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Cuprins CloudUT ,e%

* Context

* Obiective

 Metodologia de lucru
 Dezvoltare in MATLAB si CloudUT
* Aplicatii demonstrative

e Concluzii
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Context CloudUT .e%

Aplicatii din domeniul Viziunii Artificiale

. Segmentare Detectie de Detectie de
Clasificare . .
semantica obiecte

instante

e - -

AR AR GraSSl
Cat

’

. _ Tree, Sky/ Dog, Dog, Cat Dog, Dog, Cat

I

—_——

N—
——

Fara informatii spatiale Fara obiecte, doar pixeli
Sursa: http://cs231n.stanford.edu/slides/2020/lecture_12.pdf

I
—

Obiecte multiple

Solutii: Abordari cu grad ridicat de complexitate bazate pe retele neuronale.

CloudUT oo Workshop CloudUT, 15 Martie 2021



Obiective CloudUT ge%e

Utilizarea infrastructurii CloudUT pentru aplicatii care
necesita:
* Calcul paralel pe CPU sau GPU pentru rezolvarea unor

probleme complexe. Ex: antrenare sau predictie pentru
aplicatii bazate pe invatare profunda.

e Spatiu de stocare. Ex: procesele de antrenare, validare si
testare utilizeaza colectii mari de date.

CIOUdUT.Q.Q Workshop CloudUT, 15 Martie 2021



Metodologia de lucru  CloudUT jete

Dezvoltarea si rularea aplicatiei pe masina locala in MATLAB

* Se proiecteaza modelul de retea si se stabilesc detaliile de
antrenare: numarul de epoci, dimensiunea loturilor (batch size),
rata de invatare si alti hiperparametrii.

Portarea in infrastructura CloudUT

1. Cerere adresata inginerului de sistem: cuprinde o aproximare
estimativa a resurselor hardware necesare.

2. Tn urma unei analize inginerul de sistem pune la dispozitie o
masina virtuala configurata adecvat accesibila prin VPN.

Se copiaza aplicatia si datele in infrastructura CloudUT (FTP, RDP).

4. Se ruleaza sectiunile de calcul intens in cloud (permite
scalabilitate pentru rezolvarea unor probleme complexe).

CIOUdUT.Q.Q Workshop CloudUT, 15 Martie 2021



Dezvoltare In MATLAB  CloudUT jete

MATLAB

* Ofera suport pentru numeroase domenii: calcul numeric, simulari,
procesari de imagini, inteligenta si viziune artificiala, etc.

* Necesita resurse computationale pentru calcul paralel si distribuit:
memorie, CPU, GPU.

* Mediu de dezvoltare extrem de utilizat de comunitatea stiintifica.

invatarea profunda in MATLAB

 MATLAB ofera suport pentru definirea si antrenarea de retele
neuronale precum si pentru predictie cu modelele antrenate.

* Procesele de antrenare/predictie sunt scalabile Tn raport cu
resursele de calcul disponibile.

* Cresterea vitezei de lucru in MATLAB este proportionala capacitatea
de lucru a masinii.

CIOUdUT.Q.Q Workshop CloudUT, 15 Martie 2021



MATLAB Tn cloud CloudUT ge%e

Infrastructura cloud dispune de resurse de calcul substantiale
=> timpi de executie imbunatatiti pentru aplicatiile MATLAB.

Solutii cloud pentru MATLAB

MathWorks Cloud

' Docker Cloud Services Hosting Providers
/S AzureJ

 MathWorks Cloud — web-based in cloud-ul MathWorks.

* Azure, AWS — suport MATLAB in cloud-uri publice.

* Docker Container — container-izare prin NVIDIA GPU Cloud.
* Cloud Services — acces din MATLAB la servicii cloud publice.

* Hosting Providers — suport Matlab in alte cloud-uri: RONIN,
Nimbix, Rescale, UberCloud.

CIOUdUT.Q.Q Workshop CloudUT, 15 Martie 2021



MATLAB n cloud privat cma@

Posibilitati de lucru cu MATLAB in cloud privat
e Crearea unei imagini si executia unui container MATLAB folosind docker.

