr. 7.7 a 7.8). Stejné
jako v pripadé CPU jsou rozdily v dobach béhu zanedbatelné, pricemz vliv poctu
pracovniki se v tomto pripad¢ s pribyvajicim poctem zpracovavanych vzorku vy-
traci. Nakonec, aktivace funkce AMP u Python frontendu vedla jesté k priblizné 4%
prodlouzeni doby vypoctu oproti Python frontendu bez AMP. To Ize vysvétlit napt.
tim, ze naklady na konverzi typa prevazuji nad vyhodami plynoucimi z vypoctt s
mensimi ¢isly.

obou frontendi jsou v kategorii inference velmi podobné.
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7.4.2. Trénovdni
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Obrazek 7.5: Srovnani inferencnich ¢asti pro CPU
(byl vybran nejnizsi ¢as napti¢ vsemi pocty pracovniki)
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Obrazek 7.6: Inferen¢ni ¢as v zavislosti na poctu pracovnika pro CPU

74.2 Trénovani

Nasledny test porovnaval u obou frontendt doby trénovani modelu a také presnost
vysledného natrénovaného modelu. Pro urceni optimalniho poctu pracovnikd byla
nejprve provedena kratka trénovani (bez ukladani modelu) s riznymi pocty pra-
covnik. Na zékladé téchto vysledki byl vybran pocet pracovnikd, ktery odpovidal
nejkratsi dobé béhu. Pro trénovani se obecné predpoklada vyuziti GPU, v tomto
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7. Testovdni knihovny

CUDA Inference Time (s)

samples: 2048
60

5 Workers: 2 Workers: 3 Workers: 2

Obrazek 7.7: Srovnani inferencnich ¢astt pro CUDA
(byl vybran nejnizsi ¢as napri¢ vsemi pocty pracovniki)
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Obrazek 7.8: Inferenc¢ni ¢as v zavislosti na poctu pracovnikt pro CUDA

testu byl v§ak méren i vykon na CPU, coz muze byt relevantni pro uzivatele, kteri
k vykonnym grafickym kartdm nemaji pristup. Na obou verzich byl model na GPU

trénovan na 16 epochach. I v tomto pripadé byla otestovana funkcionalita AMP.

Nejprve byl spustén test na CPU. Z ¢asovych diavodu byla provedena pouze
1 epocha pri 5% poctu vzorkt oproti GPU verzi. Podobné jako u inference byly
v pripadé trénovéni nejlepsi vysledky napti¢ pracovniky prakticky shodné (rozdily

mens$inez 1 %).
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7.4.2. Trénovdni

Nasledoval test trénovani na GPU. I v tomto pripadé vsak nebyl zaznamenan
vétsi rozdil (obr. 7.10). Model sice jiz od 8. epochy jevil znaky overfittingu® (viz obr.
7.9), ovsem na méreni rychlosti trénovani nemél tento fakt vliv. Na obr. 7.9 stoji
za zminku pomérné vysokéa pocate¢ni hodnota presnosti (accuracy). Tento jev je
vsak zplisoben povahou map textovych bublin v datasetu, kdy je velka ¢ast mapy
cernd, a zaroven shodou okolnosti je pocate¢ni vystup nenatrénovaného modelu
plné cerna mapa. *

Vyrazného rozdilu bylo dosazeno aktivovanim funkce AMP u Python frontendu.
To vedlo ke 44% poklesu trénovaciho c¢asu oproti LibTorch bez ovlivnéni presnosti
vysledného modelu (viz tab. 7.1, obr. 7.10).

PyTorch vs CPP:
Accuracy & Loss in 16 epochs
1
09 ~" Accuracy
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2 Mean Loss
0.1
0
0 1000 2000 3000 4000
Time (s)
C++ Loss C++ Accuracy
——Python Loss ——Python Accuracy

Obrazek 7.9: Trénovani v pribéhu 16 epoch
(namérené metriky se vztahuji k testovacimu datasetu)

*Na trénovacim datasetu ztrata (loss) v priibéhu epoch stéle klesala, ale u testovaciho datasetu
po priblizné 8. epose stagnovala.
“Jako funkce presnosti byl zvolen pomér spravnych pixelt oproti viem.
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7. Testovdni knihovny

