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ABSTRAKT

Bakalarska prace se zabyva moznostmi uplatnéni neuronovych siti v oblasti mikrokon-
troler s omezenym vypocetnim vykonem a paméti s vyuzitim ¢isel s pevnou fadovou
¢arkou. Cilem je zvySeni schopnosti autonomnich systémi v oblasti robotiky, Inter-
netu véci (IoT), prumyslovych, zabezpecovacich a dalsich aplikaci. Prace ma dvé ¢asti,
teoretickou a praktickou. V teoretické casti jsou popsany dvé moznosti reprezentace
realnych ¢isel v pocitacové technice - formaty s pohyblivou a pevnou fadovou ¢arkou
a jejich vlastnosti. Nasleduje zakladni popis neuronovych siti typu perceptron, Ada-
line, doptedna (feedforward) a konvolu¢ni neuronova sit. Nakonec je popsana platforma
procesorovych jader ARM Cortex MO+ a M4F, historie jejiho vzniku spole¢nosti ARM
a popis vybranych mikrokontroleri zalozenych na téchto jadrech. Prakticka céast se
vénuje tvorbé knihovny v jazyce C pro zakladni matematické operace a datové struk-
tury, které jsou vyuzity pro implementaci knihoven realizujicich vybrané typy neuro-
novych siti a ucicich algoritmii. Nakonec byly provedeny testy rychlosti a ptesnosti,
jak matematickych funkei, tak i vlastnich naprogramovanych neuronovych siti. Na za-
kladé téchto testi byla vyhodnocena vhodnost a podminky pro jejich budouci vyuziti

v praktickych aplikacich.

Kli¢ova slova: Neuronové sité, ARM, jazyk C, pevna tadova ¢arka, plovouci radova

¢arka, strojové uceni

ABSTRACT

The bachelor thesis deals with the possibilities of applying neural networks in the
field of microcontrollers with limited computing power and memory using fixed-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 - floating-point and fixed-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, fixed point, floating point, machine

learning
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UVOD

Cilem této bakalairské préace je zkoumat moznosti vyuziti ¢isel s pevnou fadovou c¢arkou
(FX) a souvisejicich matematickych operaci v oblasti umélych neuronovych siti. Prace
se zameéfuje na porovnani vyhod a nevyhod takovych ¢isel oproti ¢islim s plovouci

radovou ¢arkou, kterd jsou bézné pouziviana v soucasnych neuronovych sitich.

Hlavnim zaméfenim préce je zkoumani moznosti implementace ¢isel s pevnou rado-
vou ¢arkou a prislusnych operaci v prostiedi mikrokontrolert s jadry ARM Cortex fady
M. Tyto mikrokontrolery jsou Siroce pouzivany v embedded systémech a pfedstavuji
znacny potencial pro efektivni provoz umélych neuronovych siti v zarizenich typu IoT,

nebo nositelné elektroniky.

V ramci studie jsou porovnany rizné metody implementace ¢isel s pevnou fadovou
¢arkou a jejich operaci. Déale byl hodnocen jejich vykon, pfesnost a ic¢innost v riznych
aplikacich umélych neuronovych siti oproti varianté s ¢isly s plovouci fadovou ¢arkou.
Prace také poskytuje pfehled o dostupnych néstrojich, knihovnach a metodach pro

vyvoj a optimalizaci neuronovych siti na mikrokontrolerech s jadry ARM Cortex fady
M.

Vysledkem této bakalaiské prace je prehled o moznostech a omezenich pouziti ¢isel
s pevnou fadovou ¢arkou v umélych neuronovych sitich na mikrokontrolerech, poskytuje
uzitecny zéklad pro dalsi vyvoj efektivnich a energeticky tspornych neuronovych siti

na téchto platformach.
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I. TEORETICKA CAST
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1 PREZENTACE CISEL V POCITACOVE TECHNICE

Pro prezentaci redlnych ¢isel v oblasti vypocetni techniky existuje nékolik variant a jsou
uvedeny v normach IEEE 754, IEC 60559, IEC 559. Zékladnimi variantami prezentace
realnych ¢isel jsou formaty s plovouci fadovou ¢arkou (Float Point dale FP) a s pevnou
desetinou ¢arkou (Fixed Point déle FX).

Oba formaty se lisi presnosti, dynamickym rozsahem a rychlosti vypoctu. Vypocty ve
formatu FP mohou mit velky dynamicky rozsah, nicméné vypocet je obecné pomalejsi,
oproti tomu dynamicky rozsah formatu FX je obecné mensi, nez je tomu u formatu

FP, nicméné vypocet je témér stejné rychly, jako pii pouziti celych cisel.

2 M2

1.1 Format s plovouci fadovou ¢arkou

Format FP definuje norma IEEE 754Y. Zakladni norma IEEE 754-1985?) definuje ¢tyfi

zakladni formaty:

e jednoduché presnost(32 biti)
e dvojita presnost (64 bita)
e rozsifena presnost (>48 bitt)

e dvojita rozsitena presnost ( 79 bitl, v praxi 80 bit) a, < ani1

Cisla v jednoduchém a dvojitém formatu se skladaji z nasledujicich t¥i poli:
1. Bit znaménka s.

2. Pozménény exponent e = F + bias, kde bias je hodnota zajistujici, Zze exponent

je vzdy kladny.
3. Zlomkovy segment f, tvoreny hodnotami - by, by...b,_1.
Organizace jednotlivych poli a bitu zobrazuje tabulka 1.1.

Tabulka 1.1. Reprezentace FP ¢isla s jednoduchou presnosti

bit 31 30, 29 ... 24, 23 92,91 ... 3,2, 1,0
Vyznam | s - znaménko | E - exponent (8 biti) | f - mantisa (23 biti)

Vybrané podmnozina raciondlnich ¢isel je pro format FP vyjadiena vztahem (1.1).

1)
2)

https://ieeexplore.ieee.org/document/8766229
https://ieeexplore.ieee.org/document/30711


https://ieeexplore.ieee.org/document/8766229
https://ieeexplore.ieee.org/document/30711
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Tpp = (—1)s*EH05 (b — by, by by 1) (1.1)

kde s je bit znaménka nabyvajici hodnotu s = 0,1, F libovolné kladné ¢islo, pro které
plati: E €< E,in, Emae >, b; jsou jednotlivé bity.

Dynamicky rozsah pro jednoduchou ptesnost (v jazyce C typ float) je —3.40282347 x
10°8 < xy, < 3.40282347 x 108 a nejmensi mozna zobrazitelna hodnota je 1,17549 x
10738,

U FP existuji, kromé standardnich hodnot, také specifické hodnoty, které zahrnuji
nedefinované hodnoty, zapornou a kladnou nulu a také zaporné a kladné nekonecno.

Jednotlivé typy jsou shrnuty v tabulce 1.2.

Tabulka 1.2. Reprezentace FP ¢isla s jednoduchou piesnosti

Vyznam hodnoty s - znaménko | E - exponent | f - mantisa
Kladné nula 0 0 0

Zaporné nula 1 0 0

Kladné nekone¢no 0 255 0

Zaporné nekonecno 1 255 0

Not a number (NaN) | 0 255 f>0

NaN 1 255 f>0

Zména hodnoty zplsobena konec¢nou velikosti mantisy neni linearni, ale naopak se
zvétsuje s rostouci vzdélenosti od poc¢atku soutadnicového systému, coz vede k poklesu
rozliSeni ¢isel s plovouci fadovou ¢arkou (FP) ¢isel. Tento fenomén zptisobuje nepies-
nosti v matematickych operacich s hodnotami, jejichz fady se vyrazné lisi. V disledku
toho, neni tento format ¢isel vhodny pro pouziti v urcitych oblastech, jako je financ-
nictvi a pro vypocty s velkym dynamickym rozsahem, kde se chyba postupné zvysuje
s kazdou dalsi matematickou operaci.

Pro tyto specifické scénafe existuji v zasadé dvé mozné cesty:
1. Zvysit pocet bitu pro reprezentaci ¢isla FP.

2. Pouzit matematiku s pevnou desetinnou c¢arkou.

Pomoci téchto opatfeni je mozné eliminovat, nebo alespont minimalizovat negativni

dopad ztraty presnosti.

1.2 Format cisel s pevnou fadovou ¢arkou

Vyhodou formatu ¢isel s pevnou fadovou ¢arkou FX je zvySena rychlost matematic-

kych operaci, mensi slozitost vypocetnich jednotek, nizsi naklady na systém a snizena
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spotieba elektrické energie. Tento forméat nachazi uplatnéni v oblasti digitalniho zpra-
covani signald, a to zejména ve specializovanych digitalnich signalovych procesorech
(Digital Signal Processing dale DSP), matematickych DSP jednotkach programovatel-
nych hradlovych poli (Field Programming Gate Array dale FPGA), a také v mikro-
kontrolerech, které nejsou vybaveny jednotkou pro vypocty s plovouci fadovou ¢arkou
(Float Point Unit dale FPU). V téchto pfipadech forméat FX poskytuje vyrazné vyssi

vypocetni rychlost ve srovnéni s softwarové emulovanou FPU.

Dalsim typem vykonnych vypocetnich jednotek, ve kterych se uplatni forméat FX
jsou hybridni systémy na ¢ipu (System on Chip dale SoC), které kombinuji jedno
nebo vice procesorovych jader (Central Processing Unit didle CPU) a programovatelna
hradlova pole FPGA. Pouziti aritmetiky s pevnou fadovou ¢arkou (FX) umoziiuje do-
jsou jednodussi, coz umoznuje volbu mensich a tedy levnéjsich variant téchto SoC nebo
naopak dosazeni vys$siho vykonu nez pii pouziti aritmetiky s plovouci fddovou ¢arkou
FP.

Kombinace CPU a FPGA také umoziuje vyuziti hardwarové akcelerovanych vypo-
¢t prostfednictvim integrovanych jednotek s plovouci fadovou ¢arkou (FPU) v CPU,
které lze vyuzit napfiklad pro normalizaci hodnot, kde se uplatni vys$si dynamicky
rozsah. Tyto hodnoty mohou byt nasledné pfevedeny do FX forméatu a zpracoviny
v jednotkach digitalniho signalového zpracovani (DSP) realizovanych pomoci FPGA
¢asti. Prikladem mohou byt SoC od spole¢nosti AMD (Xilinx) fady Zynq 7000, které
kombinujf jedno nebo dvé jadra ARM Cortex A9 s programovatelnym hradlovym polem
Artix-7.

Tyto SoC jsou pouzivany v mnoha oblastech, jako jsou napiiklad:
e méfici pristroje (osciloskopy, spektralni analyzatory a dalsi),

e signédlové generatory a softwarové definované radiové systémy,

e lékatské pristroje,

e audio - video technice,

e obrazové mapovaci systémy u letadel, vrtulniki a tizenych stiel,

e radarové systémy jak ve vojenském, tak i civilnim sektoru

Jednou z velkych vyhod pevné radové carky FX aritmetiky je moznost vyrazného
zrychleni vypocétu funkci s jednim vstupnim parametrem prostiednictvim piedvypo-
¢itanych tabulek (Look up Table LUT) v systému s dostateénym mnozstvim paméti.

V tomto piipadé vstupni hodnota odpovida adrese plus pevnému posunuti v tabulce,
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kde je ulozena vysledn& hodnota. Pro 16bitové ¢islo s pevnou fadovou ¢arkou (Fixed
point FXP16) to piedstavuje 2' = 65535 kombinaci. Skute¢na alokace paméti je viak
dvojnasobek téchto kombinaci, nebot jedna hodnota zabira 2 bajty, coz odpovida 128
KiB paméti. Rychlost vypoctu je pak ddna pouze ¢asem potiebnym k precteni hodnoty
z paméti. Timto zplisobem lze provadét pomérné slozité vypocty s konstantni slozitosti
za cenu vysSSich narokd na pamét pro data. Mapovani vstupni proménné na adresu

v paméti v tabulce 1.3.