» Utilizarea MATLAB Deep Learning Container oferit de nVidia pentru
accelerarea aplicatiilor de invatare profunda — necesita NVIDIA
g%f;(tfiner Runtime si docker (implementat pe AWS si sistemele nVidia-

» Utilizarea unei masini virtuale echipate - in functie de necesitati - cu o
parte din resursele disponibile in cloud — varianta CloudUT.
Presupune:

= Acces la masina virtuala prin VPN si Remote Desktop Protocol (RDP).
= |nstalarea initiala a mediului MATLAB pe masina virtuala.
= Portarea aplicatiilor proprii si a datelor de prelucrare.

= Executie facila direct din mediul MATLAB.

= Licenta Parallel Computing Toolbox pentru paralelizare si exploatare
eficienta a resurselor de calcul oferite.

Nota: Nu sunt necesare cunostinte tehnice suplimentare specifice
infrastructurii cloud sau de programare in cloud.

CIOUdUT.Q.Q Workshop CloudUT, 15 Martie 2021



MATLAB Tn CloudUT CloudUT ge%e
Scopuri si Avantaje illi

 Pentru colectivele de cercetare din UTCN. universivarea rennica

DIN CLUJ-NAFPOCA

* Permite executia performanta a aplicatiilor folosind
infrastructura CloudUT prin alocarea de resurse
corespunzatoare aplicatiilor care urmeaza a fi executate.

* Reducerea timpilor de executie a aplicatiilor pe care le
detin colectivele de cercetare.

* Posibilitatea testarii unor aplicatii care nu ar fi putut fi
rulate pe un calculator personal cu set restrans de
resurse de calcul si/sau spatiu de stocare insuficient.

* Acces rapid in reteaua UTCN + confidentialitate.

ClOUdUT.Q’Q Workshop CloudUT, 15 Martie 2021



Aplicatii demonstrative CloudUT ete

1) Recunoasterea cifrelor scrise de | 2) Segmentarea  semantica a

mana (clasificare) imaginilor color
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Recunoasterea cifrelor cCloudUT gote

v . v . . v . o Nivel de.intrarg:
Retea neuronala CNN cu arhitectura liniara (o s amarene i)
compusa din straturi de: el Covoloral 7

padding = 1, stride =1

« Convolutie - dimensiune 3x3 - cu numar variat

de filtre (8, 16, 32).

Batch Normalization — pentru a normaliza
volumul de date astfel: iesirea unui strat este
obtinuta din valorile de intrare din care se
scade media lor si apoi se imparte cu deviatia
standard a lor.

Rectified Linear Unit (ReLU) — functii de
activare in cadrul retelei avand la baza functia
de maxim R(z) = max(0,z).

MaxPooling — reduce dimensiunea spatiala a
volumului de date si considera maximul din
ferestre de 2x2 pixeli.

l

Batch Normalization,
RELU

|

MaxPooling: 2x2,
stride = 2, padding =0

|

Nivel covolutional 2D
3x3, 16 filtre
padding = 1, stride =1

|

Batch Normalization,
RELU

|

MaxPooling: 2x2,
stride = 2, padding = 0

|

Nivel covolutional 2D
3x3, 32 filtre
padding = 1, stride =1

|

Batch Normalization,
RELU

l

Nivel complet conectat
(fully connected)
Softmax,
classificator N clase

CloudUT ,e%
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Recunoasterea cifrelor cloudUT gte

Setul de date MINIST (28x28x1)

Sursa: https://en.wikipedia.org/wiki/MNIST _database
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Parametrii de antrenare
* numarul de filtre;
* numarul de epoci;
 dimensiunea unui lot (batch size).

CloudUT oo% Workshop CloudUT, 15 Martie 2021



Recunoasterea cifrelor cCloudUT gote

Scenariul de lucru

1. Pregatire aplicatie pe masina locala si rulare (cu resurse
limitate).

2. Portare aplicatie si rulare in CloudUT.

3. Comparare resurse utilizate (memorie, timp) si a acuratetei
modelelor antrenate la rulare pe masina locala fata de
CloudUT.

