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ABSTRAKT

Bakalá°ská práce se zabývá moºnostmi uplatn¥ní neuronových sítí v oblasti mikrokon-

troler· s omezeným výpo£etním výkonem a pam¥tí s vyuºitím £ísel s pevnou °ádovou

£árkou. Cílem je zvý²ení schopností autonomních systém· v oblasti robotiky, Inter-

netu v¥cí (IoT), pr·myslových, zabezpe£ovacích a dal²ích aplikací. Práce má dv¥ £ásti,

teoretickou a praktickou. V teoretické £ásti jsou popsány dv¥ moºnosti reprezentace

reálných £ísel v po£íta£ové technice - formáty s pohyblivou a pevnou °ádovou £árkou

a jejich vlastnosti. Následuje základní popis neuronových sítí typu perceptron, Ada-

line, dop°edná (feedforward) a konvolu£ní neuronová sí´. Nakonec je popsána platforma

procesorových jader ARM Cortex M0+ a M4F, historie jejího vzniku spole£nosti ARM

a popis vybraných mikrokontroler· zaloºených na t¥chto jádrech. Praktická £ást se

v¥nuje tvorb¥ knihovny v jazyce C pro základní matematické operace a datové struk-

tury, které jsou vyuºity pro implementaci knihoven realizujících vybrané typy neuro-

nových sítí a u£ících algoritm·. Nakonec byly provedeny testy rychlosti a p°esnosti,

jak matematických funkcí, tak i vlastních naprogramovaných neuronových sítí. Na zá-

klad¥ t¥chto test· byla vyhodnocena vhodnost a podmínky pro jejich budoucí vyuºití

v praktických aplikacích.

Klí£ová slova: Neuronové sít¥, ARM, jazyk C, pevná °ádová £árka, plovoucí °ádová

£árka, strojové u£ení

ABSTRACT

The bachelor thesis deals with the possibilities of applying neural networks in the

�eld of microcontrollers with limited computing power and memory using �xed-point

numbers. The aim is to enhance the capabilities of autonomous systems in robotics,

Internet of Things (IoT), industrial, security and other applications. The thesis has two

parts, theoretical and practical. In the theoretical part, two options for representing real

numbers in computing are described - �oating-point and �xed-point formats and their

properties. This is followed by a basic description of perceptron, Adaline, feedforward

and convolutional neural networks. Finally, the ARM Cortex M0+ and M4F processor

core platform is described, the history of its creation by ARM, and a description of



selected microcontrollers based on these cores. The practical part is devoted to the

creation of a C library for basic mathematical operations and data structures, which

are used to implement libraries implementing selected types of neural networks and

learning algorithms. Finally, tests of speed and accuracy of both the mathematical

functions and the actual programmed neural networks were performed. Based on these

tests, the suitability and conditions for their future use in practical applications were

evaluated.

Keywords: Neural networks, ARM, C language, �xed point, �oating point, machine

learning
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ÚVOD

Cílem této bakalá°ské práce je zkoumat moºnosti vyuºití £ísel s pevnou °ádovou £árkou

(FX) a souvisejících matematických operací v oblasti um¥lých neuronových sítí. Práce

se zam¥°uje na porovnání výhod a nevýhod takových £ísel oproti £ísl·m s plovoucí

°ádovou £árkou, která jsou b¥ºn¥ pouºívána v sou£asných neuronových sítích.

Hlavním zam¥°ením práce je zkoumání moºností implementace £ísel s pevnou °ádo-

vou £árkou a p°íslu²ných operací v prost°edí mikrokontroler· s jádry ARM Cortex °ady

M. Tyto mikrokontrolery jsou ²iroce pouºívány v embedded systémech a p°edstavují

zna£ný potenciál pro efektivní provoz um¥lých neuronových sítí v za°ízeních typu IoT,

nebo nositelné elektroniky.

V rámci studie jsou porovnány r·zné metody implementace £ísel s pevnou °ádovou

£árkou a jejich operací. Dále byl hodnocen jejich výkon, p°esnost a ú£innost v r·zných

aplikacích um¥lých neuronových sítí oproti variant¥ s £ísly s plovoucí °ádovou £árkou.

Práce také poskytuje p°ehled o dostupných nástrojích, knihovnách a metodách pro

vývoj a optimalizaci neuronových sítí na mikrokontrolerech s jádry ARM Cortex °ady

M.

Výsledkem této bakalá°ské práce je p°ehled o moºnostech a omezeních pouºití £ísel

s pevnou °ádovou £árkou v um¥lých neuronových sítích na mikrokontrolerech, poskytuje

uºite£ný základ pro dal²í vývoj efektivních a energeticky úsporných neuronových sítí

na t¥chto platformách.



UTB ve Zlín¥, Fakulta aplikované informatiky 12

I. TEORETICKÁ �ÁST
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1 PREZENTACE �ÍSEL V PO�ÍTA�OVÉ TECHNICE

Pro prezentaci reálných £ísel v oblasti výpo£etní techniky existuje n¥kolik variant a jsou

uvedeny v normách IEEE 754, IEC 60559, IEC 559. Základními variantami prezentace

reálných £ísel jsou formáty s plovoucí °ádovou £árkou (Float Point dále FP) a s pevnou

desetinou £árkou (Fixed Point dále FX).

Oba formáty se li²í p°esností, dynamickým rozsahem a rychlostí výpo£tu. Výpo£ty ve

formátu FP mohou mít velký dynamický rozsah, nicmén¥ výpo£et je obecn¥ pomalej²í,

oproti tomu dynamický rozsah formátu FX je obecn¥ men²í, neº je tomu u formátu

FP, nicmén¥ výpo£et je tém¥° stejn¥ rychlý, jako p°i pouºití celých £ísel.

1.1 Formát s plovoucí °ádovou £árkou

Formát FP de�nuje norma IEEE 7541). Základní norma IEEE 754-19852) de�nuje £ty°i

základní formáty:

� jednoduchá p°esnost(32 bit·)

� dvojitá p°esnost (64 bit·)

� roz²í°ená p°esnost (>48 bit·)

� dvojitá roz²í°ená p°esnost ( 79 bit·, v praxi 80 bit) an < an+1

�ísla v jednoduchém a dvojitém formátu se skládají z následujících t°í polí:

1. Bit znaménka s.

2. Pozm¥n¥ný exponent e = E + bias, kde bias je hodnota zaji²´ující, ºe exponent

je vºdy kladný.

3. Zlomkový segment f , tvo°ený hodnotami - b1, b2...bp−1.

Organizace jednotlivých polí a bit· zobrazuje tabulka 1.1.

Tabulka 1.1. Reprezentace FP £ísla s jednoduchou p°esností

bit 31 30, 29 . . . 24, 23 22, 21 . . . 3, 2, 1, 0
Význam s - znaménko E - exponent (8 bit·) f - mantisa (23 bit·)

Vybraná podmnoºina racionálních £ísel je pro formát FP vyjád°ena vztahem (1.1).

1)https://ieeexplore.ieee.org/document/8766229
2)https://ieeexplore.ieee.org/document/30711

https://ieeexplore.ieee.org/document/8766229
https://ieeexplore.ieee.org/document/30711
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xfp = (−1)s2E+bias(b0 − b1, b2...bp−1) (1.1)

kde s je bit znaménka nabývající hodnotu s = 0,1, E libovolné kladné £íslo, pro které

platí: E ∈< Emin, Emax >, bi jsou jednotlivé bity.

Dynamický rozsah pro jednoduchou p°esnost (v jazyce C typ �oat) je −3.40282347×
1038 < xfp < 3.40282347× 1038 a nejmen²í moºná zobrazitelná hodnota je 1, 17549×
10−38.

U FP existují, krom¥ standardních hodnot, také speci�cké hodnoty, které zahrnují

nede�nované hodnoty, zápornou a kladnou nulu a také záporné a kladné nekone£no.

Jednotlivé typy jsou shrnuty v tabulce 1.2.

Tabulka 1.2. Reprezentace FP £ísla s jednoduchou p°esností

Význam hodnoty s - znaménko E - exponent f - mantisa
Kladná nula 0 0 0
Záporná nula 1 0 0
Kladné nekone£no 0 255 0
Záporné nekone£no 1 255 0
Not a number (NaN) 0 255 f > 0
NaN 1 255 f > 0

Zm¥na hodnoty zp·sobená kone£nou velikostí mantisy není lineární, ale naopak se

zv¥t²uje s rostoucí vzdáleností od po£átku sou°adnicového systému, coº vede k poklesu

rozli²ení £ísel s plovoucí °ádovou £árkou (FP) £ísel. Tento fenomén zp·sobuje nep°es-

nosti v matematických operacích s hodnotami, jejichº °ády se výrazn¥ li²í. V d·sledku

toho, není tento formát £ísel vhodný pro pouºití v ur£itých oblastech, jako je �nan£-

nictví a pro výpo£ty s velkým dynamickým rozsahem, kde se chyba postupn¥ zvy²uje

s kaºdou dal²í matematickou operací.

Pro tyto speci�cké scéná°e existují v zásad¥ dv¥ moºné cesty:

1. Zvý²it po£et bit· pro reprezentaci £ísla FP.

2. Pouºít matematiku s pevnou desetinnou £árkou.

Pomocí t¥chto opat°ení je moºné eliminovat, nebo alespo¬ minimalizovat negativní

dopad ztráty p°esnosti.

1.2 Formát £ísel s pevnou °ádovou £árkou

Výhodou formátu £ísel s pevnou °ádovou £árkou FX je zvý²ená rychlost matematic-

kých operací, men²í sloºitost výpo£etních jednotek, niº²í náklady na systém a sníºená



UTB ve Zlín¥, Fakulta aplikované informatiky 15

spot°eba elektrické energie. Tento formát nachází uplatn¥ní v oblasti digitálního zpra-

cování signál·, a to zejména ve specializovaných digitálních signálových procesorech

(Digital Signal Processing dále DSP), matematických DSP jednotkách programovatel-

ných hradlových polí (Field Programming Gate Array dále FPGA), a také v mikro-

kontrolerech, které nejsou vybaveny jednotkou pro výpo£ty s plovoucí °ádovou £árkou

(Float Point Unit dále FPU). V t¥chto p°ípadech formát FX poskytuje výrazn¥ vy²²í

výpo£etní rychlost ve srovnání s softwarov¥ emulovanou FPU.

Dal²ím typem výkonných výpo£etních jednotek, ve kterých se uplatní formát FX

jsou hybridní systémy na £ipu (System on Chip dále SoC), které kombinují jedno

nebo více procesorových jader (Central Processing Unit dále CPU) a programovatelná

hradlová pole FPGA. Pouºití aritmetiky s pevnou °ádovou £árkou (FX) umoº¬uje do-

sáhnout optimálního výkonu p°i co nejniº²í cen¥, nebo´ realizované výpo£etní jednotky

jsou jednodu²²í, coº umoº¬uje volbu men²ích a tedy levn¥j²ích variant t¥chto SoC nebo

naopak dosaºení vy²²ího výkonu neº p°i pouºití aritmetiky s plovoucí °ádovou £árkou

FP.

Kombinace CPU a FPGA také umoº¬uje vyuºití hardwarov¥ akcelerovaných výpo-

£t· prost°ednictvím integrovaných jednotek s plovoucí °ádovou £árkou (FPU) v CPU,

které lze vyuºít nap°íklad pro normalizaci hodnot, kde se uplatní vy²²í dynamický

rozsah. Tyto hodnoty mohou být následn¥ p°evedeny do FX formátu a zpracovány

v jednotkách digitálního signálového zpracování (DSP) realizovaných pomocí FPGA

£ásti. P°íkladem mohou být SoC od spole£nosti AMD (Xilinx) °ady Zynq 7000, které

kombinují jedno nebo dv¥ jádra ARM Cortex A9 s programovatelným hradlovým polem

Artix-7.

Tyto SoC jsou pouºívány v mnoha oblastech, jako jsou nap°íklad:

� m¥°ící p°ístroje (osciloskopy, spektrální analyzátory a dal²í),

� signálové generátory a softwarov¥ de�nované rádiové systémy,

� léka°ské p°ístroje,

� audio - video technice,

� obrazové mapovací systémy u letadel, vrtulník· a °ízených st°el,

� radarové systémy jak ve vojenském, tak i civilním sektoru

Jednou z velkých výhod pevné °ádové £árky FX aritmetiky je moºnost výrazného

zrychlení výpo£t· funkcí s jedním vstupním parametrem prost°ednictvím p°edvypo-

£ítaných tabulek (Look up Table LUT) v systému s dostate£ným mnoºstvím pam¥ti.

V tomto p°ípad¥ vstupní hodnota odpovídá adrese plus pevnému posunutí v tabulce,
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kde je uloºena výsledná hodnota. Pro 16bitové £íslo s pevnou °ádovou £árkou (Fixed

point FXP16) to p°edstavuje 216 = 65535 kombinací. Skute£ná alokace pam¥ti je v²ak

dvojnásobek t¥chto kombinací, nebo´ jedna hodnota zabírá 2 bajty, coº odpovídá 128

KiB pam¥ti. Rychlost výpo£tu je pak dána pouze £asem pot°ebným k p°e£tení hodnoty

z pam¥ti. Tímto zp·sobem lze provád¥t pom¥rn¥ sloºité výpo£ty s konstantní sloºitostí

za cenu vy²²ích nárok· na pam¥´ pro data. Mapování vstupní prom¥nné na adresu

v pam¥ti v tabulce 1.3.

Tabulka 1.3. Mapování vstupní hodnoty funkce na y = ex výstupní hodnotu pro FX
hodnotu Q5.10

vstupní hodnota výstupní hodnota
²estnáctkov¥ dekadicky ²estnáctkov¥ dekadicky
0x0000 0.00000 0x4000 1.00000
0x0001 0,00097 0x4000 1.00097
0x0002 0.00195 0x4002 1.00195

...
0x8000 -32.00000 0x0000 0.00000

...
0xA000 -24.00000 0x0000 0.00000

...
0xB000 -20.00000 0x0000 0.00000

...
0xE000 -7.99902 0x0000 0.00033

...
0xF000 -3.99902 0x0013 0.01833

...
0xFFFF -0.00097 0x03FF 0.99903

Z tabulky ozna£ené jako 1.3 je patrné, ºe m·ºeme optimalizovat pro n¥které funkce

vyuºití pam¥ti tím, ºe v ur£itém rozsahu funk£ních hodnot je výstupní hodnota niº²í

neº je rozli²ovací schopnost zvoleného formátu. Takºe pro tento interval je dostate£né

ur£it, zda se vstupní hodnota nachází uvnit° daného intervalu. V p°íkladu s parametry

uvedenými v tabulce 1.3 je jasné, ºe alespo¬ pro rozsah adres od 0x8000 do 0xB000 je

hodnota funkce rovna 0x0000.

1.2.1 Formy zápisu £ísel FX

Formát s pevnou °ádovou £árkou se obvykle zapisuje jako m.n + 1 pro £ísla se zna-

ménkem nebo m.n pouze pro kladné hodnoty. Alternativní zna£ení, které pouºívají

nap°íklad spole£nosti Texas Instruments, ARM a dal²í [39], pro £íslo se znaménkem

má tvar:

Qm.n (1.2)
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a pro £íslo bez znaménka pak:

Um.n (1.3)

kde m je po£et bit· celo£íselné £ásti, n po£et bit· zlomkové £ásti.

Celkový po£et bit· w je dán vztahem pro £íslo se znaménkem:

w = m+ n+ 1 (1.4)

a pro £íslo bez znaménka pak:

w = m+ n (1.5)

kde w je celkový po£et bit·.