Tabulka 1.3. Mapovani vstupni hodnoty funkce na y = e* vystupni hodnotu pro FX
hodnotu Q5.10

vstupni hodnota vystupni hodnota
Sestnactkové | dekadicky | Sestnactkové | 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
OxFFFF [ -0.00097 | 0x03FF | 0.99903

7 tabulky oznacené jako 1.3 je patrné, ze muzeme optimalizovat pro nékteré funkce
vyuziti paméti tim, Ze v urcitém rozsahu funkénich hodnot je vystupni hodnota nizsi
nez je rozliSovaci schopnost zvoleného forméatu. Takze pro tento interval je dostate¢né
urcit, zda se vstupni hodnota nachazi uvniti daného intervalu. V piikladu s parametry
uvedenymi v tabulce 1.3 je jasné, Ze alespon pro rozsah adres od 0x8000 do 0xB000 je
hodnota funkce rovna 0x0000.

1.2.1 Formy zapisu ¢éisel FX

Formét s pevnou fadovou ¢arkou se obvykle zapisuje jako m.n + 1 pro d¢isla se zna-
ménkem nebo m.n pouze pro kladné hodnoty. Alternativni znaceni, které pouzivaji
napiiklad spole¢nosti Texas Instruments, ARM a dalsi [39], pro &islo se znaménkem

ma tvar:
Qm.n (1.2)
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a pro ¢islo bez znaménka pak:
Um.n (1.3)

kde m je pocet biti celo¢iselné ¢asti, n pocet bitu zlomkové ¢asti.

Celkovy pocet biti w je dan vztahem pro ¢islo se znaménkem:
w=m+n+1 (1.4)

a pro ¢islo bez znaménka pak:
w=m-+n (1.5)

kde w je celkovy pocet biti.

Poloha tadové ¢arky ovSem neni soucasti samotného ¢isla, protoze je znama v ramci
programu, nebo funkce a proto je mozno pii stejném poctu bitii dosdhnout vétsiho

rozliSeni, nez v pripadé ¢isel ve formatu FP. Priklad zapisu FX ¢isel:

Q8.7 predstavuje: 1 bit je znaménko, 8 biti je celoc¢iselna ¢ast a poslednich 7 bita

patfi zlomkové ¢asti. Celkem tedy 16 bitii.

Ub5.11 piedstavuje: 5 biti celoc¢iselné ¢asti a 11 biti zlomkové ¢asti, celkem 16 biti.

1.2.2 Vlastnosti ¢isel ve formatu FX

P1i pouziti formatu FX je klicové zvoleni spravného rozliseni pro zajisténi optimél-
niho poméru mezi vypocetni piesnosti a zdroji potfebnymi pro vypocet. To zahrnuje
peclivé zvazeni poctu bitl vyhrazenych pro celo¢iselnou a zlomkovou ¢ast ¢isla, aby
byly zachovany dilezité informace p¥i minimalizaci zaokrouhlovacich chyb a saturace.
Uspotradani bita pro FX16 je na obrazku 1.1

Cislo s pevnou fadovou ¢arkou ve forméatu Q5.10

Znaménko Celociselna ¢ast [m] Desetinna ¢ast [n]
1 hit 5 bitd 10 hith

Cislobitufp] 15 14 13 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0O

0| |0j]0]|0O0]0]O0 ojo,0|0f(0|]O0O|0O|]O]|O0O]O

Obrézek 1.1. Usporadani biti ¢isel FX16 formatu Q5.10
Véha bitu je dana vztahem (1.6):

W, = 2¢" (1.6)
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kde W, je vaha bitu, x poradové ¢islo bitu zprava a n je pocet biti ve zlomkové
casti.
Pro hodnotu ¢isla daného v bindrnim tvaru pii znamém celkovém poctu biti a polohy

fadové carky plati vztah (1.7).

w—2
Y= by#2"" (1.7)
=0

kde Y, je hodnota FX, w celkovy pocet biti, x porfadové ¢islo bitu zprava, b, je hod-

nota bitu na pozici x a n je pocet biti ve zlomkové ¢asti.
V tabulce 1.4 jsou uvedeny minimalni nenulové hodnoty a maximéalni hodnota v za-
vislosti na po¢tu biti ve zlomkové ¢asti ¢isla pro Sestnacti bitové slovo.

Tabulka 1.4. Minimalni nenulové hodnoty a rozsah kladné a zdporné hodnoty v zavis-
losti na pozici fadové ¢arky formatu FP [cela ¢ast. zlomkova]

Pozice raddové | Minimalni nenulova | Maximéalni kladna | Maximalni zapornéa
carky 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 tadové ¢arky v zavislosti na ucelu pouziti hraje klicovou roli. U operace
nasobeni nedochazi k preteceni, nebot vysledné ¢islo je po nasobeni normalizovano zpét
na 16 bitu. V pripadé podilu, pokud vysledna hodnota je nizsi, nez nejmensi mozna
hodnota formatu Qm.n pak je vysledna hodnota nulova. Situace se vSak lisi u operaci
s¢éitani a odecitani, kde je tfeba zohlednit potencidlni maximalni hodnotu souc¢tu nebo

rozdilu, nebot pii preteceni nedojde k saturaci hodnoty v piipadé pozadavku na co
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nejrychlejsi operace.

Pokud se s¢itaji normalizovana ¢isla v rozsahu od z; € (—1, 1), poloha fadové ¢arky
zalezi na celociselné ¢asti, kterd urcuje maximalni moznou hodnotu soucti. V piipadé,
ze viechny s¢itané hodnoty dosahuji extrémnich hodnot (1 pro séitani, -1 pro odeéitani),
je maximalni hodnota souc¢tu nebo rozdilu déna celkovym poctem téchto operaci.

Dilezité je, aby maximalni hodnota souctu nebo rozdilu byla mensi nebo rovna ma-
ximélni hodnoté vybrané varianty Qm.n, aby nedoslo k pfekroceni kapacity zvoleného
formatu dle vztahu (1.8):

Ymazx > Z (xz) T € (_17 1) (18)

=1

kde ¥mqe je maximalni reprezentovatelnd hodnota, k pocet iteraci souctu a z; = 1

Plati tedy vztah pro potiebny pocet bitu celo¢iselné ¢asti dle vztahu (1.9):

0 (Yrmac)
Qm = ) (1.9)

kde @, je pocet biti celociselné ¢asti ¢isla Qm.n a Y4, je maximalni hodnota souctu.

Pokud @),, je desetinné ¢islo musi se pouzit nejblizsi vyssi celoc¢iselna hodnota.

Pro pocet bitu zlomkové ¢asti Qn ¢isel FX16 plati vztah (1.10):

Qn=16—Qm— 1 (1.10)

kde Qn je pocet biti zlomkové Casti a Qm je pocet biti celociselné ¢asti.
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2 NEURONOVE SITE

V redlném svété existuji rozmanité metody pro feseni problémt, které s sebou nesou
rizné vyhody a nevyhody. Pro ucely této studie je klicové rozliSovat mezi deterministic-
kymi a stochastickymi algoritmy. Nasledujici dvé kapitoly se vénuji diskuzi o rozdilech
mezi témito dvéma piistupy a predstavuji nékolik piikladi téchto metod. Vyznamnym
zastupcem stochastickych metod jsou neuronové sité, které v poslednich desetiletich

prochazeji prudkym vyvojem a pro tuto praci maji zasadni vyznam.

Deterministicky piistup

Tato metoda spociva v konstrukci matematického modelu systému a nasledné validaci
pomoci matematickych dikazi. Validovany model muze byt poté implementovan ve
formé mechanického, hydraulického, analogového ¢i digitalniho zaiizeni, nebo v soucas-
nosti jako program pro vypocetni systém. Tento model poté simuluje chovani redlného
systému v daném kontextu a poskytuje pfesna feseni problémii. Vyhodou determinis-
tickych algoritmi je skute¢nost, pro stejné vstupni hodnoty vzdy dostaneme identicky
vystup a jeho chovani je znamo. Piikladem deterministického algoritmu jsou napiiklad

Dijikstruv, A*, Primiav a dalsi algoritmy.

Stochasticky piistup

Druhym pristupem je stochastickid metoda, kterd, na rozdil od deterministické, nenabizi
presna, opakovatelnd ¢i optimélni feSeni. Tato nevyhoda je vSak vyvazena schopnosti
poskytnout feseni v akceptovatelném casovém ramci, i kdyz existuje deterministicky
model, nebo v pripadé, Ze jej v daném okamziku nelze sestavit. Stochasticka metoda
tedy predstavuje pruznéjsi feseni, které se hodi zejména pro situace, kdy je potieba
rychle reagovat na ménici se podminky, nebo kdy je deterministicky model obtizné

realizovatelny.

Stochastické algoritmy jsou pouzivany v oblasti optimalizace a klasifikace. Ptikla-
dem stochastickych optimaliza¢nich algoritmi jsou napiiklad Monte Carlo, Geneticky,
Evoluéni, Random forest, Reinforcement Learning a dalsi.

Dalsi oblasti, je klasifikace jevi, kde opét s rostouci dimenzionalitou prudce roste
naroc¢nost a navic nemusi byt znam exaktni vztah mezi jednotlivymi parametry vstup-

fv v

souseda, Random Forest a podobné.

Asi nejvyraznéjsi oblasti pouziti je oblast pocitacového vidéni, rozpoznavani hlasu,
analyza textu a jeho kontextu, predikce vyvoje veli¢in v ¢ase a také rychle se rozvijejici
oblast generativnich neuronovych siti, at jiz v oblasti grafiky DALL-E [13], Stable Dif-
fusion, videa, hudby, nebo konverza¢nich jazykovych modelu, jako je ChatGPT 4 [14],
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LLaMA [15], Bard [16] a dalsi. Zde se uplatni rizné varianty velmi komplexnich neu-

ronovych siti ve formé transformeru [19][17].

Rozvoj neuronovych siti se vSak neodehrava pouze v oblasti velkych modelt zmi-
nénych v predchozim odstavci, ale také v oblasti nasazeni v mikrokontrolerech, kde
nalézaji uplatnéni v oblasti autonomnich systémii v oblasti robotiky, bezpe¢nostnich
systému, predvidani budoucich poruch, zdravotnické technice a také v oblasti nositelné
elektroniky a Internetu véci (Internet of Thinks dale IoT) a mnoha dalsich [18].

2.1 Perceptron

V této kapitole je popsan jeden z prvnich prvki v oblasti neuronovych siti. Postupné

je popsan zakladni princip, struktura a pouziti. Nedilnou soucasti je také jeho uceni.

2.1.1 Popis perceptronu

Nejjednodussim prvkem neuronovych siti je matematicky model, ktery odpovida jed-
nomu neuronu. Tento model byl inspirovan biologickymi neurony obrazek 2.1, které se

nachézeji v neuronovych gangliich jednodussich, nebo mozcich pokrocilejsich zivocichi.

Dendrit Synapse

Télo neuronu

Potencial vzruchu

e e

N\\\\
~
C o DT>
CY &~
Ranvierovy zéarezy, Q a

Axon

Myelinova pochva Schwannovy buiky

Jadro

Obrazek 2.1. Biologicky neuron

Tento model neuronu se nazyva Perceptron viz obrazek 2.2.

Vstup perceptronu tvori vektor vstupnich hodnot z;...z, a jednoho vystupu y.
Vstupni vektor je zpracovan pomoci sou¢tu soucini vstupnich hodnot z, s jim od-
povidajicimi vahami w,,. Tato ¢ast predstavuje takzvany vnitini potencial neuronu.

Matematicky je tedy vyjadien vztahem (2.1):

p= b+Z(xi*wi) (2.1)
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Model perceptronu

W1
X1
Vnitini Aktivacni
potecial funkce
X3
X3 y
Symbol nasobeni
Wi  Vahy
Xn Xj  Vstupni hodnota

Vystupni hodnota
Vnitfni potencidl

o
o T <

Bias perceptronu

Obrazek 2.2. Model Perceptronu

kde p je vnitini potencidl perceptronu, n je pocet vstupi, x; vstupni hodnota i-tého

vstupu, w; k nému piislusejici vaha a b je bias.

Vstup oznaceny jako b a jemu odpovidajici vaha b je bias neuronu a posouva prah
aktivace u ostie nelinearni aktiva¢ni funkce, nebo posouva troven vystupu u nelinearni
aktiva¢ni funkce.

Dalsi ¢asti je aktiva¢ni funkce perceptronu. Tato funkce transformuje vnitini po-
tencial na vystupni hodnotu pomoci aktivac¢ni funkce perceptronu. Pokud je funkce
ostie nelinedrni, pak vyjadiuje, zda je perceptron aktivovany, ¢i nikoliv a vyjadiuje,
zda vstupni hodnoty spadaji do dané kategorie. V piipadé nelinearni funkce, jako je
stgmoid, RelLu a jeji varianty, nebo hyperbolicky tangens tanh, pak vyjadiuje miru

aktivace perceptronu a urcuje tak miru prislusnosti k dané kategorii.