Training Time (s)
epochs: 16

3500 Workers: 4 Workers: 1
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Workers: 1
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Obrazek 7.10: Délka trénovani GPU
(byl vybran nejnizsi ¢as napric¢ vSemi pocty pracovnik)

Time (min) Time (rel) Loss Accuracy

Python 56.50 1.01 0.142 0.982
C++ 55.99 1.00 0.142 0.982
PythonAMP 31.14 0.56 0.116 0.984

Tabulka 7.1: Casy a vysledky trénovani GPU
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Cilem této prace bylo implementovat C++ verzi Python knihovny nnframework
a nasledné porovnat vykon obou verzi na zvoleném modelu. V prvni ¢asti byla
navrhnuta a implementovéana zékladni verze knihovny. Nasledné byl zvolen vhodny
model pro porovnani: Unet, ktery byl jiz v originalni knihovné implementovan.
V druhé casti byl testovan vykon obou verzi nnframeworku. Nejprve byl vybran
vhodny dataset, ktery byl pro potfeby testovani augmentovan. S vyuzitim datasetu
byla realizovana rada testd porovnavajicich vykon obou verzi knihovny v zavislosti
na nékolika parametrech: pocet pracovnikd, typ zarizeni, cache, AMP.

C++ verzi nnframeworku se podarilo uspésné implementovat se zékladni sadou
funkci pro snadnou implementaci modeld a préaci s nimi. Nasledné byl realizovan
model Unet, na kterém byla také funkénost C++ knihovny otestovana. Implementace
modelu prispéla k dal$imu rozsireni funkcionality a snaz§imu pouziti C++ knihovny.

Z namérenych vysledki vyplyva, ze obé verze nnframeworku (Python i C++)
dosahuji velmi podobného vykonu s vyjimkou GPU trénovani s funkci AMP, ktera
je k dispozici pouze u Python frontendu. Jeji pouziti vedlo k vice nez dvojnasob-
nému zrychleni oproti C++ verzi bez AMP. Pro vyvoj 1ze tedy doporucit spise Py-
thon frontend. Python frontend jakozto primarni rozhrani PyTorch disponuje vétsi
komunitni podporou, obsahuje vétsi pocet funkci a mimo to nabizi rozséhlejsi do-
kumentaci. Pti pouziti Pythonu také odpada nutnost kompilace, coz vyvoj zna¢né
urychluje. C++ frontend naopak postrada vyznamné funkce (AMP) a dokumentace
urcitych ¢asti je neexistujici (Kineto profiler). Na druhou stranu C++ frontend do-
ho umoznuje nasadit jako samostatnou aplikaci bez dal$ich zavislosti. Lze ho tedy
doporucit pro nasazeni v produkénim prostredi.

Mezi budouci vylepseni C++ knihovny by mohly patrit dalsi funkce originalni
knihovny, jako napt. podpora jazykovych modelt, rozsireni palety vychozich metrik
¢i implementace vice PyTorch Moduld. Pro obsahlejsi testovani na CPU se nabizi
pouziti knihovny MKL-DNN, ktera optimalizuje vypocet na procesorech Intel. Na-
konec pro ziskani obecnéjsich vysledkt by bylo vhodné testovani provést na vice
rozdilnych zafizenich.

33



Zakladni uzivatelska
prirucka

Pro blizsi seznameni s knihovnou lze doporucit textové soubory zahrnuté v projek-
tovém adresari: README.md a MANUAL .md. README poskytuje zakladni informace o
projektu, zatimco MANUAL podrobné popisuje strukturu knihovny na jednoduchém
MNIST modeluy, ktery je také zahrnut ve zdrojovém kédu. Nasledujici navod popi-
suje proces konfigurace projektu na Windows a nasledné také sestaveni programu
pro trénovani a testovani modelu MNIST.

Al Sestaveni a spusténi
A11 OpenCV

Nejprve je nutno nainstalovat knihovnu OpenCV. Knihovna musi byt dohledatelna
CMake prikazem findPackage (OpenCV). Obvykle staci stahnout a extrahovat ofi-
cialni verzi binarni distribuci (verze 4.6.0) do libovolné slozky, napt. C:\opencv.
Nasledné je nutno pridat systémovou proménnou OpenCV_DIR, ktera ukazuje do
C:\opencv\build a dale pridat cestu C:\opencv\build\x64\vc15 do systémové
proménné PATH. Korektni instalaci 1ze ovérit prikazem opencv_version.