Poloha °ádové £árky ov²em není sou£ástí samotného £ísla, protoºe je známa v rámci

programu, nebo funkce a proto je moºno p°i stejném po£tu bit· dosáhnout v¥t²ího

rozli²ení, neº v p°ípad¥ £ísel ve formátu FP. P°íklad zápisu FX £ísel:

Q8.7 p°edstavuje: 1 bit je znaménko, 8 bit· je celo£íselná £ást a posledních 7 bit·

pat°í zlomkové £ásti. Celkem tedy 16 bit·.

U5.11 p°edstavuje: 5 bit· celo£íselné £ásti a 11 bit· zlomkové £ásti, celkem 16 bit·.

1.2.2 Vlastnosti £ísel ve formátu FX

P°i pouºití formátu FX je klí£ové zvolení správného rozli²ení pro zaji²t¥ní optimál-

ního pom¥ru mezi výpo£etní p°esností a zdroji pot°ebnými pro výpo£et. To zahrnuje

pe£livé zváºení po£tu bit· vyhrazených pro celo£íselnou a zlomkovou £ást £ísla, aby

byly zachovány d·leºité informace p°i minimalizaci zaokrouhlovacích chyb a saturace.

Uspo°ádání bit· pro FX16 je na obrázku 1.1

Obrázek 1.1. Uspo°ádání bit· £ísel FX16 formátu Q5.10

Váha bitu je dána vztahem (1.6):

Wx = 2x−n (1.6)
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kde Wx je váha bitu, x po°adové £íslo bitu zprava a n je po£et bit· ve zlomkové

£ásti.

Pro hodnotu £ísla daného v binárním tvaru p°i známém celkovém po£tu bit· a polohy

°ádové £árky platí vztah (1.7).

Yw =
w−2∑
x=0

bx ∗ 2x−n (1.7)

kde Yw je hodnota FX, w celkový po£et bit·, x po°adové £íslo bitu zprava, bx je hod-

nota bitu na pozici x a n je po£et bit· ve zlomkové £ásti.

V tabulce 1.4 jsou uvedeny minimální nenulové hodnoty a maximální hodnota v zá-

vislosti na po£tu bit· ve zlomkové £ásti £ísla pro ²estnácti bitové slovo.

Tabulka 1.4. Minimální nenulové hodnoty a rozsah kladné a záporné hodnoty v závis-
losti na pozici °ádové £árky formátu FP [celá £ást. zlomková]

Pozice °ádové Minimální nenulová Maximální kladná Maximální záporná
£árky hodnota hodnota hodnota
15.0 1.00000 32767.00000 -32768.00000
14.1 0.50000 16383.50000 -16384.00000
13.2 0.25000 8191.75000 -8192.00000
12.3 0.12500 4095.87500 -4096.00000
11.4 0.06250 2047.93750 -2048.00000
10.5 0.03125 1023.96875 -1024.00000
9.6 0.01562 511.98438 -512.00000
8.7 0.00781 255.99219 -256.00000
7.8 0.00391 127.99609 -128.00000
6.9 0.00195 63.99805 -64.00000
5.10 0.00098 31.99902 -32.00000
4.11 0.00049 15.99951 -16.00000
3.12 0.00024 7.99976 -8.00000
2.13 0.00012 3.99988 -4.00000
1.14 0.00006 1.99994 -2.00000
0.15 0.00003 0.99997 -1.00000

Poloha °ádové £árky v závislosti na ú£elu pouºití hraje klí£ovou roli. U operace

násobení nedochází k p°ete£ení, nebo´ výsledné £íslo je po násobení normalizováno zp¥t

na 16 bit·. V p°ípad¥ podílu, pokud výsledná hodnota je niº²í, neº nejmen²í moºná

hodnota formátu Qm.n pak je výsledná hodnota nulová. Situace se v²ak li²í u operací

s£ítání a ode£ítání, kde je t°eba zohlednit potenciální maximální hodnotu sou£tu nebo

rozdílu, nebo´ p°i p°ete£ení nedojde k saturaci hodnoty v p°ípad¥ poºadavku na co
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nejrychlej²í operace.

Pokud se s£ítají normalizovaná £ísla v rozsahu od xi ∈ (−1, 1), poloha °ádové £árky

záleºí na celo£íselné £ásti, která ur£uje maximální moºnou hodnotu sou£t·. V p°ípad¥,

ºe v²echny s£ítané hodnoty dosahují extrémních hodnot (1 pro s£ítání, -1 pro ode£ítání),

je maximální hodnota sou£tu nebo rozdílu dána celkovým po£tem t¥chto operací.

D·leºité je, aby maximální hodnota sou£tu nebo rozdílu byla men²í nebo rovna ma-

ximální hodnot¥ vybrané varianty Qm.n, aby nedo²lo k p°ekro£ení kapacity zvoleného

formátu dle vztahu (1.8):

ymax ≥
k∑

i=1

(xi) xi ∈ (−1, 1) (1.8)

kde ymax je maximální reprezentovatelná hodnota, k po£et iterací sou£tu a xi = 1

Platí tedy vztah pro pot°ebný po£et bitu celo£íselné £ásti dle vztahu (1.9):

Qm =
ln(ymax)

ln(2)
(1.9)

kde Qm je po£et bit· celo£íselné £ásti £ísla Qm.n a ymax je maximální hodnota sou£tu.

Pokud Qm je desetinné £íslo musí se pouºít nejbliº²í vy²²í celo£íselná hodnota.

Pro po£et bitu zlomkové £ásti Qn £ísel FX16 platí vztah (1.10):

Qn = 16−Qm− 1 (1.10)

kde Qn je po£et bit· zlomkové £ásti a Qm je po£et bit· celo£íselné £ásti.
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2 NEURONOVÉ SÍT�

V reálném sv¥t¥ existují rozmanité metody pro °e²ení problém·, které s sebou nesou

r·zné výhody a nevýhody. Pro ú£ely této studie je klí£ové rozli²ovat mezi deterministic-

kými a stochastickými algoritmy. Následující dv¥ kapitoly se v¥nují diskuzi o rozdílech

mezi t¥mito dv¥ma p°ístupy a p°edstavují n¥kolik p°íklad· t¥chto metod. Významným

zástupcem stochastických metod jsou neuronové sít¥, které v posledních desetiletích

procházejí prudkým vývojem a pro tuto práci mají zásadní význam.

Deterministický p°ístup

Tato metoda spo£ívá v konstrukci matematického modelu systému a následné validaci

pomocí matematických d·kaz·. Validovaný model m·ºe být poté implementován ve

form¥ mechanického, hydraulického, analogového £i digitálního za°ízení, nebo v sou£as-

nosti jako program pro výpo£etní systém. Tento model poté simuluje chování reálného

systému v daném kontextu a poskytuje p°esná °e²ení problém·. Výhodou determinis-

tických algoritm· je skute£nost, pro stejné vstupní hodnoty vºdy dostaneme identický

výstup a jeho chování je známo. P°íkladem deterministického algoritmu jsou nap°íklad

Dijikstr·v, A*, Prim·v a dal²í algoritmy.

Stochastický p°ístup

Druhým p°ístupem je stochastická metoda, která, na rozdíl od deterministické, nenabízí

p°esná, opakovatelná £i optimální °e²ení. Tato nevýhoda je v²ak vyváºena schopností

poskytnout °e²ení v akceptovatelném £asovém rámci, i kdyº existuje deterministický

model, nebo v p°ípad¥, ºe jej v daném okamºiku nelze sestavit. Stochastická metoda

tedy p°edstavuje pruºn¥j²í °e²ení, které se hodí zejména pro situace, kdy je pot°eba

rychle reagovat na m¥nící se podmínky, nebo kdy je deterministický model obtíºn¥

realizovatelný.

Stochastické algoritmy jsou pouºívány v oblasti optimalizace a klasi�kace. P°íkla-

dem stochastických optimaliza£ních algoritm· jsou nap°íklad Monte Carlo, Genetický,

Evolu£ní, Random forest, Reinforcement Learning a dal²í.

Dal²í oblastí, je klasi�kace jev·, kde op¥t s rostoucí dimenzionalitou prudce roste

náro£nost a navíc nemusí být znám exaktní vztah mezi jednotlivými parametry vstup-

ního vektoru. Zde naleznou uplatn¥ní algoritmy typu Bayesovy sít¥, metoda nejli²²ího

souseda, Random Forest a podobné.

Asi nejvýrazn¥j²í oblastí pouºití je oblast po£íta£ového vid¥ní, rozpoznávání hlasu,

analýza textu a jeho kontextu, predikce vývoje veli£in v £ase a také rychle se rozvíjející

oblast generativních neuronových sítí, a´ jiº v oblasti gra�ky DALL·E [13], Stable Dif-

fusion, videa, hudby, nebo konverza£ních jazykových model·, jako je ChatGPT 4 [14],
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LLaMA [15], Bard [16] a dal²í. Zde se uplatní r·zné varianty velmi komplexních neu-

ronových sítí ve form¥ transformer· [19][17].

Rozvoj neuronových sítí se v²ak neodehrává pouze v oblasti velkých model· zmí-

n¥ných v p°edchozím odstavci, ale také v oblasti nasazení v mikrokontrolerech, kde

nalézají uplatn¥ní v oblasti autonomních systém· v oblasti robotiky, bezpe£nostních

systému, p°edvídání budoucích poruch, zdravotnické technice a také v oblasti nositelné

elektroniky a Internetu v¥cí (Internet of Thinks dále IoT) a mnoha dal²ích [18].

2.1 Perceptron

V této kapitole je popsán jeden z prvních prvk· v oblasti neuronových sítí. Postupn¥

je popsán základní princip, struktura a pouºití. Nedílnou sou£ástí je také jeho u£ení.

2.1.1 Popis perceptronu

Nejjednodu²²ím prvkem neuronových sítí je matematický model, který odpovídá jed-

nomu neuronu. Tento model byl inspirován biologickými neurony obrázek 2.1, které se

nacházejí v neuronových gangliích jednodu²²ích, nebo mozcích pokro£ilej²ích ºivo£ich·.

Obrázek 2.1. Biologický neuron

Tento model neuronu se nazývá Perceptron viz obrázek 2.2.

Vstup perceptronu tvo°í vektor vstupních hodnot x1...xn a jednoho výstupu y.

Vstupní vektor je zpracován pomocí sou£tu sou£in· vstupních hodnot xn s jim od-

povídajícími váhami wn. Tato £ást p°edstavuje takzvaný vnit°ní potenciál neuronu.

Matematicky je tedy vyjád°en vztahem (2.1):

p = b+
n∑

i=1

(xi ∗ wi) (2.1)
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Obrázek 2.2. Model Perceptronu

kde p je vnit°ní potenciál perceptronu, n je po£et vstup·, xi vstupní hodnota i-tého

vstupu, wi k n¥mu p°íslu²ející váha a b je bias.

Vstup ozna£ený jako b a jemu odpovídající váha b je bias neuronu a posouvá práh

aktivace u ost°e nelineární aktiva£ní funkce, nebo posouvá úrove¬ výstupu u nelineární

aktiva£ní funkce.

Dal²í £ástí je aktiva£ní funkce perceptronu. Tato funkce transformuje vnit°ní po-

tenciál na výstupní hodnotu pomocí aktiva£ní funkce perceptronu. Pokud je funkce

ost°e nelineární, pak vyjad°uje, zda je perceptron aktivovaný, £i nikoliv a vyjad°uje,

zda vstupní hodnoty spadají do dané kategorie. V p°ípad¥ nelineární funkce, jako je

sigmoid, ReLu a její varianty, nebo hyperbolický tangens tanh, pak vyjad°uje míru

aktivace perceptronu a ur£uje tak míru p°íslu²nosti k dané kategorii.

N¥které vybrané funkce jsou zobrazeny na obrázku 2.3

Celkový vztah pro výpo£et výstupní funkce je tedy uveden ve vztahu (2.2):

y = f(b+
n∑

i=1

(xi ∗ wi)) (2.2)

kde f() je aktiva£ní funkce d) dle obrázku 2.3, n je po£et vstup·, xi vstupní hodnota

i-tého vstupu, wi k n¥mu p°íslu²ející váha a b je bias.
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Obrázek 2.3. Vybrané aktiva£ní funkce pouºité v neuronových sítích

Velmi podobný model perceptronu je Adaline (Adaptive Linear Neuron). P°ijímá

také bipolární bipolární signál na vstupu a také je £asto bipolární signál na výstupu.

Hlavní rozdíl mezi nimi je aktiva£ní funkce v neuronu. Zatímco perceptron má aktiva£ní

variantu d) dle obrázku 2.3, Adaline má lineární aktiva£ní funkci [6] a je dána (2.3):

y = p (2.3)

Z toho plyne, ºe celková p°enosová funkce Adaline neuronu je dána vztahem (2.4):

y = b+
n∑

i=1

(xi ∗ wi) (2.4)

kde y je výstupní signál a p je vnit°ní potenciál Adaline neuronu dle obrázku 2.2, n

je po£et vstup·, xi vstupní hodnota i-tého vstupu, wi k n¥mu p°íslu²ející váha a b je

bias.

Perceptron a Adaline jsou klasi�kátory, které jsou vhodné jen pro úlohy, které spl-

¬ují podmínky lineární separability. P°íkladem jsou logické funkce AND, NAND, OR

a NOR. Zobrazení rozd¥lení na poloprostory zobrazuje obrázek 2.4.

Toto omezení je pon¥kud v praxi limitující, nebo´ v¥t²ina reálných problém· tuto

podmínku nespl¬uje. Typickou úlohou, která je jedním perceptronem ne°e²itelná, je

logická funkce XOR a XNOR a je zobrazena na obrázku 2.5.

Mezi body nelze vést d¥lící rovinu tak, aby rozd¥lil prostor na dva poloprostory

se správnou p°íslu²ností k daným t°ídám. Tento problém zp·sobil výrazné zpomalení

vývoje neuronových sítí, nebo´ prost°edky a pozornost byly p°esunuty do jiných oblastí
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Tabulka 2.1. Vybrané aktiva£ní funkce pouºívané v neuronových sítích

Aktiva£ní funkce f(x) f ′(x)

Logistická sigmoida σ(x) = 1
1+e−x σ′(x) = f(x)(1− f(x)

Hyperbolický tangens tanh(x) = ex−e−x

ex+e−x tanh′(x) = 1− f(x)2

Ostrá nelinearita y =

{
1 pokud p > 0

0 pokud p ≤ 0
-

Aktiva£ní funkce
perceptronu

y =


1 pokud p > Θ

0 pokud −Θ ≤ p ≤ Θ

−1 pokud p < Θ

-

Obrázek 2.4. Lineárn¥ separabilní funkce AND,NAND, OR a NOR jedním perceptro-
nem

Obrázek 2.5. Lineárn¥ neseparabilní funkce XOR a XNOR jedním perceptronem

strojového u£ení.
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2.1.2 Trénování perceptronu

Postup adaptace perceptronu[20]:

1. Inicializace vah wi i = (1...n) náhodnými hodnotami.

P°i°azení inicializa£ní hodnoty koe�cientu u£ení η(0 < η < 1)

2. � Pro kaºdý tréninkový pár d⃗ : t z datasetu

aktivovat vstupní neurony xi = di

� Výpo£et vnit°ního potenciálu perceptronu:

p = b+
∑n

i=1 (xi ∗ wi)

� Následn¥ výpo£et výstupní hodnoty:

y =


1 pokud p > Θ

0 pokud −Θ ≤ p ≤ Θ

−1 pokud p < Θ

3. Pokud je y ̸= t aktualizace hodnot vah a biasu

wi(m+ 1) = wi(m) + ηtxi i = (1...n)

b(m+ 1) = b(m) + ηt

jinak se hodnoty vah nem¥ní

wi(m+ 1) = wi(m)

b(m+ 1) = b(m)

4. Pokud se hodnota vah a biasu nem¥ní, nebo trénovací dataset je vy£erpán, pak

konec u£ení.