Nékteré vybrané funkce jsou zobrazeny na obrazku 2.3
Celkovy vztah pro vypocet vystupni funkce je tedy uveden ve vztahu (2.2):

y=flb+ _Z (; % w;)) (2.2)

kde f() je aktivacni funkce d) dle obrazku 2.3, n je pocet vstupi, x; vstupni hodnota

1-tého vstupu, w; k nému piislusejici vaha a b je bias.
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Logistitické funkce (sigmoid) o(x) Hyperbolicky tangens tanh(x)
1.0 1.00 | .
4
0.75 f(\) —
0.8 050 l+e
__06 x 0%
~>.<» -E 0.00
[
0.4 & —0.25
-0.50
0.2
-0.75
0.0 -1.00
—4 -2 0 2 4 -4 -2 o 2 4
X X
Ostre nelinearni funkce f(x) Aktivac¢ni funkce perceptronu, © = 0.5 f(x)
1.0 1.00
1 pokud x2>0 J] pokud — x >6
0.75
0.8 f(\) = 0.50 f(x) =490 pokud —-6< x <6,
0 pokud x<0 - {71 pold ¥ <—6
06 L
X X 0.00
Y Y
0.4 -0.25
02 -0.50
-0.75
0.0 -1.00

Obrazek 2.3. Vybrané aktivac¢ni funkce pouzité v neuronovych sitich

Velmi podobny model perceptronu je Adaline (Adaptive Linear Neuron). P¥ijiméa
také bipolarni bipolarni signéal na vstupu a také je ¢asto bipolarni signal na vystupu.
Hlavni rozdil mezi nimi je aktivac¢ni funkce v neuronu. Zatimco perceptron mé aktiva¢ni

variantu d) dle obrazku 2.3, Adaline ma linedrni aktiva¢ni funkci 6] a je dana (2.3):

y=p (2.3)

Z toho plyne, 7Ze celkova pienosova funkce Adaline neuronu je dana vztahem (2.4):

y="b+ Z (s % w;) (2.4)

kde y je vystupni signél a p je vnitfni potencial Adaline neuronu dle obrazku 2.2, n
je pocet vstupt, x; vstupni hodnota ¢-tého vstupu, w; k nému piislusejici vaha a b je

bias.

Perceptron a Adaline jsou klasifikitory, které jsou vhodné jen pro tlohy, které spl-
nuji podminky line4rni separability. Piikladem jsou logické funkce AND, NAND, OR
a NOR. Zobrazeni rozdéleni na poloprostory zobrazuje obrézek 2.4.

Toto omezeni je ponékud v praxi limitujici, nebot vétSina redlnych problémi tuto
podminku nespliuje. Typickou tlohou, kterd je jednim perceptronem nefesitelna, je
logicka funkce XOR a XNOR a je zobrazena na obrazku 2.5.

Mezi body nelze vést délici rovinu tak, aby rozdélil prostor na dva poloprostory
se spravnou piislusnosti k danym tfidam. Tento problém zptisobil vyrazné zpomaleni

vyvoje neuronovych siti, nebot prostiedky a pozornost byly presunuty do jinych oblasti
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Tabulka 2.1. Vybrané aktivac¢ni funkce pouzivané v neuronovych sitich

Aktiva¢ni funkce f(z) f'(z)
Logisticka sigmoida o(x) = H% o'(x) = f(z)(1 - f(z)
Hyperbolicky tangens tanh(z) = iZ;i:z tanh’(z) =1 — f(x)?

pokud p > 0

1
Ostra nelinearita Yy = -
0 pokud p <0

. okud p > ©
Aktivacni funkce P b
y=1<0 pokud —O© <p<©O -
perceptronu
-1 pokud p < ©
AND NAND OR NOR

1,0 1,0 11 1,0 11 1,0 11

[ [

@ @ @

0,0 0,1 0,0 0,1 0,0 0,1 0,0 0,1

Obrazek 2.4. Linearné separabilni funkce AND,NAND, OR a NOR jednim perceptro-
nem

1,0

XOR

XNOR

11

0,0

0.1

0,0

0,1

Obrazek 2.5. Linearné neseparabilni funkce XOR a XNOR jednim perceptronem

strojového uceni.
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2.1.2 Trénovani perceptronu

Postup adaptace perceptronu|20]:

1. Inicializace vah w; i = (1...n) ndhodnymi hodnotami.

Prifazeni inicializa¢ni hodnoty koeficientu uceni n(0 < n < 1)

2. e Pro kazdy tréninkovy par d : ¢ z datasetu

aktivovat vstupni neurony z; = d;

e Vypocet vnitiniho potencidlu perceptronu:
p=b+>" (x;*w)
e Nisledné vypocet vystupni hodnoty:
1 pokud p > ©
y=140 pokud —© <p<0O
—1 pokud p < ©

3. Pokud je y # t aktualizace hodnot vah a biasu
wi(m+ 1) = w;(m) + ntx; = (1..n)
b(m+1) =b(m)+nt
jinak se hodnoty vah neméni
wi(m+ 1) = w;(m)
b(m+ 1) = b(m)

4. Pokud se hodnota vah a biasu neméni, nebo trénovaci dataset je vycerpan, pak
konec uceni.

Jinak pokracovani krokem 2.

kded : ¢ je datovy trénovaci par tvoreny vstupnim vektorem s dimenzionalitou odpo-
vidajici vstupnim datiim (&) a vystupni pozadovanou skaldrni hodnotou, nebot per-
ceptron mé pouze jeden vystup (¢), w; je vahovy vektor, y je vystup neuronu, a p je

vnitini potencidl neuronu, b je bias perceptronu.

2.1.3 Trénovani Adaline neuronové sité

Postup trénovani je stejny jako u perceptronu: kazdou vahu w; je tieba aktualizovat
tak, aby v nésledujici iteraci zvysSila mnozstvi spravné predpovézenych vystupi - tuto
hodnotu aktualizace nazyvame ¢;. Tato aktualiza¢ni veli¢ina se vSak poc¢ita jinym zpi-

sobem, a to pomoci algoritmu znamého jako gradientni sestup (Gradient descent)|6].

Gradientni sestup je optimaliza¢ni algoritmus, ktery hleda globalni minimum deri-

vace chybové funkce pomoci nastaveni parametri vah w;, které jsou na pocatku uceni
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nastaveny na nahodné hodnoty. Tento proces probiha iterativnhim zpiusobem pomoci
trénovacich dat, kde se porovnava pozadovany vystupni signél se skutecné obdrzenym.
Rozdil mezi témito veli¢inami se nasledné aplikuje na vidhy neuronu. Proces uceni se
zastavi v okamziku, kdy dalsim ucenim nedojde ke zlepSeni a bylo dosazeno minima

chybové funkce. Postup adaptace sité Adaline:

1. Inicializace vah w; i = (1...n) ndhodnymi hodnotami.

Ptifazen inicializa¢ni hodnoty koeficientu uceni n(0 < n < 1)

2. e Pro kazdy tréninkovy par d : t 7 datasetu

aktivovat vstupni neuronyz; = d;

e vypocet vnitintho potencialu perceptronu:
p=b+> 0 (xi*xw;)
e nasledné vypocet vystupni hodnoty:

y=pr

3. Pokud je y # t aktualizace hodnot vah a biasu
w;(m+1) =w;(m) +nt—pz; i=(1.n)
b(m +1) = b(m) +n(t — p)

4. Pokud je zména hodnot vah a biasu mensi, nez maximalni povolena chyba, nebo
trénovaci dataset je vycerpan, pak konec uceni.

Jinak pokracovani krokem 2.

kde d : ¢ je datovy trénovaci par tvoreny vstupnim vektorem s dimenzionalitou odpo-
vidajici vstupnim datim (&) a vystupni pozadovanou skalarni hodnotou, nebot neuron
mé pouze jeden vystup (t), w; je vahovy vektor, y je vystup neuronu, a p je vnitini
potencial neuronu.

V piipadé Adaline je jako chybova funkce pouzita stiedni kvadratickd chyba MSE

nebo varianta RMSE dle vztahu (2.5):

n

t= Z (2 % w;)? (2.5)

=1
Proces uceni ovSem nemusi byt vzdy tspésny a to v pfipadé, Ze funkce neni linearné
separabilni. V tomto pfipadé je nutno pouzit neuronovou sit sloZenou z vice neuront

ve vice vrstvach, ptipadné neurony vys$sich fadua.
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2.2 Feedforward neuronova sit s backpropagation ué¢enim

Jde o typ neuronové sité s dopfednym Sifenim signalu. Jeji schéma je na obrazku 2.7.
Oproti siti Adaline ma tato sit vice vrstev s vice neurony. Feedforward sit je tvofena

tfemi hlavnimi ¢astmi:

Vstupni vrstva
Je Cast sité, do které vstupuji informace, které chceme zpracovat. Pocet téchto
vstupnich hodnot je dan podobné, jako u Perceptronu dimenzionalitou vstupnich
dat. Tato vrstva vétsinou prevadi vstupni hodnoty do dalsi vrstvy. Nékdy miize
byt také oznacena za neurony se specifickou funkci. Tato vrstva se netcastni
samotného uceni a pokud méa vahy, tak plni roli preprocesoru dat, napiiklad

normalizace, Skilovani, transformace a podobné.

Skryté vrstvy
Skryta vrstva muze byt jedna, nebo jich je vice. Obvykle mohou mit kazda jiny
pocet neuronu v zavislosti na pozadované komplexité rozeznédvanych vzoru. Tato
¢ast se ic¢astni procesu uceni a hraje pfi ném dilezitou roli. Kazdy vstup neuronu
je obvykle napojeny na kazdy vystup predchozi vrstvy neuronové sité a kazdy

vstup ma také své vahy w.

Vystupni vrstva
Vystupni vrstva prevadi vystupy piedchozich vrstev na pozadovany vystup miize
mit stejnou aktiva¢ni funkci jako predchozi vrstva pro ucely regrese, ne s vyhodou

pouzije funkei Softmax pro klasifikaci vstupnich dat. Utastni se procesu uceni.

2.2.1 Ud¢éici dataset

Pro uceni neuronové sité je nutno pouzit dataset s oznacenymi vzory. To znamena,
7e data obsahuji vstupni a pozadované vystupni hodnoty. U datasetu pro uceni je
dilezité, aby data skutecné reprezentovala vlastnosti, které ma naucena neuronova sit
zpracovavat. Neméné dulezité je prislusné vzory oznacit tak, aby byly spravné zafazeny
tfeba brat v vahu nejen spravnost dat, ale také etické a pravni okolnosti jejich ziskani
a tykd se to zejména osobnich dat lidi a firem a v pripadé textovych, obrazovych

a zvukovych dat, také prava autorska. Datasety je také nutno chranit pied zneuzitim.

Spravné sestaveny dataset, spolu se spravné oznacenymi kategoriemi, je pro ucely
uceni rozdélen na nékolik stejnych ¢asti. Jedna ¢ast bude slouzit jako validacni pro
ovéieni kvality vysledného nauceni neuronové sité. Kromé rozdéleni do bloki jsou data

v jejich rdmci ndhodné promichana. Timto zptisobem snizime riziko pfeuceni.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 28

Schéma feedforward neuronové sité

vstupy skryté vrstvy vystupni vrstva
A

k - vrstva neuronove sité J - neuron ve vrstvé k i - vstup neuronu j ve vrstvé k

Xj - vstupni hodnoty Wy i - vaha vstup(i / neuronu jve vrstvé k. Ny ;- neuron j ve vrstvé k

Obrazek 2.6. Feedforward neuronové sit

2.2.2 Algoritmus uceni backpropagation

Backpropagation, neboli zpétné Sifeni chyby (gradient descent), je ucici algoritmus
s ucitelem pro adaptaci neuronové sité tak, aby plnila pozadovanou ¢innost, at uz
regresni, nebo klasifika¢ni v souladu s pozadavky.

Princip spoc¢iva v porovnani vystupni hodnoty neuronové sité pro dany vstupni vek-
tor dat s pozadovanou hodnotou. V piipadé, zZe se vystup nelisi, cyklus uceni pokracuje
s dalsim vstupnim vektorem. Pokud se ovSem lisi, vysledny rozdil se postupné propa-
guje zpét do prvni skryté vrstvy, a ovliviiuje vahy nejen u vstupnich dat, ale i u biasu
jednotlivych neuron.