Al1.2 CUDA

Pro vyuziti GPU verze LibTorch (ktera je ve vychozim nastaveni stazena a vSechny
priklady ji pouzivaji) je nutno nainstalovat také NVIDIA CUDA Toolkit dostupny
na adrese https://developer.nvidia.com/cuda-toolkit.

Pokud chce uzivatel pouzivat pouze CPU verzi LibTorch, neni treba CUDA in-
stalovat, ale je nutno upravit URL adresy pro stazeni CPU verzi LibTorch v souboru
DownloadLibTorch. cmake, napiiklad CPU Release by mohla vypadat nasledovné:
set (LIBTORCH_LINK_Release

"https://download.pytorch.org/libtorch/cpu/libtorch-win-
shared-with-deps-2.0.0%2Bcpu.zip")
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A.1.3. Generovdni projektového souboru

A1.3 Generovani projektového souboru

Po uspésné instalaci knihoven je nutno konfigurovat a sestavit projekt. Tento proces
je automatizovan pomoci skriptti MakeBuild<Config>.bat v zavislosti na pozado-
vané konfiguraci. Tento skript vytvori prislusnou build slozku a spusti generovani
CMake projektu. Vytvareni projektu poprvé muze trvat déle, jelikoz CMake auto-
maticky stdhne a extrahuje LibTorch knihovnu do slozky vendor. Nasledné staci
otevrit vygenerovany soubor NNCProj.sln Visual Studiem 2022. Alternativné je
také mozné otevrit korenovou slozku projektu jako nativni CMake projekt ve Vi-
sual Studiu.

A14 Sestaveni programu

Ve zdrojové slozce projektu se nachazi slozka examples, ktera obsahuje vice spus-
titelnych prikladd neuronovych modelt. Pro vybrani pozadovaného prikladu staci
odkomentovat prislusnou radku v metodé main() souboru
src/examples/example_entry_point.cpp:

int main(Q){
nn::Log::init ) ;

// mnist example is chosen
NN_RUN_EXAMPLE (main_mnist);

return 0;

}

Ve vychozim nastaveni projektu je tento priklad jiz vybran. (Pro vyrazeni slozky
examples z prekladu sta¢i nastavit CMake prepina¢ NN_EXAMPLES.) Nyni staci pro-
gram sestavit. Do slozZce se spustitelnym souborem se pfi sestaveni automaticky
nakopiruji také vSechny nutné .d11 knihovny.

A15 Stazeni datasetu MNIST

Pred spusténim MNIST prikladu je nutno stahnout MNIST dataset do slozky data.
Tento proces je rovnéz automatizovan pomoci skriptu data\DownloadMNIST.bat.

A1.6 Spusténi

MNIST priklad by nyni mél byt spustitelny. Program nalezne MNIST dataset, na-
trénuje model na 4 epochach a nakonec provede 10 testd rozpoznavani a vypise
presnost modelu. Pokud je program spoustén samostatné, je nutné, aby byla slozka
data ve stejné slozce jako spustitelny soubor.
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Struktura prilozeného
souboru

Aplikace_a_knihovny
L UNNC oo Repositai NNC frameworku
data . pro ukladani trénovacich dat, natrénovanych modeld, obsahuje
skripty pro stazeni datasetti

3 o C++ zdrojovy kod frameworku
vendor ..... Knihovny tretich stran: spdlog, LibTorch (bude stahnut
automaticky)

MakeBuild<Config>.bat ... Generuje build slozku s Visual Studio
projektem

CMakeLists.tXt ............ Popisuje strukturu CMAKE projektu
README.md .......covvuiiiinnnnnn. Zakladni informace o projektu
MANUAL.md ....... Podrobny navod, vysvétluje koncepty a strukturu

frameworku na modelu MNIST
| Text_prace

| Latex .............. Latex projekt, Sablona Ing. Kamila Eksteina, Ph.D
Mg o e Obrazky a grafy
L= Fonty
manual.tex ..........iiiiiiiann. Zdrojovy kod bakalarské prace
output.pdf ................. Elektronicka verze bakalarské prace

| Vysledky
L graphs.xlsx ... Namérené metriky modelu Unet, srovnavaci grafy pro

inferenci a trénink
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