Jinak pokra£ování krokem 2.

kde d⃗ : t je datový trénovací pár tvo°ený vstupním vektorem s dimenzionalitou odpo-

vídající vstupním dat·m (d⃗) a výstupní poºadovanou skalární hodnotou, nebo´ per-

ceptron má pouze jeden výstup (t), wi je váhový vektor, y je výstup neuronu, a p je

vnit°ní potenciál neuronu, b je bias perceptronu.

2.1.3 Trénování Adaline neuronové sít¥

Postup trénování je stejný jako u perceptronu: kaºdou váhu wi je t°eba aktualizovat

tak, aby v následující iteraci zvý²ila mnoºství správn¥ p°edpov¥zených výstup· - tuto

hodnotu aktualizace nazýváme δi. Tato aktualiza£ní veli£ina se v²ak po£ítá jiným zp·-

sobem, a to pomocí algoritmu známého jako gradientní sestup (Gradient descent)[6].

Gradientní sestup je optimaliza£ní algoritmus, který hledá globální minimum deri-

vace chybové funkce pomocí nastavení parametr· vah wi, které jsou na po£átku u£ení
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nastaveny na náhodné hodnoty. Tento proces probíhá iterativním zp·sobem pomocí

trénovacích dat, kde se porovnává poºadovaný výstupní signál se skute£n¥ obdrºeným.

Rozdíl mezi t¥mito veli£inami se následn¥ aplikuje na váhy neuronu. Proces u£ení se

zastaví v okamºiku, kdy dal²ím u£ením nedojde ke zlep²ení a bylo dosaºeno minima

chybové funkce. Postup adaptace sít¥ Adaline:

1. Inicializace vah wi i = (1...n) náhodnými hodnotami.

P°i°azení inicializa£ní hodnoty koe�cientu u£ení η(0 < η < 1)

2. � Pro kaºdý tréninkový pár d⃗ : t z datasetu

aktivovat vstupní neuronyxi = di

� výpo£et vnit°ního potenciálu perceptronu:

p = b+
∑n

i=1 (xi ∗ wi)

� následn¥ výpo£et výstupní hodnoty:

y = p

3. Pokud je y ̸= t aktualizace hodnot vah a biasu

wi(m+ 1) = wi(m) + η(t− p)xi i = (1...n)

b(m+ 1) = b(m) + η(t− p)

4. Pokud je zm¥na hodnot vah a biasu men²í, neº maximální povolená chyba, nebo

trénovací dataset je vy£erpán, pak konec u£ení.

Jinak pokra£ování krokem 2.

kde d⃗ : t je datový trénovací pár tvo°ený vstupním vektorem s dimenzionalitou odpo-

vídající vstupním dat·m (d⃗) a výstupní poºadovanou skalární hodnotou, nebo´ neuron

má pouze jeden výstup (t), wi je váhový vektor, y je výstup neuronu, a p je vnit°ní

potenciál neuronu.

V p°ípad¥ Adaline je jako chybová funkce pouºita st°ední kvadratická chyba MSE

nebo varianta RMSE dle vztahu (2.5):

t =
n∑

i=1

(xi ∗ wi)
2 (2.5)

Proces u£ení ov²em nemusí být vºdy úsp¥²ný a to v p°ípad¥, ºe funkce není lineárn¥

separabilní. V tomto p°ípad¥ je nutno pouºít neuronovou sí´ sloºenou z více neuron·

ve více vrstvách, p°ípadn¥ neurony vy²²ích °ád·.
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2.2 Feedforward neuronová sí´ s backpropagation u£ením

Jde o typ neuronové sít¥ s dop°edným ²í°ením signálu. Její schéma je na obrázku 2.7.

Oproti síti Adaline má tato sí´ více vrstev s více neurony. Feedforward sí´ je tvo°ená

t°emi hlavními £ástmi:

Vstupní vrstva
Je £ást sít¥, do které vstupují informace, které chceme zpracovat. Po£et t¥chto

vstupních hodnot je dán podobn¥, jako u Perceptronu dimenzionalitou vstupních

dat. Tato vrstva v¥t²inou p°evádí vstupní hodnoty do dal²í vrstvy. N¥kdy m·ºe

být také ozna£ena za neurony se speci�ckou funkcí. Tato vrstva se neú£astní

samotného u£ení a pokud má váhy, tak plní roli preprocesoru dat, nap°íklad

normalizace, ²kálování, transformace a podobn¥.

Skryté vrstvy
Skrytá vrstva m·ºe být jedna, nebo jich je více. Obvykle mohou mít kaºdá jiný

po£et neuron· v závislosti na poºadované komplexit¥ rozeznávaných vzor·. Tato

£ást se ú£astní procesu u£ení a hraje p°i n¥m d·leºitou roli. Kaºdý vstup neuronu

je obvykle napojený na kaºdý výstup p°edchozí vrstvy neuronové sít¥ a kaºdý

vstup má také své váhy w.

Výstupní vrstva
Výstupní vrstva p°evádí výstupy p°edchozích vrstev na poºadovaný výstup m·ºe

mít stejnou aktiva£ní funkci jako p°edchozí vrstva pro ú£ely regrese, ne s výhodou

pouºije funkci Softmax pro klasi�kaci vstupních dat. Ú£astní se procesu u£ení.

2.2.1 U£ící dataset

Pro u£ení neuronové sít¥ je nutno pouºít dataset s ozna£enými vzory. To znamená,

ºe data obsahují vstupní a poºadované výstupní hodnoty. U datasetu pro u£ení je

d·leºité, aby data skute£n¥ reprezentovala vlastnosti, které má nau£ená neuronová sí´

zpracovávat. Nemén¥ d·leºité je p°íslu²né vzory ozna£it tak, aby byly správn¥ za°azeny

do p°íslu²ných kategorií. Získání datasetu m·ºe být nejsloºit¥j²ím úkolem, nebo´ je

t°eba brát v úvahu nejen správnost dat, ale také etické a právní okolnosti jejich získání

a týká se to zejména osobních dat lidí a �rem a v p°ípad¥ textových, obrazových

a zvukových dat, také práva autorská. Datasety je také nutno chránit p°ed zneuºitím.

Správn¥ sestavený dataset, spolu se správn¥ ozna£enými kategoriemi, je pro ú£ely

u£ení rozd¥len na n¥kolik stejných £ástí. Jedna £ást bude slouºit jako valida£ní pro

ov¥°ení kvality výsledného nau£ení neuronové sít¥. Krom¥ rozd¥lení do blok· jsou data

v jejich rámci náhodn¥ promíchána. Tímto zp·sobem sníºíme riziko p°eu£ení.



UTB ve Zlín¥, Fakulta aplikované informatiky 28

Obrázek 2.6. Feedforward neuronová sí´

2.2.2 Algoritmus u£ení backpropagation

Backpropagation, neboli zp¥tné ²í°ení chyby (gradient descent), je u£ící algoritmus

s u£itelem pro adaptaci neuronové sít¥ tak, aby plnila poºadovanou £innost, a´ uº

regresní, nebo klasi�ka£ní v souladu s poºadavky.

Princip spo£ívá v porovnání výstupní hodnoty neuronové sít¥ pro daný vstupní vek-

tor dat s poºadovanou hodnotou. V p°ípad¥, ºe se výstup neli²í, cyklus u£ení pokra£uje

s dal²ím vstupním vektorem. Pokud se ov²em li²í, výsledný rozdíl se postupn¥ propa-

guje zp¥t do první skryté vrstvy, a ovliv¬uje váhy nejen u vstupních dat, ale i u biasu

jednotlivých neuron·.

V kontextu parciálních derivací, celková derivace chyby je rozd¥lena na parciální

derivace, které následn¥ ovliv¬ují jednotlivé váhy vstup· u v²ech neuron· ve v²ech

vrstvách. Parciální derivace v tomto kontextu reprezentují m¥°ítko, jak moc se chyba

zm¥ní, kdyº se mírn¥ zm¥ní daná váha. P°i procesu u£ení se tyto derivace vyuºívají

k tomu, aby se váhy postupn¥ upravovaly sm¥rem, který nejvíce sniºuje chybu. Tento

proces zaji²´uje, ºe kaºdý neuron je p°izp·soben tak, aby minimalizoval chybu v p°ed-

pov¥dích sít¥ v souvislosti s jeho speci�ckými vstupy a váhami.

1. Inicializace vah wk,j,i

kde k = (1...m) je vrstva neuronové sít¥, j = (1...n) je neuron ve vrstv¥ a i =

(1...o) je vstup neuronu i náhodnými hodnotami.

P°i°azení inicializa£ní hodnoty koe�cientu u£ení (momentum) η(0 < η < 1)
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Obrázek 2.7. Gradientní sestup (Gradient descent)[21]

Feedforward:

2. � Pro kaºdý tréninkový pár d⃗ : t⃗ z datasetu

aktivovat vstupní neurony y0,i = xi = di, které jen kopírují hodnotu ze

vstupu na výstup.

� Výpo£et vnit°ního potenciálu neuron· ve skryté vrstv¥:

pk,j = bk,j +
∑n

i=1 (y(k−1),j,i ∗ wk,j,i)

kde k je index skryté vrstvy, j je index neuronu a i je index vstupu neuronu.

� Následn¥ výpo£et výstupní hodnoty pomocí aktiva£ní funkce f(pk,j):

yk,j = f(pk,j).

Backpropagation:

3. Výstupní vrstva:

� Kaºdému yk,j p°i°adíme tj kde k je poslední vrstva v neuronové síti.

� Spo£ítat chybu δj = (tj − yk,j)f
′(pk,j)

� Následn¥ váhové korekce ∆wk,j,i = ηδjyk−1,j.

Skryté vrstvy:

� δj = f ′(pk,j
∑n

i=1 δjwk,j,i

� ∆wk,j,i = ηδjyk−1,j

Aktualizace vah a prah·:

4. � Kaºdý neuron j ve vrstv¥ k aktualizuje váhy na vstupech i.

� wk,j,i(new) = wk,j,i(old) + ∆wk,j,i
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5. Pokud se hodnota vah a biasu nem¥ní, nebo trénovací dataset je vy£erpán, pak

konec u£ení.

Jinak pokra£ování krokem 2.

kde d⃗ : t⃗ je datový trénovací pár tvo°ený vstupním vektorem s dimenzionalitou odpo-

vídající vstupním dat·m (d⃗) a v tomto p°ípad¥ výstupním vektorem s poºadovaným

za°azením do p°íslu²né t°ídy, nebo hodnotami (⃗t). Jeho velikost odpovídá po£tu kate-

gorií a sou£asn¥ i po£tu výstupních neuron· u sít¥ typu fastforward. wk,j,i je váhová

matice, p°ípadn¥ vektor, pokud byla na n¥j transformována, yk,j jsou výstupy p°íslu²-

ných neuron·, a pk,j je vnit°ní potenciál neuronu.

2.2.3 P°eu£ení neuronové sít¥

P°eu£ení je stav, kdy neuronová sí´ vykazuje minimální, nebo dokonce nulovou chybo-

vost na u£ících datech, ale na testovacích datech se následn¥ chybovost prudce zv¥t²í.

Takto p°eu£ená NS ztratila schopnost generalizace.

Pokud k tomuto jevu dojde, bude nutno u£ení NS provést znovu, a to s nov¥ pro-

míchaným a rozd¥leným datasetem a také s nov¥ nastavenými náhodnými váhami

u neuron·. Není vhodné je pro jednoduchost nastavovat na identické váhy, protoºe to

s velkou pravd¥podobností m·ºe vést k selhání u£ení.

2.2.4 Význam funkce jednotlivých vrstev

Jednotlivé vrstvy neuronové sít¥ feedforward plní speci�ckou funkci. Pro dal²í popis

je de�nována struktura sít¥ typu [2, 2, 2, 1] se dv¥ma vstupními parametry, dv¥ma

skrytými vrstvami, kaºdá po dvou neuronech a výstupní vrstva s jedním neuronem.

Na obrázku 2.8 jsou zobrazeny separa£ní hyperplochy jednotlivých vrstev Feedforward

neuronové sít¥.

Grafy pro ilustraci byly vytvo°eny pomocí programu Wolfram Matematica na zá-

klad¥ testu feedforward neuronové sít¥ s vyuºitím datasetu Occupancy Detection Data

Set [24]. Její pracovní list je uveden v p°iloºených souborech. Výsledek u£ení je v ta-

bulce 2.2.

Funkcionalita jednotlivých vrstev FF

První skrytá vrstva obrázek 2.8a Kaºdý neuron v první skryté vrstv¥ d¥lí pro-

stor na dva pomocí separa£ních hyperploch. Vzhledem k tomu, ºe první skrytá

vrstva obsahuje dva neurony, je prostor rozd¥len na £ty°i poloprostory. Kaºdý

z t¥chto poloprostor· sdruºuje body s podobnými vlastnostmi, které náleºí do

stejné kategorie.
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Tabulka 2.2. Výsledky u£ení FF sít¥ na testovacím datasetu

Validate al weights on test dataset Count Percent

Test dataset size 20 -

Correct results 20 100

Wrong results 0 0

První skrytá vrstva obrázek 2.8b Druhá skrytá vrstva se op¥t snaºí rozd¥lit pro-

stor pomocí hyperploch na dva poloprostory, av²ak s vy²²í úrovní abstrakce, která

se zam¥°uje na komplexn¥j²í vztahy mezi body v prostoru. Tím pádem se druhá

skrytá vrstva pokou²í separovat jednotlivé body efektivn¥ji neº první vrstva.

Výstupní vrstva obrázek 2.8c Výstupní vrstva následn¥ kombinuje výsledky z druhé

skryté vrstvy a vytvá°í kone£né rozd¥lení prostoru pomocí komplexní separa£ní

hyperplochy s dal²í p°idanou abstrakcí. Toto rozd¥lení vede k vytvo°ení dvou

poloprostor·, ve kterých body jedné kategorie leºí nad komplexní hyperplochou,

zatímco body druhé kategorie leºí pod ní.

Slou£ené hyperplochy v²ech vrstev Vzájemný vztah d¥lících hyperploch jednotli-

vých vrstev demonstruje poslední obrázek 2.8d, ve kterém jsou sdruºeny.
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(a) První vrstva (b) Druhá vrstva

(c) Výstupní vrstva (d) Slou£ené hyperplochy v²ech vrstev

Obrázek 2.8. Separa£ní hyperplochy vícevrstvé neuronové sít¥
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2.3 Konvolu£ní neuronové sít¥

Následuje popis konvolu£ních sítí, které jsou základem pro oblast strojového vid¥ní,

klasi�kace obrazu a rozpoznávání zvuku.

2.3.1 Historie vzniku Konvolu£ních neuronových sítí

V oblasti po²tovních sluºeb se v d·sledku nár·stu korespondence objevila pot°eba

automatizace t°íd¥ní zásilek. Tento proces byl ztíºen skute£ností, ºe adresy a sm¥rovací

£ísla na zásilkách byly £asto psány ru£n¥. Proto bylo nezbytné vyvinout systém pro

automatické rozpoznávání ru£n¥ psaných písmen a £ísel, které tvo°í doru£ovací adresy.