V kontextu parcidlnich derivaci, celkova derivace chyby je rozdélena na parcidlni
derivace, které nasledné ovliviiuji jednotlivé vahy vstupt u vSech neuronu ve vSech
vrstvach. Parcidlni derivace v tomto kontextu reprezentuji méritko, jak moc se chyba
zméni, kdyz se mirné zméni dand vaha. Pii procesu uceni se tyto derivace vyuzivaji
k tomu, aby se vahy postupné upravovaly smérem, ktery nejvice snizuje chybu. Tento
proces zajistuje, ze kazdy neuron je pfizpusoben tak, aby minimalizoval chybu v pied-

povédich sité v souvislosti s jeho specifickymi vstupy a vahami.

1. Inicializace vah wy, ;;
kde k = (1...m) je vrstva neuronové sité, j = (1...n) je neuron ve vrstvé a i =
(1...0) je vstup neuronu ¢ ndhodnymi hodnotami.

Ptifazeni inicializa¢ni hodnoty koeficientu u¢eni (momentum) n(0 <n < 1)
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Obrazek 2.7. Gradientni sestup (Gradient descent)|[21]

Feedforward:

2. e Pro kazdy tréninkovy par d : t 7 datasetu
aktivovat vstupni neurony yo; = x; = d;, které jen kopiruji hodnotu ze

vstupu na vystup.

e Vypocet vnitiniho potencidlu neuronu ve skryté vrstvé:

Prg = g+ 22001 (Y1) * W)
kde k je index skryté vrstvy, j je index neuronu a ¢ je index vstupu neuronu.

e Nasledné vypocet vystupni hodnoty pomoci aktiva¢ni funkce f(py ;):
Yrj = f(Prj)-
Backpropagation:

3. Vystupni vrstva:

e Kazdému y; ; pfitadime t; kde & je posledni vrstva v neuronové siti.

e Spocitat chybu 6; = (t; — yi;) f' (Px.;)

e Nésledné vahové korekce Awy, j; = 10;Yr—1,5-
Skryté vrstvy:

© 0j = ['(prj 2oim1 0Wn i

° Awk,j,i = 775jyk71,j
Aktualizace vah a prahi:

4. e Kazdy neuron j ve vrstvé k aktualizuje vahy na vstupech 7.

[ ] wkjjji(new) = wk,j,i(old) + A’LU]CJ'J‘
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5. Pokud se hodnota vah a biasu neméni, nebo trénovaci dataset je vyCerpan, pak
konec uceni.

Jinak pokracovani krokem 2.

kded: t je datovy trénovaci par tvoreny vstupnim vektorem s dimenzionalitou odpo-
vidajici vstupnim datim (&) a v tomto piipadé vystupnim vektorem s pozadovanym
zaiazenim do piislugné t¥idy, nebo hodnotami (t). Jeho velikost odpovida poctu kate-
gorif a soucasné i po¢tu vystupnich neuroni u sité typu fastforward. wy ;; je vahova
matice, piipadné vektor, pokud byla na néj transformovéna, y ; jsou vystupy piislus-

nych neuront, a py ; je vnitini potencidl neuronu.

2.2.3 Preucdéeni neuronové sité

Preuceni je stav, kdy neuronova sit vykazuje miniméalni, nebo dokonce nulovou chybo-
vost na ucicich datech, ale na testovacich datech se nasledné chybovost prudce zveétsi.

Takto preucend NS ztratila schopnost generalizace.

Pokud k tomuto jevu dojde, bude nutno uc¢eni NS provést znovu, a to s nové pro-
michanym a rozdélenym datasetem a také s nové nastavenymi nahodnymi vahami
u neuronu. Neni vhodné je pro jednoduchost nastavovat na identické vahy, protoze to

s velkou pravdépodobnosti muze vést k selhani uceni.

2.2.4 Vyznam funkce jednotlivych vrstev

Jednotlivé vrstvy neuronové sité feedforward plni specifickou funkci. Pro dalsi popis
je definovéna struktura sité typu [2, 2, 2, 1] se dvéma vstupnimi parametry, dvéma
skrytymi vrstvami, kazda po dvou neuronech a vystupni vrstva s jednim neuronem.
Na obrazku 2.8 jsou zobrazeny separa¢ni hyperplochy jednotlivych vrstev Feedforward

neuronoveé sité.

Grafy pro ilustraci byly vytvofeny pomoci programu Wolfram Matematica na za-
kladeé testu feedforward neuronové sité s vyuzitim datasetu Occupancy Detection Data
Set [24]. Jeji pracovni list je uveden v piiloZzenych souborech. Vysledek uceni je v ta-
bulce 2.2.

Funkcionalita jednotlivych vrstev FF

Prvni skryta vrstva obrazek 2.8a Kazdy neuron v prvni skryté vrstvé déli pro-
stor na dva pomoci separacnich hyperploch. Vzhledem k tomu, 7Ze prvni skryta
vrstva obsahuje dva neurony, je prostor rozdélen na ¢ty poloprostory. Kazdy
z téchto poloprostort sdruzuje body s podobnymi vlastnostmi, které nalezi do

stejné kategorie.
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Tabulka 2.2. Vysledky uceni FF sité na testovacim datasetu

Validate al weights on test dataset | Count | Percent

Test dataset size 20 -
Correct results 20 100
Wrong results 0 0

Prvni skryta vrstva obrazek 2.8b Druhé skrytd vrstva se opét snazi rozdélit pro-
stor pomoci hyperploch na dva poloprostory, avsak s vyssi arovni abstrakce, ktera
se zaméfuje na komplexnéjsi vztahy mezi body v prostoru. Tim padem se druha

skryta vrstva pokousi separovat jednotlivé body efektivnéji nez prvni vrstva.

Vystupni vrstva obrazek 2.8c Vystupni vrstva nasledné kombinuje vysledky z druhé
skryté vrstvy a vytvari konecné rozdéleni prostoru pomoci komplexni separa¢ni
hyperplochy s dalsi pfidanou abstrakci. Toto rozdéleni vede k vytvoreni dvou
poloprostort, ve kterych body jedné kategorie lezi nad komplexni hyperplochou,

zatimco body druhé kategorie lezi pod ni.

Slouc¢ené hyperplochy vSech vrstev Vzijemny vztah délicich hyperploch jednotli-

vych vrstev demonstruje posledni obrazek 2.8d, ve kterém jsou sdruzeny.
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Kombinovany pohled na vystup neuront v prvni vrstvé Kombinovany pohled na vystup neuroni ve druhe skryté vrstvé

-5.0

(a) Prvni vrstva (b) Druh4 vrstva

Kombinovany pohled na vystup neuroni ve vystupni vrstvé § pohled na vystupy jednotiivjch

()

e
Y\
)%

\

.

(c) Vystupni vrstva (d) Slouc¢ené hyperplochy vech vrstev

Obrazek 2.8. Separac¢ni hyperplochy vicevrstvé neuronové sité
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2.3 Konvoluéni neuronové sité

Néasleduje popis konvolu¢nich siti, které jsou zakladem pro oblast strojového vidéni,

klasifikace obrazu a rozpoznavani zvuku.

2.3.1 Historie vzniku Konvolu¢nich neuronovych siti

V oblasti postovnich sluzeb se v disledku narustu korespondence objevila potieba
automatizace tfidéni zasilek. Tento proces byl ztizen skutec¢nosti, Ze adresy a smérovaci
¢isla na zasilkdch byly ¢asto psany rucné. Proto bylo nezbytné vyvinout systém pro
automatické rozpoznavani ruéné psanych pismen a ¢isel, které tvori dorucovaci adresy.

Jednim z priukopniki v této oblasti byla sit Neocognitron od Kunihiko Fukushimy,
kterd byla predstavena v roce 1980 a slouzila k rozpoznavani ruc¢né psaného japonského
pisma a jinych vzora [11] [10]. Neocognitron byl inspirovan praci Davida H. Hubela
a Torstena N. Wiesela, ktefi popsali strukturu oblasti mozkové kiry, kde jednotlivé

neurony, za piredpokladu nehybnosti o¢i, reaguji na malé oblasti zorného pole [12].

Tato oblast se nazyva receptivni pole neuronu a zaroven se piekryva se sousednimi
neurony. Velikost a umisténi receptivniho pole se neustale méni. V roce 1968 byly

identifikovany dva typy vizualnich neurona. [11].

Jednoduché buiiky (S buiiky) jsou excitovany hranami s ur¢itou orientaci v jejich

receptivnim poli.

Komplexni buiiky (C buiiky) maji §irsi receptivni pole a nejsou citlivé na pfesnou

polohu hran.

Tyto dva druhy bunék lze stiidavé uspotfadat za sebou, coz umoziuje zpracovani

rozsahlejsich abstrakci ve vstupnich obrazcich.

Konvoluéni neuronové sité (CNN) byly uvedeny roce 1990 pod puavodnim nazvem
Space Invariant Artificial Neural Networks (SIANN) a byly velmi tspésné v klasifikaci
objekti v obrazovych datech, kde vykazovaly nezévislost na poloze a thlu pohledu
klasifikovanych objekti]|7].

2.3.2 Popis funkce CNN

Pti zpracovani velkého mnozstvi vstupnich dat, napiiklad obrazovych, velmi rychle
roste nutny pocet neuronti nejen ve vstupni vrstvé, ale i ve skrytych vrstvach. Napiiklad
vstupni obrazek o rozméru 25 x 25 pixelu s jednim jasovym kanalem predstavuje vstupni
vektor o velikosti 625 hodnot. Pro skrytou vrstvu o velikosti 128 neuronii to predstavuje

jiz. 80 000 vah. V posledni vrstvé, kde je jen 10 vystupnich neuroni, naptiklad pro
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klasifikaci ru¢né psanych ¢isel, je nutno pridat dalsich 1 280 vah. Pro takto maly obrazek
tedy potiebujeme pro nauc¢enou neuronovou sit spocitat 81 280 vah a stejné mnozstvi
je nutno urcit pii uceni. Takto vytvofena sit je velmi vypocetné i pamétové narocné
nejen pro proces uceni, ale i pro samotnou, jiz naucenou sit.

Vstupni vrstvu tvoii obrazovi data o velikosti m x n. Tato vrstva miize mit jeden
nebo vice kanali. Na tuto vrstvu navazuje prvni konvolu¢ni vrstva, kterd primarné
rozeznava hrany a jejich orientaci. Tato konvolu¢ni vrstva je tvofena takzvanym kon-
voluénim jadrem. Toto jadro mé vétsinou velikost 3 x 3, 5 x 5 a 9 x 9. Toto jadro
obsahuje parametry, které predstavuji vahy podobné, jako u neuronovych siti. Toto
jadro se postupné posouva po ploSe s posuvem (stride) 1 a vice. Pokud je posunuti
vétsi nez jedna, dojde soucasné ke zmenseni vystupni vrstvy. Toto konvoluc¢ni jadro
neni v dané vrstvé jediné a tvori takzvanou sadu filtri. Vysledkem je tedy nova vrstva
této vrstvy je ddna poc¢tem pouzitych filtri. Kazdy filtr se zamétuje na jiny typ hran
a s ristem jejich poctu se zlepSuje mnozstvi zachycenych vzorti. Na druhou stranu

ovSem hrozi riziko preuceni.

.................. -
. ~- 1°1=1
P11 0 0%0=0

______ 1ﬂ‘\ 0*1=0
: : 1 ; 140=0
: P10 1.0 1%1=1

------ 0:0-0
P gl gt 171=1
: | 1 1 : 1 1*0=0

------ R i R MR
VR IR S
| | I T 4
: i Convoluted feature

Kernel
Input data

Obrazek 2.9. Konvoluce s jadrem 3 x 3 [22]

Nésledujici vrstvu muze tvofit pooling vrstva, jejiz cilem je zredukovat dimenzio-
nalitu vstupnich dat. Tato vrstva tvoii jddro o velikosti minimalné 2 x 2 a posun 2.
V piipadé uziti max pooling vrstvy se tedy vybere z pole 2 X 2 nejvyssi hodnota a ta se
vlozi do nové vrstvy a velikost vstupnich dat se tedy snizi u kazdého filtru na polovinu.
Dle rozméru vstupnich obrazovych dat lze samoziejmé zvolit posun i velikost pooling
jAdra vétsi, nicméné pokud je piilis velké, dojde ke ztraté informace a tim, k moznému
snizeni presnosti odhadu sité.