CloudUT oo% Workshop CloudUT, 15 Martie 2021



Recunoasterea cifrelor cCloudUT gote

Configuratii de testare

1. statie locala: Windows 10
= GPU NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti/PCle/SSE2 12GB memorie
= CPU Intel i7-3770K@3.5GHz (8 fire de executie)
= 16GB RAM

2. masina virtuala 1, in CloudUT: Windows 10
= GPU NVIDIA V100 cu 16GB memorie
= CPU Intel Xeon Gold 6230@2.1GHz (8 nuclee de procesare)
= 32GB RAM

3. masina virtuala 2, in CloudUT: Windows 10
= GPU NVIDIA V100 cu 32GB memorie
= CPU Intel Xeon Gold 6230@2.1GHz (8 nuclee de procesare)
= 128GB RAM

CIOUdUT.Q.Q Workshop CloudUT, 15 Martie 2021



Recunoasterea cifrelor clou

‘

Sesiune de antrenare in CloudUT cu resursele disponibile si utilizarea

acestora pentru masina virtuala 1
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Recunoasterea cifrelor cloudUT gte

Sesiune de antrenare in CloudUT cu resursele disponibile si utilizarea
acestora pentru masina virtuala 2

A MATLAB R2020b - academic use
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Recunoasterea cifrelor cCloudUT gote

Rezultate comparative obtinute la antrenarea retelei neuronale

a) Rulare pe statia

b) Rulare in CloudUT

c) Rulare in CloudUT

Parametrii . . . - . . -

locala pe masina virtuala 1 | pe masina virtuala 2
_ |Dimensiune| Batch Timp Timp Timp
Epoci - : Acuratete| antrenare |Acuratete| antrenare |Acuratete| antrenare
Imagini Size

(hh:mm:ss) (hh:mm:ss) (hh:mm:ss)

50 28x28x1 1024 | 0.9899 0:05:42 0.9887 0:02:39 0.9898 0:02:44

50 28x28x1 2048 0.989 0:04:22 0.9892 0:01:40 0.989 0:01:39

50 28x28x1 4096 | 0.9898 0:03:46 0.99 0:01:13 0.9898 0:01:12

50 28x28x1 8192 | 0.9876 0:03:29 0.9875 0:01:07 0.9875 0:01:00

50 28x28x1 | 16384 | 0.9832 0:03:37 0.9829 0:00:58 0.9829 0:01:00

50 28x28x1 | 32768 | 0.9628 0:03:32 0.9628 0:01:06 0.9628 0:00:50

CloudUT ,e%

Workshop CloudUT, 15 Martie 2021




Recunoasterea cifrelor cCloudUT gote

Analiza comparativa a timpilor de executie
* Pe masina virtuala 1 din CloudUT fata de statia locala se constata
o reducere a acestora in medie de cca. 65% (min. 53%, max.
73%).
 Pe masina virtuala 2 din CloudUT, cu un lot de imagini
dimensiune mare (32 768 imagini), se observa o reducere a
timpului de executie de cca. 24% fata de timpul obtinut de
masina virtuala 1.
= Se datoreaza in special calculului intensiv realizat pe
procesorul grafic, determinat de dimensiunea mare a lotului
de imagini.
= Calculul s-a finalizat mai repede datorita cantitatii de
memorie disponibila de 32GB in cazul masinii virtuale 2 vs.
16GB in cazul masinii virtuale 1.

CIOUdUT.Q.Q Workshop CloudUT, 15 Martie 2021



Segmentarea semantica cma@

Arhitectura retelei neuronale

Topologie DeepLabv3+ [1]: Encoder (Resnet-18) + Decoder

e  Straturi utilizate: Convolutie, Batch Normalization, ReLU, Image Pooling

. Numar de niveluri: 100

 Resnet-18 [2] (1000 clase): pre-antrenata pe 1 mil. imagini din setul
Imagenet (sursa: http://www.image-net.org)

{ Encoder

'f-—-ﬁ\

3x3 Conv //‘
rate6 |~

y
[
rate 12
Z
~
rate 18
| A
Image
G-
Low-Level UI ;,, 4ple -

Features

.......

: ‘l g
i ? Prediction

.
..................