Jedním z pr·kopník· v této oblasti byla sí´ Neocognitron od Kunihiko Fukushimy,

která byla p°edstavena v roce 1980 a slouºila k rozpoznávání ru£n¥ psaného japonského

písma a jiných vzor· [11] [10]. Neocognitron byl inspirován prací Davida H. Hubela

a Torstena N. Wiesela, kte°í popsali strukturu oblasti mozkové k·ry, kde jednotlivé

neurony, za p°edpokladu nehybnosti o£í, reagují na malé oblasti zorného pole [12].

Tato oblast se nazývá receptivní pole neuronu a zárove¬ se p°ekrývá se sousedními

neurony. Velikost a umíst¥ní receptivního pole se neustále m¥ní. V roce 1968 byly

identi�kovány dva typy vizuálních neuron·. [11].

Jednoduché bu¬ky (S bu¬ky) jsou excitovány hranami s ur£itou orientací v jejich

receptivním poli.

Komplexní bu¬ky (C bu¬ky) mají ²ir²í receptivní pole a nejsou citlivé na p°esnou

polohu hran.

Tyto dva druhy bun¥k lze st°ídav¥ uspo°ádat za sebou, coº umoº¬uje zpracování

rozsáhlej²ích abstrakcí ve vstupních obrazcích.

Konvolu£ní neuronové sít¥ (CNN) byly uvedeny roce 1990 pod p·vodním názvem

Space Invariant Arti�cial Neural Networks (SIANN) a byly velmi úsp¥²né v klasi�kaci

objekt· v obrazových datech, kde vykazovaly nezávislost na poloze a úhlu pohledu

klasi�kovaných objekt·[7].

2.3.2 Popis funkce CNN

P°i zpracování velkého mnoºství vstupních dat, nap°íklad obrazových, velmi rychle

roste nutný po£et neuron· nejen ve vstupní vrstv¥, ale i ve skrytých vrstvách. Nap°íklad

vstupní obrázek o rozm¥ru 25 x 25 pixel· s jedním jasovým kanálem p°edstavuje vstupní

vektor o velikosti 625 hodnot. Pro skrytou vrstvu o velikosti 128 neuron· to p°edstavuje

jiº 80 000 vah. V poslední vrstv¥, kde je jen 10 výstupních neuron·, nap°íklad pro



UTB ve Zlín¥, Fakulta aplikované informatiky 34

klasi�kaci ru£n¥ psaných £ísel, je nutno p°idat dal²ích 1 280 vah. Pro takto malý obrázek

tedy pot°ebujeme pro nau£enou neuronovou sí´ spo£ítat 81 280 vah a stejné mnoºství

je nutno ur£it p°i u£ení. Takto vytvo°ená sí´ je velmi výpo£etn¥ i pam¥´ov¥ náro£ná

nejen pro proces u£ení, ale i pro samotnou, jiº nau£enou sí´.

Vstupní vrstvu tvo°í obrazová data o velikosti m × n. Tato vrstva m·ºe mít jeden

nebo více kanál·. Na tuto vrstvu navazuje první konvolu£ní vrstva, která primárn¥

rozeznává hrany a jejich orientaci. Tato konvolu£ní vrstva je tvo°ena takzvaným kon-

volu£ním jádrem. Toto jádro má v¥t²inou velikost 3 × 3, 5 × 5 a 9 × 9. Toto jádro

obsahuje parametry, které p°edstavují váhy podobn¥, jako u neuronových sítí. Toto

jádro se postupn¥ posouvá po plo²e s posuvem (stride) 1 a více. Pokud je posunutí

v¥t²í neº jedna, dojde sou£asn¥ ke zmen²ení výstupní vrstvy. Toto konvolu£ní jádro

není v dané vrstv¥ jediné a tvo°í takzvanou sadu �ltr·. Výsledkem je tedy nová vrstva

s men²í ²í°kou a vý²kou, která je dána velikosti posunutí a sou£asn¥ okrajem. Hloubka

této vrstvy je dána po£tem pouºitých �ltr·. Kaºdý �ltr se zam¥°uje na jiný typ hran

a s r·stem jejich po£tu se zlep²uje mnoºství zachycených vzor·. Na druhou stranu

ov²em hrozí riziko p°eu£ení.

Obrázek 2.9. Konvoluce s jádrem 3× 3 [22]

Následující vrstvu m·ºe tvo°it pooling vrstva, jejíº cílem je zredukovat dimenzio-

nalitu vstupních dat. Tato vrstva tvo°í jádro o velikosti minimáln¥ 2 × 2 a posun 2.

V p°ípad¥ uºití max pooling vrstvy se tedy vybere z pole 2×2 nejvy²²í hodnota a ta se

vloºí do nové vrstvy a velikost vstupních dat se tedy sníºí u kaºdého �ltru na polovinu.

Dle rozm¥r· vstupních obrazových dat lze samoz°ejm¥ zvolit posun i velikost pooling

jádra v¥t²í, nicmén¥ pokud je p°íli² velké, dojde ke ztrát¥ informace a tím, k moºnému

sníºení p°esnosti odhad· sít¥.

Dal²í moºnou variantou místo funkce max pooling je average pooling vrstva, která

p°edá st°ední hodnotu poolingového jádra. �ast¥ji se pouºívá varianta max pooling,

nebo´ má lep²í výsledky.
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Obrázek 2.10. Max pooling vrstva 2× 2 s posunutím 2 [23]

Tato dvojice konvolu£ní-pooling vrstvy m·ºe být °azena za sebou podle poºadavk·

na po£tu výstupních t°íd. Po poslední vrstv¥ následuje pln¥ propojená neuronová sí´

typu feedforward, která nalezené abstrakce vzor· zpracovává a následn¥ pomocí po-

slední vrstvy s softmax aktiva£ní funkcí rozd¥lí do jednotlivých t°íd.

Obrázek 2.11. Struktura CNN [22]

U£ení CNN probíhá obdobn¥, jako u sít¥ typu FF, nicmén¥ váhy konvolu£ních jader

jsou pro daný �ltr a vrstvu identické a na po£átku u£ení náhodné. Tato vlastnost

výrazn¥ sniºuje pot°ebný výkon p°i u£ení, protoºe místo stovek aº deseti tisíc· vah

sta£í u£ením ur£it jen tolik, kolik jich obsahuje konvolu£ní jádro, coº znamená pro

rozm¥r 3× 3 a 10 �ltrech je to jen 90 vah pro celou vstupní vrstvu s jedním kanálem.

Proces u£ení konvolu£ní neuronové sít¥ CNN za£íná s p°ípravou datasetu podobn¥

jako u vícevrstvých dop°edných neuronových sítí. Av²ak tentokrát je dataset tvo°en

obrazovými daty pro dvourozm¥rné sít¥, nebo nap°íklad zvukovými záznamy pro jed-

norozm¥rné sít¥. Stejn¥ jako u feedforward sít¥, je to typ u£ení s u£itelem, a proto je

nutné data p°i°adit k odpovídajícím t°ídám.

Proces za£íná tím, ºe se na£te vzorek dat a zpracuje se pomocí CNN. Výstup klasi�-

kace se poté porovná s o£ekávanou hodnotou. Pokud je zji²t¥n rozdíl, následuje zp¥tná

propagace chyby, která se p°enese p°es pln¥ propojenou neuronovou sí´, v²echna konvo-

lu£ní jádra jednotlivých �ltr· a v²echny vrstvy, p°ípadn¥ kanály, pokud se zpracovávají

barevné obrázky.
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Váhy se poté upraví pomocí metody gradientního sestupu, která se zam¥°uje na ty,

které se nejvíce podílely na chyb¥. Tento cyklus se opakuje pro celý dataset ur£ený

pro u£ení. Pokud nebylo dosaºeno minimální chyby nebo, nebyl proveden poºadovaný

po£et iterací, dataset se promíchá a rozd¥lí znovu.

Po dokon£ení u£ícího procesu se na valida£ním datasetu testuje kvalita u£ení. Pokud

CNN vykazuje vysoké procento chyb, je nutné zjistit, zda kon�gurace sít¥ odpovídá

poºadovanému úkolu. P°í£inou chyb m·ºe být nedostate£ný po£et �ltr·, které jsou

schopné abstrahovat vzory ze vstupních dat, nebo naopak, sí´ m·ºe být p°íli² sloºitá

a ztratila schopnost generalizovat.

Kvalita datasetu pro u£ení je klí£ovou sou£ástí jakékoliv neuronové sít¥, jak jiº bylo

zmín¥no v kapitole v¥nované dop°edným sítím (FF). Je také nezbytné zajistit ochranu

proti neoprávn¥ným, po²kozeným nebo podvrºeným dat·m, pokud zdrojová data po-

cházejí od t°etích stran, jako jsou jednotlivci, organizace, nebo jsou získána z internetu.

To je d·leºité, aby se zabránilo vytvo°ení skryté zranitelnosti v konvolu£ní neuronové

síti (CNN) b¥hem procesu u£ení. Tento druh datasetu m·ºe být vytvo°en úmysln¥,

a v takovém p°ípad¥ se jedná o takzvaný �Data Poisoning Attacks� [25]. Sou£asná

praxe hledá a analyzuje metody pro detekci a moºnosti obrany proti t¥mto druh·m

útok· nejen p°i u£ení, ale také p°i samotném nasazení CNN.
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3 ARCHITEKTURA A POPIS MIKROKONTROLER� S JÁDRY ARM
CORTEX �ADY M

Akronym ARM byl poprvé pouºit v roce 1986 spole£ností Acorn Computers v sou-

vislosti s procesorem osobního po£íta£e Acorn Archimedes, kde zna£il "Acorn RISC

Machine"[27]. Dne 27. listopadu 1990 byla zaloºena �rma Advanced RISC Machines

Ltd., coº zp·sobilo zm¥nu významu akronymu ARM na �Advanced RISC Machine� .

V roce 1998 do²lo k dal²í zm¥n¥ názvu spole£nosti na ARM Holdings, a to v souvislosti

s IPO (první ve°ejnou nabídkou akcií). V sou£asné dob¥ je spole£nost známá pouze

jako ARM, p°i£emº do²lo také ke zm¥n¥ loga spole£nosti a názvu z velkých písmen

zkratky na malá písmena [26].

Spole£nost ARM, která je zodpov¥dná za architekturu se stejným názvem, nepro-

dukuje �nální výrobky. Místo toho licencuje své návrhy výrobc·m, kte°í mohou po

získání licence tyto návrhy pouºít p°ímo nebo upravit podle svých pot°eb (jako nap°í-

klad Qualcomm, Apple £i Samsung) pro �nální produkty [28]. ARM jádra pokrývají

²iroké spektrum aplikací, od malých a levných MCU s jádry Cortex-M0/M0+, která

postupn¥ nahrazují 8- a 16-bitové procesory, p°es jádra optimalizovaná pro reálný £as

Cortex-R82 aº po výkonná jádra Cortex-X2 a Cortex-A715.

V aplika£ních oblastech se jedná o produkty, které zahrnují malé mikrokontrolery

pro °ízení za°ízení (°ady Cortex M a R), vícejádrové procesory pro mobilní telefony

a tablety (jako Qualcomm Snapdragon 8 generace 2 £i Apple A16), mobilní a stolní

po£íta£e (Apple M1 a M2), servery (Graviton, Neoverse V2) aº po superpo£íta£e (Fu-

jitsu A64FX, Graviton 3).

Jak akronym ARM nazna£uje, architektura instruk£ních sad (ISA) jader Cortex je

zaloºena na principu RISC (Reduced Instruction Set Computer), coº je prot¥j²ek CISC

(Complex Instruction Set Computer). Tyto dv¥ kategorie ISA p°edstavují rozdílné �lo-

zo�e návrhu, které ovliv¬ují výkon a efektivitu procesor·. RISC architektura staví na

jednoduchých, rychle provád¥ných instrukcích, které £asto vyºadují men²í po£et takt·

hodin. Na druhou stranu, CISC architektura zahrnuje komplexní instrukce, které mo-

hou být provád¥ny za více takt· hodin, av²ak poskytují vy²²í úrove¬ abstrakce pro

programátory.

Vzhledem k tomu, ºe RISC procesory pracují s jednoduchými instrukcemi, obvykle

mají men²í po£et tranzistor·, coº m·ºe vést k niº²í spot°eb¥ energie a vy²²í rychlosti

zpracování. Naopak, CISC procesory mohou obsahovat více tranzistor· a hardwarové
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logiky pro provád¥ní sloºit¥j²ích operací [42].

Mezi instruk£ními sadami RISC a CISC neexistuje striktn¥ vymezená hranice. CISC

neprovádí implementaci kompletní instruk£ní sady v hardwaru, ale £áste£n¥ nebo zcela

vyuºívá mikroinstrukce. Tento p°ístup m·ºe být motivován snahou o sníºení po£tu

tranzistor·, zmen²ení plochy £ipu, sníºení spot°eby energie nebo nutností emulovat in-

struk£ní sadu CISC z d·vodu kompatibility s jinými sadami instrukcí.

Významnou výhodou tohoto p°ístupu je moºnost modi�kace, zlep²ení a oprav imple-

mentované funkcionality v pr·b¥hu ºivotnosti procesoru prost°ednictvím zm¥ny mik-

rokódu. Oprava chyb v hardwarovém návrhu je totiº nákladná a m·ºe vést k �nan£ním

ztrátám, zp·sobeným nap°íklad staºením vadné výrobní série od zákazník·. Na dru-

hou stranu, procesory realizované tímto zp·sobem mohou trp¥t vy²²í latencí a celkov¥

niº²ím výkonem. Tuto nevýhodu lze £áste£n¥ eliminovat optimalizací architektury [41].

Hlavními zástupci RISC architektury jsou v sou£asnosti PowerPC(IBM), ARM(ARM),

RISC-V(Open Hardware), MIPS(MIPS), AVR(Atmel/Microchip).

3.1 Mikrokontroler RP2040

Mikrokontroler Raspberry RP2040 je prvním a zatím jediným mikrokontrolerem na-

vrºeným spole£ností Raspberry [29]. Krom¥ tohoto typu mikrokontroleru �rma nabízí

vývojové a výpo£etní moduly zaloºené na mikroprocesorech od spole£nosti Broadcom.

Jedná se o BCM2711 s £ty°mi jádry ARM A72 o taktu 1,5 GHz a pam¥tí od 1 GiB do

8 GiB, které se prodávají pod názvem Raspberry Pi 4, Pi 4 CM [31][32]. Dále nabízí

Pi Zero 2 W s procesorem Broadcom BCMBCM2710A1, který obsahuje £ty°i jádra

Cortex-A53 [33].

RP2040 je k dispozici jak samostatn¥ ve form¥ £ipu v pouzdru QNF-56, tak i jako

sou£ást modulu (SoM) Raspberry Pico, který lze p°ímo instalovat do cílového za°ízení,

a´ uº dopln¥ním pin· a vloºením do patice, nebo p°ímo p°ipájením na cílovou desku.

Tento modul je k dispozici ve £ty°ech variantách, a to s WiFi a Bluetooth modulem

(BT) nebo bez bezdrátových modul·. Ob¥ varianty jsou navíc dodávány s p°ipájenými

piny pro instalaci do kompatibilní patice, nebo bez pin· pro pájení p°ímo na základní

desku platformy.

Samotný mikrokontroler je vybaven dv¥ma jádry ARM M0+ s taktovací frekvencí

133 MHz bez FP jednotky. Nicmén¥, kaºdé jádro je vybaveno hardwarovou celo£íselnou
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d¥li£kou, programovatelným kone£ným automatem (FSM) pro akceleraci vstupn¥/vý-

stupních operací a dv¥ma celo£íselnými interpolátory pro kaºdé jádro.