Dalsi moznou variantou misto funkce max pooling je average pooling vrstva, kterd
preda stfedni hodnotu poolingového jadra. éastéji se pouziva varianta max pooling,

nebot ma lepsi vysledky.
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Obrazek 2.10. Max pooling vrstva 2 X 2 s posunutim 2 23]

Tato dvojice konvolu¢ni-pooling vrstvy muze byt fazena za sebou podle pozadavki
na poctu vystupnich t¥id. Po posledni vrstvé nasleduje plné propojend neuronova sit
typu feedforward, ktera nalezené abstrakce vzoru zpracovavi a nasledné pomoci po-

sledni vrstvy s softmax aktiva¢ni funkei rozdéli do jednotlivych tiid.

Input Conv Pool Conv Pool FC FC Softmax

Obrazek 2.11. Struktura CNN [22]

Uceni CNN probiha obdobné, jako u sité typu FF, nicméné vahy konvolu¢nich jader
jsou pro dany filtr a vrstvu identické a na pocatku uceni ndhodné. Tato vlastnost
vyrazné snizuje potfebny vykon pii ucCeni, protoze misto stovek az deseti tisicu vah
staci ucenim urcit jen tolik, kolik jich obsahuje konvoluc¢ni jadro, coz znamena pro
rozmér 3 x 3 a 10 filtrech je to jen 90 vah pro celou vstupni vrstvu s jednim kanélem.

Proces uceni konvoluéni neuronové sité CNN zacina s p¥ipravou datasetu podobné
jako u vicevrstvych dopfednych neuronovych siti. AvSak tentokrat je dataset tvoren
obrazovymi daty pro dvourozmeérné sité, nebo napiiklad zvukovymi zdznamy pro jed-
norozmérné sité. Stejné jako u feedforward sité, je to typ uceni s ucitelem, a proto je
nutné data prifadit k odpovidajicim tfidam.

Proces za¢ina tim, Zze se nacte vzorek dat a zpracuje se pomoci CNN. Vystup klasifi-
kace se poté porovné s oc¢ekdvanou hodnotou. Pokud je zjistén rozdil, nasleduje zpétna
propagace chyby, ktera se prenese pies plné propojenou neuronovou sit, vSechna konvo-
lu¢ni jadra jednotlivych filtru a vSechny vrstvy, pripadné kanély, pokud se zpracovavaji

barevné obrazky.
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Vahy se poté upravi pomoci metody gradientniho sestupu, ktera se zaméiuje na ty,
které se nejvice podilely na chybé. Tento cyklus se opakuje pro cely dataset urceny
pro uceni. Pokud nebylo dosazeno minimalni chyby nebo, nebyl proveden pozadovany

pocet iteraci, dataset se promiché a rozdéli znovu.

Po dokoncéeni uc¢ictho procesu se na valida¢nim datasetu testuje kvalita uceni. Pokud
CNN vykazuje vysoké procento chyb, je nutné zjistit, zda konfigurace sité odpovida
pozadovanému tkolu. P¥i¢inou chyb miize byt nedostateény pocet filtri, které jsou
schopné abstrahovat vzory ze vstupnich dat, nebo naopak, sit muze byt prili§ slozita

a ztratila schopnost generalizovat.

Kvalita datasetu pro uceni je klicovou soucasti jakékoliv neuronové sité, jak jiz bylo
zminéno v kapitole vénované dopiednym sitim (FF). Je také nezbytné zajistit ochranu
proti neopravnénym, poskozenym nebo podvrzenym datiim, pokud zdrojova data po-
chazeji od tietich stran, jako jsou jednotlivci, organizace, nebo jsou ziskana z internetu.
To je dulezité, aby se zabranilo vytvoreni skryté zranitelnosti v konvolu¢ni neuronové
siti (CNN) béhem procesu uceni. Tento druh datasetu muze byt vytvofen timyslné,
a v takovém piipadé se jednd o takzvany ,Data Poisoning Attacks® [25|. Soucasna
praxe hleda a analyzuje metody pro detekci a moznosti obrany proti témto druhim

utoku nejen pii uceni, ale také pii samotném nasazeni CNN.
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3 ARCHITEKTURA A POPIS MIKROKONTROLERU S JADRY ARM
CORTEX RADY M

Akronym ARM byl poprvé pouzit v roce 1986 spole¢nosti Acorn Computers v sou-
vislosti s procesorem osobniho pocitate Acorn Archimedes, kde znacil "Acorn RISC
Machine"|27]. Dne 27. listopadu 1990 byla zalozena firma Advanced RISC Machines
Ltd., coz zpusobilo zménu vyznamu akronymu ARM na ,Advanced RISC Machine“.
V roce 1998 doslo k dalsi zméné nazvu spole¢nosti na ARM Holdings, a to v souvislosti
s IPO (prvni vefejnou nabidkou akcif). V soucasné dobé je spole¢nost znama pouze
jako ARM, pficemz doslo také ke zméné loga spolec¢nosti a nazvu z velkych pismen

zkratky na mald pismena [26].

Spole¢nost ARM, ktera je zodpovédna za architekturu se stejnym nazvem, nepro-
dukuje finalni vyrobky. Misto toho licencuje své navrhy vyrobcim, ktefi mohou po
ziskani licence tyto navrhy pouzit pfimo nebo upravit podle svych potieb (jako napfi-
klad Qualcomm, Apple ¢ Samsung) pro finalni produkty [28]. ARM jadra pokryvaji
siroké spektrum aplikaci, od malych a levnych MCU s jadry Cortex-M0/MO0+, ktera
postupné nahrazuji 8- a 16-bitové procesory, pies jadra optimalizovana pro realny cCas
Cortex-R82 az po vykonna jadra Cortex-X2 a Cortex-AT715.

V aplika¢nich oblastech se jedn& o produkty, které zahrnuji malé mikrokontrolery
pro fizeni zafizeni (fady Cortex M a R), vicejadrové procesory pro mobilni telefony
a tablety (jako Qualcomm Snapdragon 8 generace 2 ¢i Apple A16), mobilni a stolni
pocitace (Apple M1 a M2), servery (Graviton, Neoverse V2) a7 po superpoditace (Fu-
jitsu A64FX, Graviton 3).

Jak akronym ARM naznacuje, architektura instrukénich sad (ISA) jader Cortex je
zaloZena na principu RISC (Reduced Instruction Set Computer), coz je protéjsek CISC
(Complex Instruction Set Computer). Tyto dvé kategorie ISA piedstavuji rozdilné filo-
zofie navrhu, které ovliviuji vykon a efektivitu procesorti. RISC architektura stavi na
jednoduchych, rychle provadénych instrukcich, které ¢asto vyzaduji mensi pocet takti
hodin. Na druhou stranu, CISC architektura zahrnuje komplexni instrukce, které mo-
hou byt provadény za vice taktii hodin, avSak poskytuji vyssi Groven abstrakce pro

programatory.

Vzhledem k tomu, ze RISC procesory pracuji s jednoduchymi instrukcemi, obvykle
maji mensi pocet tranzistord, coz muze vést k nizsi spotiebé energie a vyssi rychlosti

zpracovani. Naopak, CISC procesory mohou obsahovat vice tranzistori a hardwarové
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vvvvvv

Mezi instrukénimi sadami RISC a CISC neexistuje striktné vymezené hranice. CISC
neprovadi implementaci kompletni instrukéni sady v hardwaru, ale ¢astecné nebo zcela
vyuzivd mikroinstrukce. Tento pristup muZze byt motivovan snahou o sniZeni poctu
tranzistori, zmenseni plochy ¢ipu, snizeni spotfeby energie nebo nutnosti emulovat in-

strukéni sadu CISC z diivodu kompatibility s jinymi sadami instrukei.

Vyznamnou vyhodou tohoto pfistupu je moznost modifikace, zlepSeni a oprav imple-
mentované funkcionality v pribéhu Zivotnosti procesoru prostifednictvim zmény mik-
rokodu. Oprava chyb v hardwarovém navrhu je totiz nakladna a miize vést k finanénim
ztratam, zpusobenym napfiklad stazenim vadné vyrobni série od zakaznikt. Na dru-
hou stranu, procesory realizované timto zptsobem mohou trpét vyssi latenci a celkové

nizs§im vykonem. Tuto nevyhodu lze ¢asteéné eliminovat optimalizaci architektury [41].

Hlavnimi zastupci RISC architektury jsou v soucasnosti PowerPC(IBM), ARM(ARM),
RISC-V(Open Hardware), MIPS(MIPS), AVR(Atmel/Microchip).

3.1 Mikrokontroler RP2040

Mikrokontroler Raspberry RP2040 je prvnim a zatim jedinym mikrokontrolerem na-
vrzenym spole¢nosti Raspberry [29]. Kromé tohoto typu mikrokontroleru firma nabizi
vyvojové a vypocetni moduly zaloZzené na mikroprocesorech od spole¢nosti Broadcom.
Jednd se o BCM2711 s ¢tyimi jadry ARM A72 o taktu 1,5 GHz a paméti od 1 GiB do
8 GiB, které se prodavaji pod nazvem Raspberry Pi 4, Pi 4 CM [31]|32]. Déle nabizi
Pi Zero 2 W s procesorem Broadcom BCMBCM2710A1, ktery obsahuje ¢tyfi jadra
Cortex-Ab3 [33].

RP2040 je k dispozici jak samostatné ve formé ¢ipu v pouzdru QNF-56, tak i jako
soucast modulu (SoM) Raspberry Pico, ktery lze piimo instalovat do cilového zafizeni,
at uz doplnénim pini a vlozenim do patice, nebo pfimo pfipajenim na cilovou desku.
Tento modul je k dispozici ve ¢tyfech variantach, a to s WiFi a Bluetooth modulem
(BT) nebo bez bezdratovych modulia. Obé varianty jsou navic dodavany s pfipajenymi
piny pro instalaci do kompatibilni patice, nebo bez pint pro pajeni piimo na zékladni

desku platformy.

Samotny mikrokontroler je vybaven dvéma jadry ARM MO+ s taktovaci frekvenci

133 MHz bez FP jednotky. Nicméné, kazdé jadro je vybaveno hardwarovou celociselnou
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délickou, programovatelnym koneénym automatem (FSM) pro akceleraci vstupné/vy-

stupnich operaci a dvéma celo¢iselnymi interpolatory pro kazdé jadro.

Pamét mikrokontroleru je trojiho typu. Prvnim typem je integrovand RAM o veli-

kosti 264 kiB, kter4 je rozdélena do Sesti bank. Druhym typem paméti je externi sériova

pamét Flash pripojena pfes ¢tyfkanalové rozhrani QSPI s kapacitou az 16 MiB. Po-

slednim typem je vestavéna ROM, kterd obsahuje bootloader a emulator USB diskové

jednotky pro snadné vlozeni programu ve formatu UF2.

|0s Clock RP2040
eneration BT
J oscillator
] cea
<« P Crysta il
ProcO Proel
< »  swD pul [ =
SI0 DA
) [ |
Peripherals
| SPIx2 | Reset control |
— Bus Fabric
|_ PW""l — Power on state
[ uaRTx2 | machine
GPIO -
o« > [290] —1—T I Timer | | Sysctrl | ! ! I [ ! {
[ ric | | sysinfo | T
| 12C %2 Watchdog | PIOO|PICT Cache SRAM ISRAM| || USB —
ADC & TS Ry sraML |[Hsram
LI SRAMPHSRAM
— T
hMemory
-« > QSPI
Core Supply Regulator e—m

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

Mikrokontroler STM32L432KC od spolec¢nosti STMicroelectronics je obvod s nizkou
spotfebou a je soucasti vyvojové platformy NUCLEO-L432KC [34]. Jedna se o jed-
nojadrovy SoC s jadrem ARM Cortex M4F a maximéalni taktovaci frekvenci 80 MHz.
Tento mikrokontroler je vybaven FPU s jednoduchou presnosti, ART akceleratorem pro
rychly pristup do paméti FLASH, kompletnim sadou DSP instrukci a MMU jednotkou

pro spravu paméti. Jadro komunikuje s integrovanymi paméti typu Flash o velikosti
256 KiB a dale 64 KiB RAM.