Segmentarea semantica cma@

Setul de date CamVid (701 imagini 960x720x3) — 32 clase

Sursa: http://web4.cs.ucl.ac.uk/staff/g.brostow/MotionSegRecData

Imagine de trafic Imagine etichetata

CloudUT _e% Workshop CloudUT, 15 Martie 2021 20
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Segmenta rea semantica CloudUT ,e%

Pasi de procesare

1. Tncarcarea datelor + partitionare: 60% (antrenare) — 20% (validare) — 20% (testare).

2. Restrangerea numarului de clase: 32 -> 11 (cer, cladire, piloni, drum, pavaj, copac,

semn de circulatie, autovehicul, biciclist, pieton, gard).

o
w

3. Definirea retelei DeeplLabv3+.
4. Determinarea incidentei claselor in setul de date si
== cross-entropy
ajustarea ponderilor in functia de eroare la antrenare.
5. Augmentarea setului de antrenare (reflexii, translatii).

6. Antrenarea retelei.

o Frecventa de aparitie

7. Evaluarea performantei pe setul de testare.

Clase semantice

CloudUT oo% Workshop CloudUT, 15 Martie 2021



Segmentarea semantica cma@

Parametrii de antrenare

* Se utilizeaza algoritmul de regresie Stochastic Gradient Descent with Momentum
* Rata de invatare: 0,003 (initial), scade cu un factor de 0.3 la fiecare 10 epoci.

* Numarul de epoci: variabil

 Dimensiunea unul lot de antrenare (batch size): variabil
Metrici de evaluare
* Acuratete

* Intersection over Union (loU)

* Scorul F1 pe contururi (BFScore)

CloudUT oo% Workshop CloudUT, 15 Martie 2021



Segmentarea semantica cma@

Configuratii de testare

1. statie locala: Windows 10
=  GPU NVIDIA GeForce RTX 2060 SUPER 8GB memorie
= CPU Intel i7-3770K@3.5GHz (8 fire de executie)
= 16GB RAM

2. server local: Windows 10
= GPU NVIDIA GeForce GTX 1080Ti cu 12GB memorie
" CPU Intel i9-7900X@4GHz (20 nuclee de procesare)
= 128GB RAM

3. masina virtuala 1, in CloudUT: Windows 10
= GPU NVIDIA V100 cu 16GB memorie
= CPU Intel Xeon Gold 6230@2.1GHz (8 nuclee de procesare)
= 32GB RAM

CloudUT oo% Workshop CloudUT, 15 Martie 2021



Segmentarea semantica cma@

Rezultate experimentale (masina virtuala 1, CloudUT)

3! kLT o
™ I Car
Fence

SignSymbol

Tree

Batch Size = 8, Antrenare: 1550 iteratii (30 epoci)

CloudUT 9% Workshop CloudUT, 15 Martie 2021



Segmenta rea semantica CloudUT ,e%

Rezultate experimentale (masina virtuala 1, CloudUT)
pe setul de testare

Batch Size = 8
Antrenare: 1550 iteratii (30 epoci)

Setul de testare

Acuratete Acuratete loU loU BFScore
globala medie mediu ponderat mediu
0.89658 0.86185 0.66822 0.83346 0.70117

Batch Size > 8 => Eroare: RAM insuficient

Obs: Eficienta mai mica pentru obiectele de

dimensiune redusa in setul de antrenare.

Clasa
loU Acuratete BFScore
Cer 0.90804 | 0.93887 0.90636
Cladire 0.80341 | 0.82986 0.66167
Pilon 0.25494 | 0.74593 0.59589
Drum 0.93057 | 0.94582 0.81708
Pavaj 0.7472 0.8924 0.76095
Copac 0.77623 | 0.88676 0.73405
Semn 0.43684 | 0.75522 0.55289
Gard 0.59367 | 0.81132 0.59107
Masina 0.79434 | 0.92213 0.75142
Pieton 0.4633 0.86498 0.6267
Biciclist 0.64193 | 0.88703 0.5652

CloudUT,

Workshop CloudUT, 15 Martie 2021




Segmentarea semantica cma@

Rezultate experimentale la antrenare (masina virtuala 1, CloudUT)

100+

Accuracy

Training (smoothed)
Training
- —@— — Validation

Accuracy [%]

0 10I 2|0 I30

Loss

Training (smoothed)
Training
— - — \alidation

500 1000 1500
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Segmenta rea semantica CloudUT ,e%