Pam¥´ mikrokontroleru je trojího typu. Prvním typem je integrovaná RAM o veli-

kosti 264 kiB, která je rozd¥lená do ²esti bank. Druhým typem pam¥ti je externí sériová

pam¥´ Flash p°ipojená p°es £ty°kanálové rozhraní QSPI s kapacitou aº 16 MiB. Po-

sledním typem je vestav¥ná ROM, která obsahuje bootloader a emulátor USB diskové

jednotky pro snadné vloºení programu ve formátu UF2.

Obrázek 3.1. Blokové schéma mikrokontroleru RP2040 [30]
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3.2 Mikrokontroler STM32L432KC

Mikrokontroler STM32L432KC od spole£nosti STMicroelectronics je obvod s nízkou

spot°ebou a je sou£ástí vývojové platformy NUCLEO-L432KC [34]. Jedná se o jed-

nojádrový SoC s jádrem ARM Cortex M4F a maximální taktovací frekvencí 80 MHz.

Tento mikrokontroler je vybaven FPU s jednoduchou p°esností, ART akcelerátorem pro

rychlý p°ístup do pam¥ti FLASH, kompletním sadou DSP instrukcí a MMU jednotkou

pro správu pam¥ti. Jádro komunikuje s integrovanými pam¥tí typu Flash o velikosti

256 KiB a dále 64 KiB RAM.

Obrázek 3.2. Blokové schéma mikrokontroleru STM32L432KC [34]
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Pro vývoj aplikací poskytuje kompletní sadu nástroj·:

� Sadu standartních knihoven (SDK) STM32CubeL4.

� Vývojové prost°edí s editorem zdrojového kódu Integrated Development Envi-

ronment (IDE) STM32CubeIDE.

� Kon�gurátor s po£áte£ním nastavením mikrokontroleru STM32CubeMX.

� Run-time nástroj pro lad¥ní program· STM32CubeMonitor.

� Software pro programování STM32CubeProg.

� Podporovány jsou kompilátor jazyka C/C++ GCC, Keil a IAR.

Krom¥ t¥chto vývojových nástroj· poskytuje spole£nost STMicroelectronics prost°edí

pro automatizované strojové u£ení s názvem NanoEdge AIStudio [35], které je pri-

márn¥ ur£eno pro mikrokontrolery STM32. Tento nástroj zahrnuje oblasti pouºití, jako

je detekce anomálií, detekce hodnot mimo stanovené meze, regrese a klasi�kace. Vedle

NanoEdge AI Studia �rma nabízí dal²í nástroje pro optimalizaci nau£ených sítí pro

mikrokontrolery a pro vytvá°ení dataset· z r·zných typ· £idel.
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3.3 Mikrokontroler CXD5602

Mikrokontroler spole£nosti Sony CXD5602 je komplexní systém na £ipu (SoC), který je

sou£ástí aplika£ního modulu (SoM) Spresense [36]. Tento mikrokontroler je zaloºen na

²esti uºivatelsky dostupných jádrech ARM Cortex M4F s taktovací frekvencí 156 MHz.

Dal²í jádro tohoto typu se nachází v bloku satelitní navigace, kde se stará o výpo£et

sou°adnic a °ízení rádiového bloku. Posledním jádrem je ARM Cortex M0+, které je

ur£eno pro rychlé vstupn¥ / výstupní operace.

Obrázek 3.3. Blokové schéma mikrokontroleru CXD5602 [37]

Pam¥´ je integrovaná sou£ást SoC a zahrnuje 8 MiB FLASH a 1.5 MiB RAM. Na

SoM Spresense je také pomocný obvod Sony CXD5247, který je ur£ený pro zpraco-

vání signál· pole £ty° analogových nebo osmi digitálních mikrofon·. Dále p°evodník

digitáln¥ analogového signálu s vysokým rozli²ením a koncový zesilova£ t°ídy D pro

sluchátka a reproduktory.

Tento obvod zaji²´uje rovn¥º napájení celého systému, v£etn¥ nabíjení externího Li-

Pol akumulátoru maximálním proudem 500 mA. Spresense s originální základní deskou

tuto vlastnost ov²em nepodporuje. P°i aplikaci tohoto modulu není moºné pouºít stan-
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dardní 3,3V logické úrovn¥, ale je nutné je upravit na 1,8V pomocí vhodných p°evod-

ník· nap¥´ových úrovní.

A£koli je modul schopen samostatného provozu, pro plné vyuºití jeho potenciálu, je

vhodné jej instalovat na základní desku, a´ uº p°ímo od výrobce Sony, nebo na desku

dle vlastního návrhu. Osazením na základní desku získáme krom¥ nap¥´ových p°evod-

ník· také výstupy s pulsn¥ ²í°kovou modulací (PWM), vstupy analogov¥ digitálních

p°evodník· (ADC), rozhraní pro p°ipojení pam¥´ových karet, pole mikrofon·, výstup

pro sluchátka a dal²í. Sony uvádí velmi nízkou spot°ebu okolo 100 mW [38].
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II. PRAKTICKÁ �ÁST
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4 PROGRAMOVACÍ JAZYK A POMOCNÉ NÁSTROJE.

Pro vývoj a testování bylo vyuºito následující softwarové a hardwarové vybavení:

Programovací jazyky
Programy jsou psány v jazyce C, protoºe je momentáln¥ jediný jazyk, jehoº SDK

existuje pro v²echny pouºité platformy. Kompilátor byl pouºit GCC gcc-arm-

none-eabi-10.3-2021.10, Cmake a Ninja.

IDE a SDK:

� Clion, základní IDE pro vývoj od spole£nosti JetBrains � Pro vývoj knihovny

a s SDK od Raspberry pro moduly na bázi Raspberry Pico a deriváty s mi-

krokontrolerem RP2040.

� STM32Cube a STM32CubeMX IDE spolu s SDK pro mikrokontrolery °ady

STM32 ur£eno pro modul Nucleo s mikrokontrolerem STM32L432KC od

spole£nosti STMicroelectronics.

� Arduino IDE 2.0.2 pro modul Spresense s mikrokontrolerem CXD5602 a SDK

pro IDE Arduino od spole£nosti Sony.

Moduly s kontrolery na bázi jader ARM Cortex M4F a M0+
Raspberry Pico, SPRESENSE, NUCLEO-L432KC.

M¥°ící p°ístroje
Stolní voltmetr Voltcraft VC-655BT a digitální dvoukanálový osciloskop Sigilent

SDS 1202X-E.



UTB ve Zlín¥, Fakulta aplikované informatiky 46

5 REALIZACE KNIHOVNY PRO OPERACE S �ÍSLY S PEVNOU �Á-
DOVOU �ÁRKOU (FX) V JAZYCE C

Matematická knihovna je implementována ve form¥ zdrojových kód· jazyka C (sou-

bory s p°íponou .c) a p°íslu²nými hlavi£kovými soubory (s p°íponou .h) za ú£elem

maximalizace p°enositelnosti a �exibility p°i pouºití na r·zných platformách. Pro za-

hrnutí t¥chto zdrojových kód· do projektu, je nutné p°idat je do sekce externích zdroj·

nebo p°ímo do zdrojových kód· projektu.

Takový p°ístup umoº¬uje jednoduché úpravy, opravy a roz²í°ení funkcionalit knihovny

podle pot°eb uºivatel·. Na druhou stranu m·ºe zap°í£init del²í dobu p°ekladu, zejména

u v¥t²ích projekt·, coº m·ºe být nevýhodou.

Celá knihovna je rozd¥lena do n¥kolika samostatných celk·, dle funkcionality. Jsou

realizovány tyto oblasti matematické knihovny ve FX formátu £ísel:

� Základní matematické funkce s£ítání, od£ítání, násobení, d¥lení, mocnina a ope-

race sdruºující násobení a p°i£tení hodnoty k p°ede²lé hodnot¥.

� Funkce pro textový vstup a výpis hodnot srozumitelný pro £lov¥ka.

� Funkce pro textový vstup a výstup do soubor· a funkcí pro textové zpracování

dat.

� Vektor jednorozm¥rná dynamická datová struktura, pro uchování a práci s daty.

� LUT funkce pro urychlení výpo£t· sloºit¥j²ích funkcí.

5.1 De�nice a popis datových struktur a funkcí pro prezentaci FX

V následujících kapitolách jsou popsány základní matematické operace, jako je s£í-

tání, od£ítání, násobení a d¥lení, coº tvo°í základní kameny knihovny pro práci s FX

aritmetikou.

5.1.1 Základní operace s£ítání, od£ítaní násobení a d¥lení

static inline fxp16_t fxpMulInLine(fxp16_t numA , fxp16_t numB)

static inline fxp16_t fxpDivInLine(fxp16_t numA , fxp16_t numB)

static inline fxp16_t fxpAddInLine(fxp16_t numA , fxp16_t numB)

static inline fxp16_t fxpSubInline(fxp16_t numA , fxp16_t numB)

V po£áte£ní fázi implementace byly základní aritmetické operace, jako jsou násobení,

d¥lení, s£ítání a od£ítání, realizovány ve form¥ funkcí. Pro násobení byla vytvo°ena
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speci�cká funkce s názvem numFxp fxpMul(numFxp a, numFxp b), která p°ijímá dv¥

£ísla ve formátu FX jako vstupní parametry.

Po úsp¥²ném vytvo°ení funkcí pro násobení £ísel ve formátu FX bylo provedeno

první testování funk£nosti na osobním po£íta£i. Pro ov¥°ení správnosti a efektivity im-

plementace byla zvolena operace násobení. Testování spo£ívalo v porovnání výsledk·

získaných pomocí nov¥ vytvo°ené funkce s o£ekávanými hodnotami, coº umoºnilo iden-

ti�kovat p°ípadné chyby nebo nedostatky v algoritmu.

Následn¥ prob¥hly testy rychlosti a byla zvolena operace násobení. Test spo£íval

v opakovaném násobení stejných £ísel v kaºdé iteraci. Pro m¥°ení byla vytvo°ena funkce

pro získání £asového razítka viz výpis 1:

Listing 1. Funkce pro získání £asového razítka
double getMs() {

gettimeofday (&tv, NULL);

double time_in_mill =

(tv.tv_sec) * 1000 + (tv.tv_usec) / 1000;

return time_in_mill;

}

Funkce ve výpisu 1 byla realizována pouze pro pot°eby m¥°ení £asu pro osobní

po£íta£e s procesory Amd a Intel. V kontrolerech byly realizovány jinými prost°edky

danými jejími standardními knihovnami (Standard Development Kit dále SDK). V¥t-

²inou platí, ºe kaºdý výrobce má vlastní verzi SDK a tyto £asové funkce realizuje jinak.

Je proto nutno funkce pro m¥°ení £asu konzultovat s manuálem k danému SDK. Je také

t°eba v¥novat pozornost úrovni abstrakce, nebo´ výsledky m¥°ení nemusí být správné

a´ uº z d·vodu velikosti, nebo pozice m¥°ení v kódu vlivem optimalizací.

Testování odhalilo nevhodnost pouºití obvyklé funkce v programovacím jazyce C

pro operaci násobení z hlediska rychlosti. Volání funkce v tomto kontextu vykazuje

významnou £asovou reºii. Pro zlep²ení rychlosti výpo£t· existují dva hlavní p°ístupy

k realizaci kódu:

1. Vyuºití maker v jazyce C viz výpis 3. Preprocesor vkládá takto de�novanou funkci

p°ímo na místo v kódu, kde je makro voláno, £ímº eliminuje £asovou reºii spojenou

s voláním funkce. P°i pouºití maker je v²ak nezbytné postupovat obez°etn¥, nebo´

opomenutí zásad tvorby maker m·ºe vést ke vzniku t¥ºko detekovatelných chyb

[43][44].

2. Vyuºití inline funkcí ve form¥ "static inline foo()"viz výpis 5. Tento p°ístup je pre-

ferován, nebo´ nep°edstavuje problémy související s nevhodn¥ pouºitými vstup-

ními parametry, které se mohou objevit u maker. Inline funkce mají minimální
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£asovou ztrátu ve srovnání se standardními funkcemi, coº je ideální pro prová-

d¥ní rychlých operací. Podpora pro tento typ funkcí byla zavedena ve speci�kaci

jazyka C od verze C99 [45] [46].

Listing 2. Standardní funkce pro operaci násobení FX
/**

* fixed point multiply

* @param numA

* @param numB

* @return

*/

fxp16_t fxpMul(fxp16_t numA , fxp16_t numB) {

numA.num = (int16_t) ((( numA.num * numB.num)) >> numA.frac);

return numA;

}

Listing 3. Makro jazyka C pro operaci násobení FX
#dee FX_MUL3(C, A, B) { \

C.num =( int16_t) (((A.num * B.num)) >> A.frac); \

C.frac = A.frac; \

}

Listing 4. Static inline funkce pro operaci násobení FX
/**

* fixed point multiply

* @param numA

* @param numB

* @return

*/

static inline fxp16_t fxpMulInLine(fxp16_t numA , fxp16_t numB) {

numA.num = (int16_t) ((( numA.num * numB.num)) >> numA.frac);

return numA;

};

P°i vývoji matematické knihovny je tedy d·leºité zváºit oba zp·soby realizace kódu

a zvolit ten, který nejlépe spl¬uje poºadavky na rychlost a sou£asn¥ odolnost v·£i

chybám, zejména v p°ípad¥ pouºití maker.

Pouºití nastavení �Release� namísto �Debug� p°i zkou²ení bylo zvoleno pro dosaºení

nejvy²²ího výkonu kódu. Nastavení �Debug� totiº £asto zahrnuje dodate£né informace

pro lad¥ní a zaznamenávání. To zp·sobuje neºádoucí zpomalení kódu. V produk£ním

prost°edí se proto vºdy pouºívá kon�gurace �Release� . Pokud vyuºíváme in-line funkce,

je nutná opatrnost p°i testování v nastavení �Debug� . D·vodem je, ºe in-line funkce

mohou být p°evedeny na standardní funkce s navý²enou £asovou reºií. Tento jev m·ºe
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negativn¥ ovlivnit výkonnost testovaného kódu a vést k nesprávným záv¥r·m o jeho

rychlosti a efektivit¥.

Postup testování rychlosti operace násobení v prost°edí kontroléru RP2040. Pro za-

mezení pouºití optimalizací kompilátorem jazyka C je pot°ebné zajistit skute£né pro-

vedení poºadovaného po£tu testovaných operací. K tomu byl vyuºit výsledek násobení

v následujícím cyklu testované operace. Je tedy realizována operace dle vztahu (5.1):

yn = fxpMul(yn−1, b) (5.1)

Testovací program byl spu²t¥n na jednom jád°e ze dvou dostupných v mikrokontroleru

RP2040 s taktovací frekvencí 133 MHz. Po£átek testované operace byl ozna£en náb¥º-

nou hranou na portu GP22 a ukon£ení operace sestupnou hranou na stejném portu.

Doba trvání byla zm¥°ena za pouºití digitálního osciloskopu, která v²ak není dána

pouze testovanou operací samotnou, ale také £asem pot°ebným pro zm¥nu stavu na

portu GP22. Pro ú£ely srovnání bylo toto zvý²ení £asu zanedbáno, nebo´ bylo sou£ástí

v²ech m¥°ení.

Pro p°esné ur£ení doby trvání vstupn¥-výstupní (I/O) operace lze vyuºít postupné

zm¥ny úrovn¥ na zkoumaném portu GP22, p°i£emº doba trvání je poté dána následu-

jícím vztahem (5.2):

tins =
tc
2

(5.2)

kde tins je £as pot°ebný pro nastavení hodnoty vstupn¥ výstupního portu (Inpu-

t/Outpu dále I/O), tc je celková doba trvání pulsu viz obrázek 5.1.
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Obrázek 5.1. Doba trvání impulsu

5.1.2 Operace násobení £ísel ve formátu FX a FP

Celkem byly testovány £ty°i varianty implementující násobení. První pouºívá stan-

dardní funkci pro FX £ísla ozna£enou jako fxpMul. Druhá pouºívá in-line funkci pro

FX £ísla ozna£enou jako fxpMulInLine. T°etí varianta je vytvo°ena pomocí maker

preprocesoru jazyka C (MC) je ozna£ena jako FX_MUL3(C, A, B). Poslední variantou

je pak násobení realizované pomocí FP £ísel a je ozna£ena jako Float Point A * B.