STM32L432
Connectivity
USB Device Crystal les ARM® Cortex®-M4 CPU
| dl |1ess,
L aoF:anHz
2x 12C, 1x CAN, Nt Timers
1 x Quad SPI, 8 timers including:
2x USART + 1x ULP UART, ETM 1x 16-bit advanced
1 x SWP motor control timers
2x ULP timers
DMA 4x 16-bit-timers
1 x 32-bit timers
ART Accelerator™
Digital Up to
| TRNG 1xSAl W 256-Kbyte Flash

with ECC

Single Bank Analog

1x 16-bit ADC, 2x DAC,
2x comparators,

64-Kbyte
RAM

1/0s

Up to 26 1/0s
Touch-sensing controller

1x op amp
1 x temperature sensor

Obrazek 3.2. Blokové schéma mikrokontroleru STM32L432KC [34]



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 41

Pro vyvoj aplikaci poskytuje kompletni sadu néstroji:
e Sadu standartnich knihoven (SDK) STM32Cubel4.

e Vyvojové prostiedi s editorem zdrojového kodu Integrated Development Envi-
ronment (IDE) STM32CubelDE.

Konfigurator s po¢ateénim nastavenim mikrokontroleru STM32CubeMX.

Run-time néstroj pro ladéni programi STM32CubeMonitor.

Software pro programovani STM32CubeProg.

e Podporovany jsou kompilator jazyka C/C++ GCC, Keil a IAR.

Kromé téchto vyvojovych nastroji poskytuje spole¢nost STMicroelectronics prostiedi
pro automatizované strojové uceni s nazvem NanoEdge AIStudio [35], které je pri-
mérné urceno pro mikrokontrolery STM32. Tento nastroj zahrnuje oblasti pouziti, jako
je detekce anomalii, detekce hodnot mimo stanovené meze, regrese a klasifikace. Vedle
NanoEdge AI Studia firma nabizi dalsi nastroje pro optimalizaci naucenych siti pro

mikrokontrolery a pro vytvareni dataseti z riznych typu cidel.
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3.3 Mikrokontroler CXD5602

Mikrokontroler spole¢nosti Sony CXD5602 je komplexni systém na ¢ipu (SoC), ktery je
soucasti aplika¢niho modulu (SoM) Spresense [36]. Tento mikrokontroler je zaloZen na
Sesti uzivatelsky dostupnych jadrech ARM Cortex M4F s taktovaci frekvenci 156 MHz.
Dalsi jadro tohoto typu se nachazi v bloku satelitni navigace, kde se stard o vypocet
soufadnic a Fizeni radiového bloku. Poslednim jadrem je ARM Cortex MO+, které je

uréeno pro rychlé vstupné / vystupni operace.

Block Diagram
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Obrazek 3.3. Blokové schéma mikrokontroleru CXD5602 [37]

Pamét je integrovana soucast SoC a zahrnuje 8 MiB FLASH a 1.5 MiB RAM. Na
SoM Spresense je také pomocny obvod Sony CXD5247, ktery je urCeny pro zpraco-
vani signali pole ¢ty analogovych nebo osmi digitdlnich mikrofont. Déle pfevodnik
digitalné analogového signalu s vysokym rozliSenim a koncovy zesilova¢ t¥idy D pro
sluchatka a reproduktory.

Tento obvod zajistuje rovnéz napajeni celého systému, véetné nabijeni externiho Li-
Pol akumul&toru maximalnim proudem 500 mA. Spresense s origindlni zakladni deskou

tuto vlastnost ovSsem nepodporuje. Pti aplikaci tohoto modulu neni mozné pouzit stan-
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dardni 3,3V logické trovné, ale je nutné je upravit na 1,8V pomoci vhodnych prevod-
nikii napétovych trovni.

Ackoli je modul schopen samostatného provozu, pro plné vyuziti jeho potencialu, je
vhodné jej instalovat na zékladni desku, at uz pfimo od vyrobce Sony, nebo na desku
dle vlastniho navrhu. Osazenim na zakladni desku ziskdme kromé napétovych prevod-
niki také vystupy s pulsné sitkovou modulaci (PWM), vstupy analogové digitalnich
prevodniki (ADC), rozhrani pro pfipojeni pamétovych karet, pole mikrofoni, vystup

pro sluchatka a dalsi. Sony uvadi velmi nizkou spotfebu okolo 100 mW [38].
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II. PRAKTICKA CAST
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4 PROGRAMOVACI JAZYK A POMOCNE NASTROJE.

Pro vyvoj a testovani bylo vyuzito néasledujici softwarové a hardwarové vybaveni:

Programovaci jazyky
Programy jsou psany v jazyce C, protoze je momentalné jediny jazyk, jehoz SDK
existuje pro vSechny pouzité platformy. Kompilator byl pouzit GCC gecc-arm-
none-eabi-10.3-2021.10, Cmake a Ninja.

IDE a SDK:

e (lion, zékladni IDE pro vyvoj od spole¢nosti JetBrains — Pro vyvoj knihovny
a s SDK od Raspberry pro moduly na bazi Raspberry Pico a derivaty s mi-
krokontrolerem RP2040.

e STM32Cube a STM32CubeMX IDE spolu s SDK pro mikrokontrolery rady
STM32 urceno pro modul Nucleo s mikrokontrolerem STM32L432KC od

spole¢nosti STMicroelectronics.

e Arduino IDE 2.0.2 pro modul Spresense s mikrokontrolerem CXD5602 a SDK
pro IDE Arduino od spole¢nosti Sony.

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

Meérici pristroje
Stolni voltmetr Voltcraft VC-655BT a digitalni dvoukanélovy osciloskop Sigilent
SDS 1202X-E.
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5 REALIZACE KNIHOVNY PRO OPERACE S CISLY S PEVNOU RA-
DOVOU CARKOU (FX) V JAZYCE C

Matematicka knihovna je implementovana ve formé zdrojovych kodua jazyka C (sou-
bory s pfiponou .¢) a piislusnymi hlavickovymi soubory (s pfiponou .h) za ucelem
maximalizace pirenositelnosti a flexibility pfi pouziti na riznych platformach. Pro za-
hrnuti téchto zdrojovych kodu do projektu, je nutné pfidat je do sekce externich zdroji
nebo piimo do zdrojovych koédu projektu.

Takovy pfistup umoznuje jednoduché apravy, opravy a rozsifeni funkcionalit knihovny

s

podle potieb uzivateli. Na druhou stranu miize zapticinit delsi dobu prekladu, zejména
u vétsich projektii, coz muze byt nevyhodou.
Cela knihovna je rozdélena do nékolika samostatnych celki, dle funkcionality. Jsou

realizovany tyto oblasti matematické knihovny ve FX formatu cisel:
e Zakladni matematické funkce s¢itani, od¢itani, nasobeni, déleni, mocnina a ope-
race sdruzujici nasobeni a pri¢teni hodnoty k pfedeslé hodnoté.
e Funkce pro textovy vstup a vypis hodnot srozumitelny pro ¢lovéka.

e Funkce pro textovy vstup a vystup do soubort a funkci pro textové zpracovani
dat.

e Vektor jednorozmérnd dynamickd datova struktura, pro uchovani a praci s daty.

vvvvvv

5.1 Definice a popis datovych struktur a funkci pro prezentaci FX

V nésledujicich kapitolach jsou popsany zakladni matematické operace, jako je sci-
tani, odc¢itani, nasobeni a déleni, coz tvofi zakladni kameny knihovny pro préaci s FX

aritmetikou.

5.1.1 Zakladni operace sc¢itani, od¢itani nasobeni a déleni

static inline fxpl6_t fxpMulInlLine(fxpl6_t numA, fxpl6_t numB)
static inline fxpl6_t fxpDivInLine(fxpl6_t numA, fxpl6_t numB)
static inline fxpl6_t fxpAddInLine(fxpl6_t numA, fxpl6_t numB)
static inline fxpl6_t fxpSubInline(fxpl6_t numA, fxpl6_t numB)

V pocatecéni fazi implementace byly zédkladni aritmetické operace, jako jsou nasobent,

déleni, s¢itani a od¢itani, realizovany ve formé funkci. Pro nasobeni byla vytvofena
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specifickd funkce s nazvem numFxp fxpMul(numFxp a, numFxp b), ktera piijima dvé

¢isla ve formatu FX jako vstupni parametry.

Po tspésném vytvofeni funkci pro nasobeni ¢isel ve formatu FX bylo provedeno
prvni testovani funkénosti na osobnim pocitac¢i. Pro ovéfeni spravnosti a efektivity im-
plementace byla zvolena operace nasobeni. Testovani spoc¢ivalo v porovnani vysledki
ziskanych pomoci nové vytvorené funkce s o¢ekdvanymi hodnotami, coz umoznilo iden-

tifikovat ptripadné chyby nebo nedostatky v algoritmu.

Nasledné probéhly testy rychlosti a byla zvolena operace nasobeni. Test spocival
v opakovaném nasobeni stejnych ¢isel v kazdé iteraci. Pro méfeni byla vytvorena funkce

pro ziskani ¢asového razitka viz vypis 1:

Listing 1. Funkce pro ziskdni ¢asového razitka

double getMs () A
gettimeofday (&tv, NULL);

double time_in_mill =
(tv.tv_sec) * 1000 + (tv.tv_usec) / 1000;
return time_in_mill;

}

Funkce ve vypisu 1 byla realizovana pouze pro potfeby méfeni ¢asu pro osobni
pocitace s procesory Amd a Intel. V kontrolerech byly realizovany jinymi prostiedky
danymi jejimi standardnimi knihovnami (Standard Development Kit dale SDK). Vét-
Sinou plati, ze kazdy vyrobce ma vlastni verzi SDK a tyto ¢asové funkce realizuje jinak.
Je proto nutno funkce pro méreni ¢asu konzultovat s manualem k danému SDK. Je také
tfeba vénovat pozornost trovni abstrakce, nebot vysledky méreni nemusi byt spravné

at uz z duvodu velikosti, nebo pozice méfeni v kodu vlivem optimalizaci.

Testovani odhalilo nevhodnost pouziti obvyklé funkce v programovacim jazyce C
pro operaci nasobeni z hlediska rychlosti. Volani funkce v tomto kontextu vykazuje
vyznamnou ¢asovou rezii. Pro zlepSeni rychlosti vypocti existuji dva hlavni piistupy

k realizaci kodu:

1. Vyuziti maker v jazyce C viz vypis 3. Preprocesor vklada takto definovanou funkci
primo na misto v kodu, kde je makro volano, ¢imz eliminuje ¢asovou rezii spojenou
s volanim funkce. P¥i pouziti maker je vSak nezbytné postupovat obezfetné, nebot
opomenuti zasad tvorby maker mize vést ke vzniku tézko detekovatelnych chyb
[43]44].

2. Vyuziti inline funkei ve formé "static inline foo()"viz vypis 5. Tento pFistup je pre-
ferovan, nebot nepfedstavuje problémy souvisejici s nevhodné pouzitymi vstup-

nimi parametry, které se mohou objevit u maker. Inline funkce maji minimélni
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¢asovou ztratu ve srovnani se standardnimi funkcemi, coz je idedlni pro prova-
déni rychlych operaci. Podpora pro tento typ funkci byla zavedena ve specifikaci
jazyka C od verze C99 [45] [46].

Listing 2. Standardni funkce pro operaci nasobeni FX

/ **
* fixed point multiply
* @param numA
* @param numB
* Q@Qreturn
*/
fxpl6_t fxpMul (fxpl6_t numA, fxpl6_t numB) {

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

return numA;

Listing 3. Makro jazyka C pro operaci nasobeni 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 nasobeni FX
[ **
* fixed point multiply
* @param numA
* @param numB
* Q@return
*/
static inline fxpl6_t fxpMulInLine(fxpl6_t numA, fxpl6_t numB) {
numA.num = (int16_t) (((numA.num * numB.num)) >> numA.frac);

return numA;
}s
P1i vyvoji matematické knihovny je tedy dilezité zvazit oba zpusoby realizace kédu
a zvolit ten, ktery nejlépe spliiuje pozadavky na rychlost a soucasné odolnost vici
chybam, zejména v piipadé pouziti maker.