Rezultate experimentale comparative la antrenare

Parametrii Rulare in CloudUT pe Rulare pe server local Rulare pe statie locala
masina virtuala,
Epoci | Iteratii | Dimensiune | Batch | Acuratete Timp Acuratete Timp Acuratete Timp
Imagini Size (hh:mm:ss) (hh:mm:ss) (hh:mm:ss)
1 1 960x720x3 8 0.0721 00:00:45 0.0966 00:00:26 0.0721 00:00:49
2 104 960x720x3 8 0.8375 00:07:44 0.8366 00:06:59 0.8364 00:16:07
4 208 960x720x3 8 0.8475 00:14:43 0.8463 00:13:34 0.8468 00:31:01
8 400 960x720x3 8 0.9042 00:27:34 0.8871 00:25:21 - -
16 800 960x720x3 8 0.9178 00:55:12 0.9177 00:51:30 - -
25 1300 960x720x3 8 0.9244 01:27:38 0.9246 01:23:15 - -
30 1550 960x720x3 8 0.9079 01:43:53 0.9083 01:39:09 - -
Obs: Vm_virtualél = Vserver =2.2x Vst_localé Resurse insuficiente J
Workshop CloudUT, 15 Martie 2021 27
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Segmentarea semantica cma@

Configuratii de testare

1. server local: Windows 10
=  GPU NVIDIA GeForce GTX 1080Ti cu 12GB memorie

=  CPU Intel i9-7900X@4GHz (20 nuclee de procesare)
= 128GB RAM

2. masina virtuala 2, in CloudUT: Windows 10
= GPU NVIDIA V100 cu 32GB memorie
= CPU Intel Xeon Gold 6230@2.1GHz (8 nuclee de procesare)
= 128GB RAM

CloudUT 9% Workshop CloudUT, 15 Martie 2021
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Segmenta rea semantica CloudUT ,e%

Consumul de timp si resurse la antrenare (max. 30 epoci)

CloudUT Server local CloudUT (valori maxime)
Batch | Iteratii - masina virtuala 2 - - masina virtuala 2 -
el e i Timp Performanta Timp Performanta | CUDA | Memorie | RAM
(hh:mm) | viteza [%] | (hh:mm) | viteza [%] [%] | GPU (GB) | (GB)
2 1300 00:29 355 00:26 396 30 8 30
4 1700 00:51 202 01:00 172 30 8 30
6 1750 01:05 158 01:24 123 50 11 33
8 1550 01:14 139 01:39 104 60 12 35
10 1000 01:05 158 01:31 ¥13 62 14 35
12 1050 01:22 126 04:00 43 68 16 37
14 900 01:24 123 03:13 53 70 19 37
16 780 01:24 123 03:10 54 73 20 38

Performanta = Tlmp / Tlmpm_virtualél(batch size=8)



Rezultate experimentale comparative la antrenare (max. 30 epoci)
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Segmentarea semantica cma@

Analiza comparativa

 MATLAB utilizeaza algoritmi eficienti de paralelizare => scalabilitate

a performantei in raport cu resursele disponibile.

Batch Size redus —> consum redus de GPU (memorie/CUDA)

=> performante de viteza asemanatoare cu imbunatatire pana
la 150% pentru masina virtuala 2.

* Batch Size ridicat -> consum ridicat de GPU (memorie/CUDA)

=> performante de viteza crescute pana la 230-300% pentru
masina virtuala 2.

* Calculul paralel realizat pe GPU permite o stabilizare a timpului de
lucru pentru loturi mari de date in raport cu loturi mici atunci cand
resursele de calcul sunt suficiente.

* Pentru utilizarea unor modele complexe cantitatea RAM alocata
este indicat sa depaseasca 32G.

CloudUT '... Workshop CloudUT, 15 Martie 2021



Concluzii CloudUT ge%

Beneficiile CloudUT pentru aplicatii MATLAB de invatare profunda

 Timp de executie redus in raport cu complexitatea problemei.

Posibilitatea antrenarii cu loturi mai mari de date poate avea efect
pozitiv asupra acuratetei modelului de retea.

Pasi de utilizare a infrastructurii CloudUT de catre colectivele de
cercetare

Dezvoltarea integrala a aplicatiei (MATLAB) pe masina locala.
Stabilirea resurselor hardware necesare pentru rulare mai eficienta.
Cerere adresata administratorilor CloudUT => alocarea unei masini.
Instalarea aplicatiilor si portarea datelor pe masina alocata.
Rularea aplicatiei si efectuarea experimentelor care necesita calcul
intens.

CloudUT ,e%
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