Kaºdá varianta operace násobení byla v cyklu opakována 1000x dle metodiky uvedené

na stran¥ 49.

Celkové £asy jsou pak uvedeny ve výpisu 5:

Listing 5. Výkonové testy násobení
*********************************************************

*** Multiplication

*********************************************************

-

*** Time test multiplication [fxpMulInLine] math ...

*********************************************************

A: 30.23438 , B: 0.99903

Iteration count j: 1000

Last value: 11.06836

Total [ Multiplication fxpMulInLine ] time 82 uS

Average time for multiplication [fxpMulInLine ]: 82 uS

-

-

*** Time test multiplication [FX_MUL3(C, A, B)] math ...
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*********************************************************

A: 30.23438 , B: 0.99903

Iteration count j: 1000

Last value: 11.06836

Total [ Multiplication FX_MUL3(C, A, B) ] time 83 uS

Average time for multiplication [FX_MUL3(C, A, B)]: 83 uS

-

-

*** Time test multiplication [fxpMul] math ...

*********************************************************

A: 30.23438 , B: 0.99903

Iteration count j: 1000

Last value: 11.06836

Total [ Multiplication fxpMul ] time 600 uS

Average time for multiplication [fxpMul ]: 600 uS

-

-

*** Time test multiplication [Float Point] math ...

*********************************************************

A: 30.233999 , B: 0.999000

Iteration count j: 1000

Last value: 11.117043

Total [ Multiplication Float Point ] time 660 uS

Average time for multiplication [Float Point ]: 660 uS

Tabulka 5.1. Porovnání £as· pot°ebných pro provedení 1000 iterací násobení

Metoda násobení Celkový £as Násobek £asu

fxpMulInLine

fxpMul 615 us 8,42

fxpMulInLine 73 us 1

FX_MUL3(C, A, B) 75 us 1,03

Float Point A * B 645 us 8,84

Z tabulky 5.1, která zobrazuje celkové £asy pro jednotlivé varianty násobení, plyne,

ºe rozdíl mezi in-line verzí a verzí realizovanou pomocí maker preprocesoru jazyka C

(MC) je zanedbatelný a je dán spí²e �uktuací podmínek v procesoru b¥hem vykonávání

programu. Jako referen£ní £as byla zvolena nejrychlej²í operace ozna£ena fxpMulOpt.

Oproti tomu operace násobení se stejným po£tem opakování byla 8x pomalej²í.

Vzhledem k optimalizacím, které kompilátor jazyka C aplikuje, byla doba trvání
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ov¥°ena i pomocí osciloskopu. M¥°ila se doba trvání impulsu, jehoº náb¥ºná hrana byla

vygenerována na I/O portu GP22 na po£átku násobení a sestupná hrana po ukon-

£ení cyklu násobení. Jednotlivé délky pulsu byly zm¥°eny pomocí funkce osciloskopu

Cursor. Doba trvání jednotlivých operací jsou zm¥°ena na obrázcích 5.2, 5.3 a 5.4.

Obrázek 5.2. Ilustrace doby provedení operace fxMul()

Obrázek 5.3. Ilustrace doby provedení operace FX_MUL3(C, A, B)
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Obrázek 5.4. Ilustrace doby provedení operace (�oat)A * (�oat)B

5.1.3 Operace s£ítání £ísel ve formátu FX a FP

Operace s£ítání byla provedena obdobn¥, jako v p°ípad¥ násobení 50 s tím, ºe byla

vynechána varianta funkce realizované pomocí makro jazyka, protoºe doba trvání je

p°ibliºn¥ stejná.

Listing 6. Výkonové testy s£ítání
*********************************************************

*** Addition

*********************************************************

-

*** Time test addition [fxpAddInLine] math

*********************************************************

A: 0.00000 , B: 0.00098

Iteration count j: 1000

Last value: 0.97656

Total [ Addition fxpAddInLine ] time 3 uS

Average time for addition [fxpAddInLine ]: 3 uS

-

-

*** Time test addition [fxpAdd] math

*********************************************************

A: 0.00000 , B: 0.00098

Iteration count j: 1000

Last value: 0.97656

Total [ Addition fxpAdd ] time 263 uS
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Average time for addition [fxpAdd ]: 263 uS

-

-

*** Time test addition [Float Point]

*********************************************************

A: 0.000000 , B: 0.001000

Iteration count j: 1000

Last value: 0.999991

Total [ Addition Float Point ] time 726 uS

Average time for addition [Float Point]: 726 uS

Doba trvání softwarov¥ emulované operace od£ítání £ísel FP pro 1000 iterací byla

nejpomalej²í a byla 726 us. Oproti tomu d¥lení pomoci funkce fxpDivInLine() byla

3 us. Funkce realizována pomocí normálních funkcí fxpMul() 263 us. výsledky jsou

shrnuty v tabulce 5.2

Tabulka 5.2. Porovnání £as· pot°ebných pro provedení 1000 iterací s£ítání

Metoda s£ítání Celkový £as Násobek £asu

fxpAddInLine

fxpAdd 263 us 87,67

fxpAddInLine 3 us 1

Float Point A + B 726 us 242
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5.1.4 Operace od£ítaní £ísel ve formátu FX a FP

Operace od£ítaní byla provedena obdobn¥, jako v p°ípad¥ násobení 50 s tím, ºe byla

vynechána varianta funkce realizovaná pomocí makro jazyka.

Listing 7. Výkonové testy od£ítání
*********************************************************

*** Subtraction

*********************************************************

-

*** Time test subtraction [fxpSubInLine] math

*********************************************************

A: 30.00000 , B: 0.00098

Iteration count j: 1000

Last value: 29.02344

Total [ Subtraction fxpSubInLine ] time 4 uS

Average time for subtraction [fxpSubInLine ]: 4 uS

-

-

*** Time test subtraction [fxpSub] math

*********************************************************

A: 30.00000 , B: 0.00098

Iteration count j: 1000

Last value: 29.02344

Total [ Subtraction fxpSub ] time 255 uS

Average time for subtraction [fxpSub ]: 255 uS

-

-

*** Time test subtraction [Float Point]

*********************************************************

A: 30.233999 , B: 0.001000

Iteration count j: 1000

Last value: 29.234549

Total [ Subtraction Float Point ] time 757 uS

Average time for subtraction [Float Point ]: 757 uS

Doba trvání softwarov¥ emulované operace od£ítání £ísel FP pro 1000 iterací byla

nejpomalej²í a £inila 757 us. Oproti tomu d¥lení pomocí funkce fxpDivInLine() byla

4 us. Funkce realizována pomocí normálních funkcí fxpMul() byla 255 us. Výsledky

jsou shrnuty v tabulce 5.3.
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Tabulka 5.3. Porovnání £as· pot°ebných pro provedení 1000 iterací od£ítání

Metoda od£ítání Celkový £as Násobek £asu

fxpSubInLine

fxpSub 255 us 63,75

fxpSubInLine 4 us 1

Float Point A - B 757 us 189,25

5.1.5 Operace d¥lení £ísel ve formátu FP

Operace od£ítaní byla provedena obdobn¥, jako v p°ípad¥ násobení 50 s tím, ºe byla

vynechána varianta funkce realizovaná pomocí makro jazyka.

Listing 8. Výkonové testy d¥lení
*********************************************************

*** Division

*********************************************************

-

*** Time test division [fxpDivInLine] math ...

*********************************************************

A: 30.23438 , B: 1.00098

Iteration count j: 1000

Last value: 11.39161

Total [ Division fxpDivInLine ] time 351 uS

Average time for division [fxpDivInLine ]: 351 uS

-

-

*** Time test division [fxpDiv] math ...

*********************************************************

A: 30.23438 , B: 1.00098

Iteration count j: 1000

Last value: 11.07911

Total [ fxpDiv ] time 746 uS

Average time for division [fxpDiv ]: 746 uS

-

-

*** Time test division [Float Point] math ...

*********************************************************
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A: 30.233999 , B: 1.001000

Iteration count j: 1000

Last value: 11.127662

Total [ Division Float Point ] time 649 uS

Average time for division [Float Point]: 649 uS

Doba trvání softwarov¥ emulované operace d¥lení £ísel FP pro 1000 iterací byla 649 us.

Oproti tomu d¥lení pomocí funkce fxpDivInLine() byla 351 us. Funkce realizována

pomocí normálních funkcí fxpMul() byla nejpomalej²í a byla 746 us. Výsledky jsou

shrnuty v tabulce 5.4.

Tabulka 5.4. Porovnání £as· pot°ebných pro provedení 1000 iterací d¥lení

Metoda d¥lení Celkový £as Násobek £asu

fxpDivInLine

fxpDiv 255 us 63,75

fxpDivInLine 4 us 1

Float Point A / B 757 us 189,25
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5.2 Operace pro textový vstup a výstup z / do soubor·

Pro efektivní prezentaci £íselných hodnot, zejména v kontextu maticových zobrazova£·,

tiskáren a terminálových výstup·, byly vytvo°eny funkce pro konverzi FX formátu do

textového °et¥zce. Klí£ovou sou£ástí bylo také zpracování vstup· z terminál· a jiných

vstupních za°ízení, jako jsou klávesnice, £te£ky QR kód· a podobn¥.

void printFxp(fxp16_t numA);

void sprintFxp(char *string , size_t strSize , fxp16_t numA);

fxp16_t strToFxp(const char *string , int8_t frac);

void printFxp(fxp16_t numA);

Vytiskne na standardní výstup textovou prezentaci hodnoty fxp16_t numA.

void sprintFxp(char *string , size_t strSize , fxp16_t numA);

Vloºí textovou prezentaci do °et¥zce pro dal²í pouºití v sloºených °et¥zcích a se-

stavách.

fxp16_t strToFxp(const char *string , int8_t frac);

P°evod z °et¥zcové prom¥nné je pouºitelný pro vkládání dat z terminálu a tex-

tových datových zdroj·.

Tento typ funkcí byl testován pomocí pseudonáhodn¥ vygenerovaných hodnot a po-

rovnán s poºadovaným výstupem. Rychlostní testy, vzhledem k jejich ú£elu, nebyly

realizovány.

5.3 Konverzní funkce FX na FP a FP na FX

Pro konverzi hodnot mezi FP a FX byly vytvo°eny dv¥ funkce:

fxp16_t floatToFxp(float input);

float fxpToFloat(fxp16_t fxp);

//

fxp16_t floatToFxp(float input);

Funkce je navrºena pro konverzi £ísel z formátu s plovoucí °ádovou £árkou (FP)

na formát s pevnou °ádovou £árkou (FX). Tato funkce m·ºe být vyuºita pro

konverzi datových soubor· ve formátu FP na interní formát FX, pro vstupy

z datových zdroj·, které nepodporují formát s pevnou °ádovou £árkou. Slouºí

také programátor·m pro snaz²í a p°ehledn¥j²í de�nici konstant.
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float fxpToFloat(fxp16_t fxp);

Funkce zaji²´uje p°evod v opa£ném sm¥ru, zejména pro výstupní soubory, ale i pro

p°ípadné vyuºití matematických funkcí, které nejsou implementovány v domén¥

FX £ísel.

Testování bylo provedeno obdobným zp·sobem jako v p°ípad¥ p°edchozích funkci,

nicmén¥ s tím rozdílem, ºe výkonové testy jiº provedeny byly. Tento typ m·ºe být totiº

vyuºit ke konverzi tabulek, nebo generování tabulek funkcí pro jednu hodnotu (Look

Up Table dále LUT), coº m·ºe být £asov¥ náro£ná £innost.
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6 DATOVÉ STRUKTURY A FUNKCE PRO UCHOVÁNÍ A P�EDÁ-
VÁNÍ DAT

Pro manipulaci s formátem FX byly vytvo°eny nové modi�kace datových typ·.

6.1 Základní datový typ fxp16_t

Základní typ pro uloºení FX o velikosti 16 bit·. Je realizován pomocí struktury:

typedef struct {

int16_t num; // fixed point number

int8_t frac; // fraction bits

} fxp16_t;

kde int16_t num je vlastní hodnota datového typu a má velikost 16 bit·,

int8_t frac je po£et bit· za desetinnou £árkou a má velikost 8 bit·.

6.2 Datový typ pole a operace s ním

Pole je jednou ze základních datových struktur, která v kontextu FX matematiky plní

funkci kontejneru pro stejný format Qm.n, ale je v n¥m moºné uchovat i r·zné jeho

varianty.

6.2.1 Datové struktury

Tento typ uchovává sekvenci hodnot typu fxp16_t, která nemusí být stejného typu

v prezentaci Qm.n:

typedef struct {

fxp16_t num; // fixed point number

int32_t size; // array size

} fxArray;

kde fxp16_t num je hodnota datového typu fxp16_t,

int32_t size je maximální velikost tohoto pole.

6.2.2 Funkce pro práci s datovým typem pole

fxArray *createrArrayFx(int16_t size , bool force);

Funkce alokuje pam¥´ pro speci�cký datový typ dané velikosti, p°id¥lí plný pa-

m¥´ový prostor pro zrychlení práce s polem.
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freeArrayFx(fxArray *pArray);

Funkce smaºe data i samotnou strukturu z pam¥ti a uvolní ji, jde v podstat¥

o destruktor.

6.3 Datový typ vektor a operace s ním

Datový typ vektor je jednou z nejpouºívan¥j²ích struktur v knihovn¥, slouºí k uchování

a p°edání jednorozm¥rných dat mezi funkcemi.

6.3.1 Datové struktury

Datový typ fxVect je variantou typu fxArray, který ukládá sekvenci hodnot s konzis-

tentní Qm.n prezentací. Tento model je kompaktn¥j²í a nabízí lep²í pam¥´ovou efekti-

vitu, jelikoº nevyºaduje uchování informace o po£tu bit· za °ádovou £árkou pro kaºdou

hodnotu. Rychlost operací je také zvý²ená, jelikoº funkce nemusí konvertovat jednot-

livé varianty Qm.n na stejný typ. Oproti tomu, hlavní nevýhodou fxVect je jeho niº²í

�exibilita ve srovnání s fxArray. Tento typ reprezentuje následující struktura:

typedef struct {

int16_t num; // fixed point number

int8_t frac; // fraction bits

int_t size; // array size

} fxp16_Vect;

kde int16_t num je vlastní hodnota datového typu a má velikost 16 bit·,

int8_t frac je po£et bit· za desetinnou £árkou a má velikost 8 bit·,

int32_t size je maximální velikost tohoto vektoru a má velikost 32 bit·.

6.3.2 Funkce pro práci s datovým typem vektor

fpVect *createVectFp(uint16_t size);

fxVect *createVectFx(uint16_t size , uint8_t frac);

Funkce alokuje pam¥´ pro speci�cký datový typ dané velikosti a funkce p°id¥lí

plný pam¥´ový prostor pro zrychlení práce s vektorem. Verze pro FP a FX £ísla.

void printVectFp(fpVect const *vect);

void printVectFx(fxVect const *vect);

Funkce vytiskne obsah vektoru.Verze pro FP a FX £ísla.

void freeVectFp(fpVect *vec);

void freeVectFx(fxVect *vec);
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Funkce smaºe data i samotnou strukturu z pam¥ti a uvolní ji. Verze pro FP a FX

£ísla.
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7 ZÁKLADNÍ STRUKTURY NEURONOVÝCH SÍTÍ PRO FORMÁT
FX A FP

V následujících kapitolách budou postupn¥ diskutovány neuronové sít¥ typu perceptron

a feedforward a s nimi souvisejícími datovými strukturami.