Pouziti nastaveni , Release” namisto ,,Debug® pii zkouseni bylo zvoleno pro dosazeni
nejvyssiho vykonu kédu. Nastaveni ,Debug” totiz ¢asto zahrnuje dodate¢né informace
pro ladéni a zaznamenavani. To zplsobuje neziddouci zpomaleni kodu. V produkénim
prostiedi se proto vzdy pouziva konfigurace , Release”. Pokud vyuzivame in-line funkce,
je nutnd opatrnost pfi testovani v nastaveni ,Debug“. Divodem je, Ze in-line funkce

mohou byt pievedeny na standardni funkce s navySenou Casovou rezii. Tento jev muze
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negativné ovlivnit vykonnost testovaného kédu a vést k nespravnym zavérum o jeho

rychlosti a efektivité.

Postup testovani rychlosti operace nésobeni v prostiedi kontroléru RP2040. Pro za-
mezeni pouziti optimalizaci kompilatorem jazyka C je potiebné zajistit skutecné pro-
vedeni pozadovaného poctu testovanych operaci. K tomu byl vyuzit vysledek nasobeni

v nésledujicim cyklu testované operace. Je tedy realizovana operace dle vztahu (5.1):

Yn = fepMul(y,_1,b) (5.1)

Testovaci program byl spustén na jednom jadie ze dvou dostupnych v mikrokontroleru
RP2040 s taktovaci frekvenci 133 MHz. Pocatek testované operace byl oznacen nabéz-
nou hranou na portu GP22 a ukonceni operace sestupnou hranou na stejném portu.
Doba trvani byla zméfena za pouziti digitdlniho osciloskopu, kterd vSak neni déna
pouze testovanou operaci samotnou, ale také ¢asem potifebnym pro zménu stavu na
portu GP22. Pro ucely srovnani bylo toto zvySeni ¢asu zanedbano, nebot bylo soucésti
vSech métent.

Pro presné ur¢eni doby trvani vstupné-vystupni (I/O) operace lze vyuZit postupné
zmény drovné na zkoumaném portu GP22, pricemz doba trvani je poté dana nasledu-

jicim vztahem (5.2):

te
tins - - 52
; (5:2)

kde t;,s je Cas potiebny pro nastaveni hodnoty vstupné vystupniho portu (Inpu-

t/Outpu dale 1/0), t. je celkova doba trvani pulsu viz obrazek 5.1.
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e

Doba trvani méficiho impulsu

u th ts

>—>
t

tins tins

t. - celkova doba trvani cyklu

t;,s - doba trvani instruké&niho cyklu

t,, - doba trvani nab&zné hrany

t,, - doba trvani sestupné hrany

Obrazek 5.1. Doba trvani impulsu

5.1.2 Operace nasobeni ¢isel ve formatu FX a FP

Celkem byly testovany ¢tyti varianty implementujici nasobeni. Prvni pouziva stan-
dardni funkei pro FX éisla oznacenou jako fxpMul. Druh& pouziva in-line funkei pro
FX ¢isla oznacenou jako fxpMulInLine. Tteti varianta je vytvorena pomoci maker
preprocesoru jazyka C (MC) je oznacena jako FX_MUL3(C, A, B). Posledni variantou
je pak nasobeni realizované pomoci FP ¢isel a je oznacena jako Float Point A * B.
Kazda varianta operace nasobeni byla v cyklu opakovana 1000x dle metodiky uvedené

na strané 49.

Celkové Casy jsou pak uvedeny ve vypisu 5:

Listing 5. Vykonové testy nasobeni
K ok oK ok K oK ok K ok ok K oK ok K ok ok K ok ok K ok ok K ok ok K oK ok K oK ok K oK oK K oK o oK oK o oK oK K oK ok K ok ok K oK ok K oK ok K K
**%% Multiplication
3K ok K oK ok K oK ok K oK ok K oK ok K oK ok K ok ok K ok ok K ok ok K oK 3 oK oK ok K oK o K oK K oK oK K oK oK K oK ok K oK ok K oK ok K oK ok K K
*** Time test multiplication [fxpMulInLine] math
K ok oK ok K oK ok K oK ok K oK ok K ok ok K ok ok K ok ok K ok ok K oK ok K oK ok K oK oK K oK o oK oK 3 oK oK K oK ok K oK ok K ok ok K oK ok K K
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

***x Time test multiplication [FX_MUL3(C, A, B)] math
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K ok oK ok K oK ok K oK ok K oK ok K ok ok K ok ok K ok ok K ok ok K oK ok K ok ok K oK oK K oK o oK oK 3 oK oK K oK ok K oK ok K oK ok K oK ok K K
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

***x Time test multiplication [fxpMul] math

3K ok oK ok K oK ok ok ok ok R ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok K ok ok K ok o ok ok ok K ok o K oK K oK oK K oK oK K oK ok K oK ok K oK ok K ok ok K K
A: 30.23438, B: 0.99903

Iteration count j: 1000

Last value: 11.06836

Total [ Multiplication fxpMul ] time 600 u$S

Average time for multiplication [fxpMull: 600 uS

*** Time test multiplication [Float Point] math

3K ok KoK ok K oK ok K oK ok K ok ok K ok ok K ok ok K ok ok K oK ok K oK ok K oK ok K oK o K oK K oK oK K oK oK K oK ok K oK ok K oK ok K oK ok K K
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. Porovnani ¢asu potiebnych pro provedeni 1000 iteraci nasobeni

Metoda nasobeni | Celkovy ¢as | Nasobek ¢asu
fxpMullnLine

frpMul 615 us 8,42

frpMullnLine 73 us 1

FX MUL3(C, A, B) 75 us 1,03

Float Point A * B 645 us 8,84

7 tabulky 5.1, ktera zobrazuje celkové ¢asy pro jednotlivé varianty nasobeni, plyne,
ze rozdil mezi in-line verzi a verzi realizovanou pomoci maker preprocesoru jazyka C
(MC) je zanedbatelny a je dan spiSe fluktuaci podminek v procesoru béhem vykonavani
programu. Jako referen¢ni ¢as byla zvolena nejrychlejsi operace oznacena fxpMulOpt.

Oproti tomu operace nasobeni se stejnym poc¢tem opakovani byla 8x pomalejsi.

Vzhledem k optimalizacim, které kompilator jazyka C aplikuje, byla doba trvani
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ovéfena i pomoci osciloskopu. Méfila se doba trvani impulsu, jehoz nabézna hrana byla
vygenerovana na [/O portu GP22 na pocatku nésobeni a sestupné hrana po ukon-
¢eni cyklu nasobeni. Jednotlivé délky pulsu byly zméfeny pomoci funkce osciloskopu

Cursor. Doba trvani jednotlivych operaci jsou zmétfena na obrazcich 5.2, 5.3 a 5.4.

SIGLENT t 1.00msd Delay:-4. 40ms f=706.009Hz
v Sa 1.00GSals

I
|
| Curr 14.0Mpts
I

o Edge
| £ oc
: L 900 my
|
| 1
' 0% 750my
: 1.14v
|
|
' A =7200us 4
: 1453 = 1 309kHz
| #2 =740 Ous
i i el
|
|
|
|
|
|
|
|
|
CURSOR +iidth[1]=731.62us +0uty[1]=15.45% Prd[1]=3.97ms
hWode H2 -+ Source . A Y HT 8
Wanual 740 0us CH1 w5
Obrézek 5.2. Ilustrace doby provedeni operace fxMul()
SIGLENT t 1.00msd Delay:-4.40ms f=706.009Hz
v L Sa 1.00G5a/s
| | Curr 14.0Mpts
| | =
J— M Edge CH1
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| |
| | 1
' ' 10% 780mvy
: : BRFAY
| |
| |
! : M =7200us 4
| | 1444 = 1 389kHz
| | %2 =2.180ms
P o e e,
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
CURSOR +iidth[1]=731.62us +Duty[1]=15.45% Prd[1]=3.97ms
Mode H2XT 4 Source 4 A Y HY 8
MWanual 720.0us CH1 =y

Obrazek 5.3. Tlustrace doby provedeni operace FX MUL3(C, A, B)
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Obrazek 5.4. Tlustrace doby provedeni operace (float)A * (float)B

5.1.3 Operace séitani ¢isel ve formatu FX a FP

Operace séitani byla provedena obdobné, jako v piipadé nasobeni 50 s tim, Ze byla
vynechana varianta funkce realizované pomoci makro jazyka, protoze doba trvani je

priblizné stejna.

Listing 6. Vykonové testy sc¢itani
3K 3k oK ok K oK ok K oK ok K oK ok K oK ok K ok ok K ok ok K oK ok K oK ok K oK ok K oK oK K oK o oK oK o oK oK K oK ok K oK ok K oK ok K K ok K K
*¥x*x Addition
3K ok K oK ok K oK ok K oK ok K oK ok K oK ok K ok ok K ok ok K ok ok K oK ok K oK ok K oK o K oK K oK oK K oK oK K oK ok K oK ok K oK ok K oK ok K K
*** Time test addition [fxpAddInLine] math
K 3k oK ok K oK ok K ok ok K ok ok K ok ok K ok ok K ok ok K ok ok K 3K ok K ok ok K oK ok K oK o oK oK o oK ok K oK ok K oK ok K ok ok K ok ok K K
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

***x Time test addition [fxpAdd] math

3K ok K oK ok K oK ok ok ok ok K ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok K ok o K ok o ok ok ok K oK o K oK K oK oK K oK oK K oK ok K ok ok K ok ok K oK ok K K
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

**x*% Time test addition [Float Point]

K ok KoK ok K oK ok K ok ok K ok ok K ok ok K ok ok K ok ok K ok ok K ok ok oK ok ok K ok ok K ok K oK ok K oK ok K oK ok K K ok K Kk K Kk K K
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 trvani softwarové emulované operace od¢itani ¢isel FP pro 1000 iteraci byla
nejpomalejsi a byla 726 us. Oproti tomu déleni pomoci funkce fxpDivInLine() byla
3 us. Funkce realizovana pomoci normalnich funkci £xpMul () 263 us. vysledky jsou

shrnuty v tabulce 5.2

Tabulka 5.2. Porovnéani ¢astu potiebnych pro provedeni 1000 iteraci s¢itani

Metoda scitani Celkovy cCas | Nasobek ¢asu

fxpAddInLine

frpAdd 263 us 87,67

frpAddInLine 3 us 1

Float Point A + B 726 us 242
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5.1.4 Operace od¢itani ¢isel ve formatu FX a FP

Operace odcitani byla provedena obdobné, jako v pripadé nasobeni 50 s tim, Ze byla

vynechana varianta funkce realizovand pomoci makro jazyka.

Listing 7. Vykonové testy od¢itani
3K 5K KK oK K K K K K K K K ok K Kk K K ok K K ok K oK kK 3K ok K oK ok K oK K K oK K K oK K K oK K K oK K K oK K K K K Kk K K
*¥*% Subtraction
K ok oK ok K oK ok K oK ok K oK ok K ok ok K ok ok K ok ok K ok ok K oK ok K oK ok K oK oK K ok o oK oK 3 oK oK K oK ok K oK ok K oK ok K K ok K K
***x Time test subtraction [fxpSubInLine] math
3K 3k K oK oK K oK ok ok ok ok ok oK ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok K ok ok K oK ok ok ok ok K ok o K oK K oK oK K oK oK K oK oK K oK ok K ok ok K ok ok K K
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

3K ok KoK ok K oK ok K oK ok K oK ok K ok ok K ok ok K ok ok K oK ok K oK ok K oK ok K oK oK K oK K oK oK K oK oK K oK ok K ok ok K ok ok K oK ok K K
A: 30.00000, B: 0.00098

Iteration count j: 1000

Last value: 29.02344

Total [ Subtraction fxpSub ] time 255 uS

Average time for subtraction [fxpSubl: 255 uS

*xx Time test subtraction [Float Point]

K ok oK oK ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok kK K K ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok K ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok
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 trvani softwarové emulované operace od¢itani ¢isel FP pro 1000 iteraci byla
nejpomalejsi a ¢inila 757 us. Oproti tomu déleni pomoci funkce fxpDivInLine() byla
4 us. Funkce realizovana pomoci normélnich funkci fxpMul () byla 255 us. Vysledky

jsou shrnuty v tabulce 5.3.
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Tabulka 5.3. Porovnani ¢astu potiebnych pro provedeni 1000 iteraci od¢itani

Metoda odéitani | Celkovy ¢as | Nasobek ¢asu
fxpSublnLine

frpSub 255 us 63,75

frpSublInLine 4 us 1

Float Point A - B 757 us 189,25

5.1.5 Operace déleni ¢isel ve formatu FP

Operace odcitani byla provedena obdobné, jako v piipadé nésobeni 50 s tim, ze byla

vynechana varianta funkce realizovana pomoci makro jazyka.