7.1 Speci�cký datový typ pro oblast um¥lých neuronových sítí nnTopology

Popis datových struktury a funkce speci�cké pro neuronové sít¥. Jde zejména o struk-

tury, které umoº¬ují de�novat strukturu neuronových funkcí, umoº¬ují práci s váhami.

7.1.1 Datové struktury

Datový typ nnTopology je speci�ckou strukturou pro de�nici struktury Feedforward

neuronové sít¥. Tato struktura obsahuje informaci o po£tu vrstev, pole s po£tem neu-

ron· v kaºdé vrstv¥ a maximální po£et vah. Tento typ reprezentuje následující struk-

tura:

typede f s t r u c t {

uint16_t *neuronCount ; // array with counts neurons in l ay e r

uint16_t maxWeightsInLayer ; // maximum weights in l a y e r s

uint16_t l a y e r s ; // l ay e r counts

} nnTopology ;

kde int16_t *neuronCount je pole s po£tem neuron· v kaºdé vrstv¥ a má velikost 16

bit·,

int16_t maxWeightsInLayer obsahuje informaci o nejv¥t²ím po£tu vah ve vrstvách

a má velikost 16 bit·,

int16_t layers je po£et vrstev neuronové sít¥ v£etn¥ vstupní a má velikost 16 bit·.

7.1.2 Funkce pro práci s datovým typem nnTopology a váhami

nnTopology *createTopology(uint16_t layers , const uint16_t

neuronsInLayer []);

Funkce alokuje pam¥´ pro speci�cký datový typ dané velikosti a vytvo°í strukturu

s daným po£tem neuron· v kaºdé vrstv¥ a uloºí do ní p°íslu²ný po£et vrstev.

Tato struktura slouºí dal²ím funkcím pro de�nici neuronové sít¥, jako jsou váhy

a podobn¥. Verze je identická pro FX i FP £ísla.
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void freeTopology(nnTopology *topology);

Funkce smaºe data i samotnou strukturu z pam¥ti a uvolní ji. Verze je identická

pro FX i FP £ísla.

fpVect *createWeightArray(nnTopology const *topology);

fxVect *createWeightArray(nnTopology const *topology);

Funkce vygeneruje podle de�ni£ní struktury nnTopology vektor s váhami a tyto

váhy naplní náhodnými £ísly. Verze pro FP a FX £ísla.

void printWeightArray(nnTopology const *topology , const fpVect *

weightArray);

void printWeightArray(nnTopology const *topology , const fxVect *

weightArray);

Funkce vytiskne formátovan¥ do terminálu váhy vygenerované funkcí

*createWeightArray(), nebo upravené funkcemi pro u£ení neuronových sítí.

Verze pro FP a FX £ísla.

void printWeightParam(nnTopology const *topology , const fpVect *

weightArray);

void printWeightParam(nnTopology const *topology , const fxVect *

weightArray);

Vytiskne strukturu vah bez hodnot. Verze pro FP a FX £ísla.

7.1.3 Funkce pro práci s LUT pro funkce Sigmoid() a Tanh()

static inline int16_t sigmoidLut(int16_t numA);

static inline fxp16_t sigmoidLutFx(fxp16_t numA)

Funkce vrací hodnotu matematické funkce Sigmoid() pomocí LUT. První verze

pracuje pouze s 16 bitovou hodnotou se znaménkem int16_t. Druhá funkce je

podobná, pouze pracuje s úplným FX £íslem, fxp16_t.

static inline int16_t tanhLut(int16_t numA);

static inline fxp16_t tanhLutFx(fxp16_t numA)

Funkce vrací hodnotu matematické funkce Tanh() pomocí LUT. První verze

pracuje pouze s 16 bitovou hodnotou se znaménkem int16_t. Druhá funkce je

podobná, pouze pracuje s úplným FX £íslem, fxp16_t.
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int16_t generateTable(fceTypes type , int8_t frac)

Funkce je generátorem tabulek LUT. Prozatím podporuje pouze funkce Sigmoid()

a Tanh() a automa�cky generuje hlavi£kové soubory tanhLut.h a sigmoidLut.h

pro jazyka C. Tyto hlavi£kové soubory jsou nezbytné pro funkci LUT funkcí a au-

tomaticky se importují.

7.2 Perceptron

Perceptron je implementován v modulu perceptron.h a perceptron.c. Je realizován po-

mocí static inline funkcí kv·li rychlostní optimalizaci.

float perceptron(fpVect *pDataset , fpVect *pWeights);

int16_t perceptronFx(fxVect *pDataset , fxVect *pWeights);

Funkce implementuje algoritmus neuronové sít¥ typu perceptron. Vstupem jsou

dva vektory, kde *pDataset jsou vstupní data pro zpracování a *pWeights jsou

váhy. Velikost vektoru odpovídá vstupní dimenzi dat a váhový vektor je vºdy

del²í o jednu hodnotu váhy biasu. Sí´ je navrºena pro oba formáty, tedy pro FP

a FX.

void perceptrontrain(fpVect *pDataset , fpVect *pWeights , uint32_t

epochs);

void perceptrontrainFx(fxVect *pDataset , fxVect *pWeights , uint32_t

epochs)

Funkce realizuje u£ící algoritmus pro perceptron, který byl popsán v teoretické

£ásti. Vstupem je promíchaný dataset *pDataset a váhový vektor pro neuronové

sít¥ typu feedforward. Sít je navrºena pro oba formáty, tedy pro FP a FX.

7.3 Feedforward sí´ s backpropagation u£ením

Feedforward neuronová sí´ je jednou z nejpouºívan¥j²ích sítí. Postupn¥ jsou probrány

implementa£ní detaily, následované vý£tem a popisem funkcí jak pro samotnou infe-

renci, tak i u£ení.

7.3.1 Implementace

Sí´ typu feedforward (FF) je realizována v souborech backpropag.c a backpropag.h

spolu s backpropagation u£ícím algoritmem. V tomto p°ípad¥ je pouºita implementace

s vyuºitím standardních funkcí, nebo´ £asová náro£nost volání podprogramu ve stro-

jovém kódu je v porovnání s výpo£etní náro£ností neuronové sít¥ zanedbatelná. Tato

sí´ je navrºena pro formáty £ísel FP a FX.
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7.3.2 Funkce realizující neuronovou typu feedforward a vlastní u£ení sít¥ bac-

kpropagation

void fpFeedForwardNetworkSig(nnTopology *topology , fpVect *weights ,

fpVect *inData , fpVect *outData)

void fpFeedForwardNetworkSigFx(nnTopology *topology , fxVect *

weights , fxVect *inData , fxVect *outData)

Funkce implementuje algoritmus neuronové sít¥ typu feedforward. Vstupem jsou

£ty°i vektory, kde *topology je pouºitá topologie sít¥, *inData jsou vstupní

data pro zpracování a *weights jsou váhy a *outData je výstupní vektor. Sí´ je

navrºena pro oba formáty, tedy pro FP a FX.

void BackPropagationTrain(nnTopology *topology , fpVect *weights ,

fpVect *trainingData , fpVect *labels , uint32_t epochs , float

learningRate)

void BackPropagationTrainFx(nnTopology *topology , fxVect *weights ,

fxVect *trainingData , fpVect *labels , uint32_t epochs , fxp16_t

learningRate)

Funkce implementuje u£ící algoritmus neuronové sít¥ typu feedforward. Vstupem

jsou £ty°i vektory, kde v *topology je de�nována topologie sít¥, *trainingData

jsou vstupní data pro zpracování, *weights jsou váhy a *labels je vektor s ozna-

£ením trénovacích dat, epochs po£et trénovacích epoch a learningRate je koe-

�cient u£ení. Sí´ je navrºena pro oba formáty, tedy pro FP a FX.
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8 DATASETY PRO TESTY A TESTOVÁNÍ JEDNOTLIVÝCH TYP�
NEURONOVÝCH SÍTÍ

Jelikoº kvalita datasetu je klí£ovou sloºkou pro úsp¥²ný proces u£ení v kontextu um¥-

lých neuronových sítí, bylo nezbytné pe£liv¥ zvolit vhodné datasety. Hlavními kritérii

pro výb¥r byly: (1) vyuºití v oblasti veri�kace model· a výuky, (2) kompatibilita s vy-

branými modely neuronových sítí, a to nejen z hlediska tematického zam¥°ení, ale také

velikosti dat. Na základ¥ t¥chto kritérií byly pro ú£ely této bakalá°ské práce vybrány

dva datasety: Iris a Occupancy Detection.

8.1 Iris data set

Prvním vybraným datasetem je Iris data set. Tento dataset je jedním z nejznám¥j²ích

a nej£ast¥ji vyuºívaných dataset· v oblasti strojového u£ení a je dostupný na webu UCI

Machine Learning Repository1). Obsahuje 150 záznam·, které reprezentují t°i druhy

kosatc·: kosatec setý (Iris setosa), kosatec sibi°ský (Iris virginica) a kosatec zlatohlavý

(Iris versicolor). Kaºdý záznam má £ty°i atributy: délku a ²í°ku okv¥tních lístk· a délku

a ²í°ku kali²ních lístk·.

8.2 Occupancy Detection

Druhým vybraným datasetem je Occupancy Detection dataset, který je rovn¥º do-

stupný na UCI Machine Learning Repository2). Tento dataset je zam¥°en na detekci

obsazenosti místnosti na základ¥ environmentálních faktor· jako je teplota, vlhkost,

sv¥telnost a úrove¬ CO2. Obsahuje p°es 20 000 záznam· s 7 atributy. Je ideální pro

analýzu £asových °ad a detekci vzorc·.

Oba datasety jsou ideální pro veri�kaci model· neuronových sítí a jejich pouºití

v této práci umoºní nejen ov¥°it pouºitelnost zvolených metod, ale také poskytnout

srovnatelné výsledky s jinými pracemi v oblasti strojového u£ení.

8.3 Realizace test· neuronových sítí a jejich provedení

Z povahy aritmetiky ve formátu FX £ísel plyne vysoká rychlost operací, ale dynamický

rozsah je hor²í neº u £ísel ve formátu FP. Proto jsou testy zam¥°eny primárn¥ tímto

sm¥rem.
1)https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/iris
2)https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Occupancy+Detection+

https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/iris
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Occupancy+Detection+
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8.3.1 Test p°esnosti zpracování dat perceptronem realizovaný pomocí formátu

FX a FP

Tato sí´ nemá ºádný kon�gura£ní soubor, nebo´ se jedná o jediný neuron. Informaci

o velikosti dimenze dat si nese vstupní vektor. V tomto p°ípad¥ je jeho velikost nasta-

vena dva parametry. Test byl proveden v p¥ti iteracích, kdy na po£átku byly vygene-

rovány náhodné váhy a následn¥ prob¥hl samotný test. Kaºdá iterace m¥la náhodn¥

vygenerovaný vstupní vektor. Výsledek testu je v následujícím výpisu:

*********************************************************

*** PERCEPTRON TEST

*********************************************************

Weights FP

-0.540949 , -0.307857 , -0.016528

Weights FX

-0.54101 , -0.30762, -0.01661

Iterace 0

FP > 0.292923 , -0.294392 | 0.000000

FX > 0.29297 , -0.29395 | 0

Iterace 1

FP > 0.265315 , -0.824149 | 0.000000

FX > 0.26563 , -0.82422 | 0

Iterace 2

FP > -0.560111 ,0.667472 | 1.000000

FX > -0.56055, 0.66699 | 1

Iterace 3

FP > 0.956512 ,0.967570 | 0.000000

FX > 0.95606 , 0.96778 | 0

Iterace 4

FP > -0.157336 ,0.898158 | 1.000000

FX > -0.15723, 0.89844 | 1

*** PERCEPTRON TEST ISH

*********************************************************

Jelikoº jsou výsledné hodnoty binární, nelze ur£it míru shody p°esn¥ji. Z výpisu

plyne, ºe v obou p°ípadech jsou, v reakci na stejná data, shodné výstupní hodnoty.

P°esnost je tedy dobrá.
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8.3.2 Test p°esnosti zpracování dat feedforward sítí realizované pomocí formátu

FX a FP

Testovaná sí´ je v kon�guraci testNN2T[3] = {2, 3, 2}, coº znamená, ºe tato sí´

má celkem 3 vrstvy. První je vstupní vrstva se dv¥ma vstupy, následuje jedna skrytá

vrstva se 6 neurony a poslední je výstupní vrstva op¥t se 6 neurony. Váhy byly náhodn¥

vygenerovány pomocí funkce createWeightArray(testNN2T) pro formát FP a byla

p°evedena na formát FX a zkopírována pomocí funkce copyVectFpToFx( ... ); do

váhového vektoru pro FX formát FF neuronové sít¥. Ve výstupním výpisu testovacího

programu je zvolen jen jeden vstupní vektor pro ilustraci správnosti funkce.

*********************************************************

*** TEST FEEDFORWARD NEURAL NETWORK

*********************************************************

*** Network config

*********************************************************

Layer 0, weights 2:

Layer 1, weights 6:

Layer 2, weights 6:

Total weights: 15, Total layers: 3, Mem: 64 B

*** Weights FP

*********************************************************

Layer 0, weights 2:

1.000000 1.000000

Layer 1, weights 6:

0.852761 -0.980697 -0.926578 -0.552949 0.693315 -0.608510

Layer 2, weights 6:

-0.682327 -0.146927 -0.913226 0.749857 0.398071 0.758813

Total weights: 15, total layers: 3

*** Weights FX copy

*********************************************************

Layer 0, weights 2:

1.00000 1.00000

Layer 1, weights 6:

0.85254 -0.98047 -0.92677 -0.55274 0.69336 -0.60840

Layer 2, weights 6:

-0.68262 -0.14649 -0.91309 0.75000 0.39844 0.75879

Total weights: 15, total layers: 3
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*** Input vector FP

*********************************************************

0.092000 , -0.990000

*** Input vector FX

*********************************************************

0.09180 , -0.99024

*** Output vector FP

*********************************************************

0.231683 ,0.785990

*** Output vector FX

*********************************************************

0.23145 , 0.78516

*** TEST FEEDFORWARD NEURAL NETWORK ISH

*********************************************************

Z výpisu je z°ejmé, ºe ob¥ sít¥ dávají velmi podobný výsledek, a lze tak konstato-

vat, ºe z hlediska p°esnosti, je prezentace £ísel ve formátu FX dostate£ná pro pouºití

v neuronových sítích. Z praktických test· ov²em vyplynulo, ºe je vhodné pouºít nor-

malizovaný dataset, aby se zabránilo p°ete£ení. Pro formát £ísel Q5.10 je maximální

velikost vstupní dimenze rovna 31, nebo´ i v nejhor²ím p°ípad¥ bude p°i pouºití nor-

movaných dat maximální sou£et práv¥ 31. Jednotlivé varianty jsou zobrazeny v tabulce

1.4.

Dal²í podmínkou je správná volba aktiva£ní funkce. M¥la by mít funk£ní hodnotu

omezenu na interval y ∈< −1, 1 > (tanh()), p°ípadn¥ y ∈< 0, 1 > (sigmoid()) viz

obrázky 2.3. D·vodem je skute£nost, ºe takto zvolené aktiva£ní funkce sou£asn¥ nor-

malizují své výstupní hodnoty, které jsou vhodné pro zpracování v dal²í vrstv¥.
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8.4 Test u£ení sít¥ perceptron

Pro trénování byl vytvo°en základní dataset reprezentující funkci NOR. Po£et epoch

byl 10000, dataset m¥l 17 vstupních vektor· se dv¥ma hodnotami. Rychlost u£ení byla

stanovena na 0.82. Výsledky a testovaní jednotlivých blok· jsou v následujícím výpisu:

*********************************************************

*** PERCEPTRON LEARN TEST

*********************************************************

*** Vector inDataPl:

*********************************************************

0.000000 ,0.000000 | 0.000000

0.000000 ,1.000000 | 1.000000

1.000000 ,0.000000 | 1.000000

1.000000 ,1.000000 | 1.000000

0.000000 ,1.000000 | 1.000000

0.000000 ,0.000000 | 0.000000

1.000000 ,0.000000 | 1.000000

1.000000 ,0.900000 | 1.000000

0.350000 ,0.750000 | 1.000000

0.000000 ,0.000000 | 0.000000

0.000000 ,1.000000 | 1.000000

0.000000 ,0.100000 | 0.000000

0.000000 ,0.800000 | 1.000000

1.000000 ,0.000000 | 1.000000

0.250000 ,0.000000 | 0.000000

0.900000 ,0.450000 | 1.000000

1.000000 ,0.100000 | 1.000000

*** Vector weightsPl:

*********************************************************

-0.389214 ,0.021957 ,0.436712

Training stopped after 1 epochs with error 0.117647

*** Vector updated:

*********************************************************

0.323286 ,0.686957 ,0.436712

*** Vector updated:

*********************************************************

1.000000 ,0.100000 > 1.000000 | 1.000000

0.900000 ,0.450000 > 1.000000 | 1.000000

1.000000 ,0.000000 > 1.000000 | 1.000000

1.000000 ,0.000000 > 1.000000 | 1.000000

0.250000 ,0.000000 > 1.000000 | 0.000000
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0.000000 ,1.000000 > 1.000000 | 1.000000

0.000000 ,0.800000 > 1.000000 | 1.000000

0.000000 ,0.000000 > 0.000000 | 0.000000

1.000000 ,0.000000 > 1.000000 | 1.000000

0.000000 ,1.000000 > 1.000000 | 1.000000

0.000000 ,0.000000 > 0.000000 | 0.000000

Total mean square error : 0.090909

*********************************************************

*** PERCEPTRON LEARN TEST END

*********************************************************

Z výpisu je z°ejmé, ºe sí´ se adaptovala velmi rychle. Nicmén¥ je to zp·sobeno

vlastnostmi u£ícího datasetu.
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ZÁV�R

Tato bakalá°ská práce zkoumala moºnosti implementace neuronových sítí na mikrokon-

trolerech s omezenými výpo£etními a pam¥´ovými kapacitami, p°i£emº byla pouºita

£ísla s pevnou °ádovou £árkou. Analýza výsledk· ukázala, ºe tato technologie m·ºe

p°isp¥t ke zlep²ení schopností autonomních systém· v °ad¥ oblastí, v£etn¥ robotiky,

Internetu v¥cí (Internet of Thinks IoT), pr·myslových a zabezpe£ovacích aplikací.

V teoretické £ásti byly zkoumány r·zné formy implementace £ísel s pevnou °ádovou

£árkou a koncepty r·zných typ· neuronových sítí, coº poskytlo pot°ebný teoretický

rámec pro praktickou £ást práce.

V praktické £ásti byla vytvo°ena knihovna v jazyce C pro základní matematické ope-

race a datové struktury, ta byla dále vyuºita pro implementaci vybraných typ· neuro-

nových sítí a u£ících algoritm· pro sí´ typu feedforward. Testování prokázalo funk£nost

této knihovny a poskytlo základ pro její dal²í roz²i°ování a zlep²ování, zejména v oblasti

bezpe£nosti kódu a efektivity.

Výsledky této práce nazna£ují, ºe i p°es omezené výpo£etní kapacity a pam¥´ je

moºné na mikrokontrolerech provád¥t operace s neuronovými sít¥mi. To otevírá nové

cesty pro vyuºití neuronových sítí v systémech s nízkou spot°ebou energie, v modulár-

ních systémech a také lze op¥tovn¥ vyuºít recyklované mikrokontrolery. Dal²í výzkum

by m¥l tato zji²t¥ní prohloubit a roz²í°it na dal²í typy mikrokontroler· (zejména s jádry

RISC-V) a neuronových sítí.
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IDE Integrated Development Environment

IEEE Institute of Electrical and Electronics Engineers

I/O Input / Output operations

IoT Internet of Thinks

MCU Microcontroller unit

NN Neural Network

RISC Reduced Instruction Set Computer

SDK Standard Development Kit



UTB ve Zlín¥, Fakulta aplikované informatiky 80

SEZNAM OBRÁZK�

Obr. 1.1. Uspo°ádání bit· £ísel FX16 formátu Q5.10 ...................................... 17

Obr. 2.1. Biologický neuron ......................................................................... 21

Obr. 2.2. Model Perceptronu........................................................................ 22

Obr. 2.3. Vybrané aktiva£ní funkce pouºité v neuronových sítích ...................... 23

Obr. 2.4. Lineárn¥ separabilní funkce AND,NAND, OR a NOR jedním per-

ceptronem .................................................................................... 24

Obr. 2.5. Lineárn¥ neseparabilní funkce XOR a XNOR jedním perceptronem .... 24

Obr. 2.6. Feedforward neuronová sí´.............................................................. 28

Obr. 2.7. Gradientní sestup (Gradient descent)[21] ......................................... 29

Obr. 2.8. Separa£ní hyperplochy vícevrstvé neuronové sít¥ ............................... 32

Obr. 2.9. Konvoluce s jádrem 3× 3 [22]......................................................... 34

Obr. 2.10. Max pooling vrstva 2× 2 s posunutím 2 [23] .................................... 35

Obr. 2.11. Struktura CNN [22]....................................................................... 35

Obr. 3.1. Blokové schéma mikrokontroleru RP2040 [30] ................................... 39

Obr. 3.2. Blokové schéma mikrokontroleru STM32L432KC [34] ........................ 40

Obr. 3.3. Blokové schéma mikrokontroleru CXD5602 [37] ................................ 42

Obr. 5.1. Doba trvání impulsu...................................................................... 50

Obr. 5.2. Ilustrace doby provedení operace fxMul()......................................... 52

Obr. 5.3. Ilustrace doby provedení operace FX_MUL3(C, A, B) ...................... 52

Obr. 5.4. Ilustrace doby provedení operace (�oat)A * (�oat)B ......................... 53



UTB ve Zlín¥, Fakulta aplikované informatiky 81

SEZNAM TABULEK

Tab. 1.1. Reprezentace FP £ísla s jednoduchou p°esností ................................. 13

Tab. 1.2. Reprezentace FP £ísla s jednoduchou p°esností ................................. 14

Tab. 1.3. Mapování vstupní hodnoty funkce na y = ex výstupní hodnotu pro

FX hodnotu Q5.10 ........................................................................ 16

Tab. 1.4. Minimální nenulové hodnoty a rozsah kladné a záporné hodnoty v zá-

vislost na pozici °ádové £árky formátu FP [celá £ast.zlomková] ........... 18

Tab. 2.1. Vybrané aktiva£ní funkce pouºívané v neuronových sítích .................. 24

Tab. 2.2. Výsledky u£ení FF sít¥ na testovacím datasetu ................................. 31

Tab. 5.1. Porovnání £as· pot°ebných pro provedení 1000 iterací násobení.......... 51

Tab. 5.2. Porovnání £as· pot°ebných pro provedení 1000 iterací s£ítání............. 54

Tab. 5.3. Porovnání £as· pot°ebných pro provedení 1000 iterací od£ítání .......... 56

Tab. 5.4. Porovnání £as· pot°ebných pro provedení 1000 iterací d¥lení.............. 57



UTB ve Zlín¥, Fakulta aplikované informatiky 82

SEZNAM P�ÍLOH

P I. Algoritmus feedforward neuronové sít¥ a struktura kon�gurace

P II. Kompletní výpis test· FX £ísel pro MCU RP2040



P�ÍLOHA P I. ALGORITMUS FEEDFORWARD NEURONOVÉ SÍT� A
STRUKTURA KONFIGURACE

/**

* Topology structure

* [ inputs , cnl1 , cnl2 ....]

* example [5,3,2,1] means

* 5 input values per perceptron

* 3 neurons in layer 1

* 2 neurons in layer 2

* last layer has only one neuron

* maxWeightsInLayer = 15

*/

typedef struct {

uint16_t *neuronCount; // array of neurons in layer

uint16_t maxWeightsInLayer; // maximum weights in layers

uint16_t layers; // layer counts

} nnTopology;

/**

* Fastforward neural multilayer network with logistic activation

* - tested

* @param weights

* @param inData

* @return

*/

void fpFeedForwardNetworkSig(nnTopology *topology , fpVect *weights ,

fpVect *inData , fpVect *outData) {

uint16_t layers = topology ->layers;

uint16_t maxNeurons = topology ->maxWeightsInLayer;

float out = 0; // for safe

// [buffer ][ maxNeurons]

float Y[2][ maxNeurons ];

int buffPage = 0;

// start with input data

float *pX = NULL;

float *pY = Y[0];

uint16_t index = 0;

// layers loop

for (int i = 0; i < layers; ++i) {

// maxNeurons loops [i+1] -> next layer

for (int j = 0; j < topology ->neuronCount[i]; ++j) {

// ** single neuron



// input data loop - neuron potential

if (i != 0) {

out = 0;

for (int k = 0; k < topology ->neuronCount[i -

1]; ++k) {

out = out + weights ->data[index] * pX[k];

++ index;

}

if (i == (layers - 1)) {

// output layer

outData ->data[j] = (float) (1 / (1 + pow(M_E , -1

* out)));

} else {

// hidden layer

pY[j] = (float) (1 / (1 + pow(M_E , -1 * out)));

}

// ** single neuron end

} else {

pY[j] = inData ->data[j];

++ index;

}

}

// switch buffer - swap old output to next input

if (i != (layers - 1)) {

if (buffPage == 0) {

pY = Y[1];

pX = Y[0];

buffPage = 1;

} else {

pY = Y[0];

pX = Y[1];

buffPage = 0;

}

}

}

}



P�ÍLOHA P II. KOMPLETNÍ VÝPIS TEST� FX �ÍSEL PRO MCU
RP2040

Program aiCore start ...

Fixed Point math test ...

Delay 0x end...

*********************************************************

*** TIME TEST MATH

*********************************************************

*********************************************************

*** Multiplication

*********************************************************

*** Time test multiplication [fxpMulInLine] math ...

*********************************************************

A: 30.23438 , B: 0.99903

Iteration count j: 1000

Last value: 11.06836

Total [ Multiplication fxpMulInLine ] time 82 uS

Average time for multiplication [fxpMulInLine ]: 82

*** Time test multiplication [FXP_MUL3(C, A, B)] math ...

*********************************************************

A: 30.23438 , B: 0.99903

Iteration count j: 1000

Last value: 11.06836

Total [ Multiplication FXP_MUL3(C, A, B) ] time 83 uS

Average time for multiplication [FXP_MUL3(C, A, B)]: 83

*** Time test multiplication [fxpMul] math ...

*********************************************************

A: 30.23438 , B: 0.99903

Iteration count j: 1000

Last value: 11.06836

Total [ Multiplication fxpMul ] time 600 uS

Average time for multiplication [fxpMul ]: 600

*** Time test multiplication [Float Point] math ...

*********************************************************



A: 30.233999 , B: 0.999000

Iteration count j: 1000

Last value: 11.117043

Total [ Multiplication Float Point ] time 660 uS

Average time for multiplication [Float Point ]: 660

*********************************************************

*** Division

*********************************************************

*** Time test division [fxpDivInLine] math ...

*********************************************************

A: 30.23438 , B: 1.00098

Iteration count j: 1000

Last value: 11.39161

Total [ Division fxpDivInLine ] time 351 uS

Average time for division [fxpDivInLine ]: 351

*** Time test division [fxpDiv] math ...

*********************************************************

A: 30.23438 , B: 1.00098

Iteration count j: 1000

Last value: 11.07911

Total [ fxpDiv ] time 746 uS

Average time for division [fxpDiv ]: 746

*** Time test division [Float Point] math ...

*********************************************************

A: 30.233999 , B: 1.001000

Iteration count j: 1000

Last value: 11.127662

Total [ Division Float Point ] time 649 uS

Average time for division [Float Point]: 649

*********************************************************

*** Addition

*********************************************************

*** Time test addition [fxpAddInLine] math

*********************************************************

A: 0.00000 , B: 0.00098

Iteration count j: 1000



Last value: 0.97656

Total [ Addition fxpSub ] time 3 uS

Average time for addition [fxpAddInLine ]: 3

*** Time test addition [fxpAdd] math

*********************************************************

A: 0.00000 , B: 0.00098

Iteration count j: 1000

Last value: 0.97656

Total [ Addition fxpSub ] time 263 uS

Average time for addition [fxpAdd ]: 263

*** Time test addition [Float Point]

*********************************************************

A: 0.000000 , B: 0.001000

Iteration count j: 1000

Last value: 0.999991

Total [ Addition Float Point ] time 726 uS

Average time for addition [Float Point]: 726

*********************************************************

*** Subtraction

*********************************************************

*** Time test subtraction [fxpSubInLine] math

*********************************************************

A: 30.00000 , B: 0.00098

Iteration count j: 1000

Last value: 29.02344

Total [ Subtraction fxpSubInLine ] time 4 uS

Average time for subtraction [fxpSubInLine ]: 4

*** Time test subtraction [fxpSub] math

*********************************************************

A: 30.00000 , B: 0.00098

Iteration count j: 1000

Last value: 29.02344

Total [ Subtraction fxpSub ] time 255 uS

Average time for subtraction [fxpSub ]: 255

*** Time test subtraction [Float Point]



*********************************************************

A: 30.233999 , B: 0.001000

Iteration count j: 1000

Last value: 29.234549

Total [ Subtraction Float Point ] time 757 uS

Average time for subtraction [Float Point ]: 757

*********************************************************

*** Multiply - addition

*********************************************************

*** Time test addition [fxpMACInLine] math

*********************************************************

A: 0.90039 , B: 0.00293

Iteration count j: 1000

Last value: 1.95313

Total [ MAC fxpMACInLine ] time 4 uS

Average time for addition [fxpAddInLine ]: 4

*** Time test MAC [Float Point]

*********************************************************

A: 0.900000 , B: 0.003000

Iteration count j: 1000

Last value: 2.700008

Total [ Addition Float Point ] time 735 uS

Average time for MAC [Float Point]: 735

*********************************************************

*** TEST math sign variations

*********************************************************

TEST TYPE ( + | + )

n.A: 1.00000

n.B: 2.00000

------------

MUL INLINE: 2.00000

SUM: 3.00000

SUB: -1.00000

DIV: 0.50000

TEST TYPE ( + | - )

n.A: 1.00000

n.B: -2.00000



------------

MUL INLINE: -2.00000

SUM: -1.00000

SUB: 3.00000

DIV: -0.49903

TEST TYPE ( - | + )

n.A: -1.00000

n.B: 2.00000

------------

MUL INLINE: -2.00000

SUM: 1.00000

SUB: -3.00000

DIV: -0.49903

TEST TYPE ( - | - )

n.A: -1.00000

n.B: -2.00000

------------

MUL INLINE: 2.00000

SUM: -3.00000

SUB: 1.00000

DIV: 0.50000

Fixed Point math end ...
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