Listing 8. Vykonové testy déleni
K 3k oK ok K oK ok K oK ok K ok ok K oK ok K ok ok K ok ok K ok ok K oK ok K ok ok K oK oK K oK o oK oK o oK ok K oK ok K oK ok K ok ok K ok ok K K
*¥*%% Division
K ok K oK ok K oK ok K ok ok K ok ok K ok ok K ok ok K ok ok K oK ok K oK ok K oK ok K oK o K oK K oK oK K oK oK K oK oK K oK ok K oK ok K oK ok K K
*** Time test division [fxpDivInLine] math
K ok KoK ok K oK ok K ok ok K ok ok K ok ok K ok ok K ok ok K ok ok K oK ok oK ok ok K ok ok K ok o oK oK 3 oK ok K oK ok K K ok K oK ok K K ok K K
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

***x Time test division [fxpDiv] math

K oK oK K K K ok ok ok ok ok ok ok ok ok kK K K K K oK K oK ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok K K K ok ok ok oK oK ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok
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

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

>k %k >k %k %k 5k %k %k *k %k Xk 5k Xk %k %k %k %k %k % %k % %k >k %k 5 >k 5k >k 5k >k 5k *k >k *k >k *k %k %k %k % %k % %k % %k % %k % %k % %k > %k % %k * %
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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 trvani softwarové emulované operace déleni ¢isel FP pro 1000 iteraci byla 649 us.
Oproti tomu déleni pomoci funkce fxpDivInLine() byla 351 us. Funkce realizovina
pomoci normélnich funkci £xpMul() byla nejpomalejsi a byla 746 us. Vysledky jsou
shrnuty v tabulce 5.4.

Tabulka 5.4. Porovnéni ¢ast potiebnych pro provedeni 1000 iteraci déleni

Metoda déleni Celkovy c¢as | Nasobek casu

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 textovy vstup a vystup z / do soubori

Pro efektivni prezentaci ¢iselnych hodnot, zejména v kontextu maticovych zobrazovaci,
tiskdren a terminalovych vystupi, byly vytvoreny funkce pro konverzi FX forméatu do
textového Tetézce. Klicovou soucasti bylo také zpracovani vstupt z terminali a jinych

vstupnich zafizeni, jako jsou klavesnice, ¢tecky QR kodu a podobné.

void printFxp(fxpl6_t numl);
void sprintFxp(char *string, size_t strSize, fxpl6_t numl);

fxpl6_t strToFxp(const char *string, int8_t frac);

void printFxp(fxpl6_t numl);

Vytiskne na standardni vystup textovou prezentaci hodnoty fxpl6 t numA.

void sprintFxp(char *string, size_t strSize, fxpl6_t numl);

Vlozi textovou prezentaci do fetézce pro dalsi pouziti v sloZzenych fetézcich a se-

stavach.

fxpl6_t strToFxp(const char *string, int8_t frac);

Ptevod 7 fetézcové proménné je pouzitelny pro vkladani dat z terminélu a tex-

tovych datovych zdrojt.

Tento typ funkei byl testovan pomoci pseudondhodné vygenerovanych hodnot a po-
rovnan s pozadovanym vystupem. Rychlostni testy, vzhledem k jejich dcelu, nebyly

realizovany.

5.3 Konverzni funkce FX na FP a FP na FX

Pro konverzi hodnot mezi FP a FX byly vytvofeny dvé funkce:

fxpl6_t floatToFxp(float input);
float fxpToFloat (fxpl6_t fxp);

//

fxpl6_t floatToFxp(float input);

Funkce je navrzena pro konverzi ¢isel z formatu s plovouci fadovou ¢arkou (FP)
na format s pevnou fadovou ¢arkou (FX). Tato funkce muze byt vyuzita pro
konverzi datovych soubori ve formatu FP na interni forméat FX, pro vstupy
z datovych zdroju, které nepodporuji format s pevnou fadovou c¢arkou. Slouzi

také programéatorim pro snazsi a prehlednéjsi definici konstant.
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float fxpToFloat (fxpl6_t fxp);

Funkce zajistuje pfevod v opa¢ném sméru, zejména pro vystupni soubory, ale i pro
piipadné vyuziti matematickych funkci, které nejsou implementovany v doméné
FX ¢isel.

Testovani bylo provedeno obdobnym zpusobem jako v piipadé piedchozich funkei,
nicméné s tim rozdilem, Ze vykonové testy jiz provedeny byly. Tento typ mize byt totiz
vyuzit ke konverzi tabulek, nebo generovani tabulek funkei pro jednu hodnotu (Look

Up Table dale LUT), coz miuze byt ¢asové naro¢na ¢innost.
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6 DATOVE STRUKTURY A FUNKCE PRO UCHOVANI A PREDA-
VANI DAT

Pro manipulaci s formatem FX byly vytvoreny nové modifikace datovych typu.

6.1 Zakladni datovy typ fxpl6 t

Zakladni typ pro ulozeni FX o velikosti 16 biti. Je realizovan pomoci struktury:

typedef struct {
int16_t num; // fixed point number
int8_t frac; // fraction bits

} fxpl6_t;

kde int16_t num je vlastni hodnota datového typu a mé velikost 16 bitii,

int8_t frac je pocet bitl za desetinnou ¢arkou a ma velikost 8 biti.

6.2 Datovy typ pole a operace s nim

Pole je jednou ze zakladnich datovych struktur, ktera v kontextu FX matematiky plni
funkci kontejneru pro stejny format Qm.n, ale je v ném mozné uchovat i rizné jeho

varianty.

6.2.1 Datové struktury

Tento typ uchoviva sekvenci hodnot typu fxp16_t, kterd nemusi byt stejného typu

v prezentaci Qm.n:

typedef struct A
fxpl6_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 maximalni velikost tohoto pole.

6.2.2 Funkce pro praci s datovym typem pole

fxArray #*createrArrayFx(intl6_t size, bool force);

Funkce alokuje pamét pro specificky datovy typ dané velikosti, p¥idéli plny pa-

métovy prostor pro zrychleni prace s polem.
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freeArrayFx (fxArray *pArray);

Funkce smaze data i samotnou strukturu z paméti a uvolni ji, jde v podstaté

o destruktor.

6.3 Datovy typ vektor a operace s nim

Datovy typ vektor je jednou z nejpouzivanéjsich struktur v knihovné, slouzi k uchovani

a predani jednorozmérnych dat mezi funkcemi.

6.3.1 Datové struktury

Datovy typ fxVect je variantou typu fxArray, ktery uklada sekvenci hodnot s konzis-
tentni Qm.n prezentaci. Tento model je kompaktnéjsi a nabizi lepsi pamétovou efekti-
vitu, jelikoz nevyzaduje uchovani informace o po¢tu biti za fadovou ¢arkou pro kazdou
hodnotu. Rychlost operaci je také zvySena, jelikoz funkce nemusi konvertovat jednot-
livé varianty Qm.n na stejny typ. Oproti tomu, hlavni nevyhodou fxVect je jeho nizsi
flexibilita ve srovnani s fxArray. Tento typ reprezentuje nasledujici struktura:
typedef struct A
int16_t num; // fixed point number
int8_t frac; // fraction bits

int_t size; // array size
} fxpl6_Vect;

kde int16_t num je vlastni hodnota datového typu a mé velikost 16 bitii,
int8_t frac je pocet bitii za desetinnou ¢arkou a ma velikost 8 biti,

int32_t size je maximdalni velikost tohoto vektoru a ma velikost 32 biti.

6.3.2 Funkce pro praci s datovym typem vektor

fpVect *createVectFp(uintl6_t size);

fxVect *createVectFx(uintl6_t size, uint8_t frac);

Funkce alokuje pamét pro specificky datovy typ dané velikosti a funkce ptidéli

plny pamétovy prostor pro zrychleni prace s vektorem. Verze pro FP a FX ¢isla.

void printVectFp(fpVect const *vect);

void printVectFx(fxVect const *vect);

Funkce vytiskne obsah vektoru.Verze pro FP a FX ¢isla.

void freeVectFp(fpVect *vec);

void freeVectFx(fxVect *vec);
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Funkce smaze data i samotnou strukturu z paméti a uvolni ji. Verze pro FP a FX

¢isla.
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7 ZAKLADNI STRUKTURY NEURONOVYCH SiTI PRO FORMAT
FX A FP

V nésledujicich kapitolach budou postupné diskutovany neuronové sité typu perceptron

a feedforward a s nimi souvisejicimi datovymi strukturami.

7.1 Specificky datovy typ pro oblast umélych neuronovych siti nnTopology

Popis datovych struktury a funkce specifické pro neuronové sité. Jde zejména o struk-

tury, které umoznuji definovat strukturu neuronovych funkci, umoznuji praci s vihami.

7.1.1 Datové struktury

Datovy typ nnTopology je specifickou strukturou pro definici struktury Feedforward
neuronové sité. Tato struktura obsahuje informaci o poc¢tu vrstev, pole s poc¢tem neu-
ront v kazdé vrstvé a maximéalni pocet vah. Tento typ reprezentuje nasledujici struk-

tura:

typedef struct {
uintl6 t xneuronCount; // array with counts neurons in layer
uintl6 t maxWeightsInLayer; // maximum weights in layers
uintl6 _t layers; // layer counts

} nnTopology;

kde int16_t #*neuronCount je pole s po¢tem neuront v kazdé vrstvé a ma velikost 16
bit,

int16_t maxWeightsInLayer obsahuje informaci o nejvétsim poctu vah ve vrstvach
a ma velikost 16 bit,

int16_t layers je pocet vrstev neuronové sité véetné vstupni a ma velikost 16 bitt.

7.1.2 Funkce pro praci s datovym typem nnTopology a vahami

nnTopology *createTopology(uintl6_t layers, const uintl6_t

neuronsInLayer []);

Funkce alokuje pamét pro specificky datovy typ dané velikosti a vytvoii strukturu
s danym poctem neurond v kazdé vrstvé a ulozi do ni prisluSny pocet vrstev.
Tato struktura slouzi dalsim funkcim pro definici neuronové sité, jako jsou vahy

a podobné. Verze je identicka pro FX i FP ¢isla.
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void freeTopology(nnTopology *topology);

Funkce smaze data i samotnou strukturu z paméti a uvolni ji. Verze je identicka
pro FX i FP ¢isla.

fpVect *createWeightArray(nnTopology const *topology);
fxVect *createWeightArray(nnTopology const *topology);

Funkce vygeneruje podle defini¢ni struktury nnTopology vektor s vahami a tyto

vahy naplni ndhodnymi ¢isly. Verze pro FP a FX cisla.

void printWeightArray(nnTopology const *topology, const fpVect x*
weightArray) ;

void printWeightArray(nnTopology const *topology, const fxVect *
weightArray);

Funkce vytiskne formatované do terminalu vihy vygenerované funkci
*xcreateWeightArray (), nebo upravené funkcemi pro uceni neuronovych siti.
Verze pro FP a FX ¢isla.

void printWeightParam(nnTopology const *topology, const fpVect *
weightArray) ;

void printWeightParam(nnTopology const *topology, const fxVect x*
weightArray);

Vytiskne strukturu vah bez hodnot. Verze pro FP a FX c¢isla.

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

static inline int16_t sigmoidLut(int16_t numd);
static inline fxpl6_t sigmoidLutFx(fxpl6_t numA)

Funkce vraci hodnotu matematické funkce Sigmoid() pomoci LUT. Prvni verze
pracuje pouze s 16 bitovou hodnotou se znaménkem int16_t. Druhd funkce je

podobné, pouze pracuje s iplnym FX ¢islem, fxp16_t.

static inline int16_t tanhLut(int16_t numA);
static inline fxpl6_t tanhLutFx(fxpl6_t numA)

Funkce vraci hodnotu matematické funkce Tanh() pomoci LUT. Prvni verze
pracuje pouze s 16 bitovou hodnotou se znaménkem int16_t. Druhda funkce je

podobnd, pouze pracuje s iplnym FX ¢islem, fxp16_t.
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int16_t generateTable(fceTypes type, int8_t frac)

Funkce je generatorem tabulek LUT. Prozatim podporuje pouze funkce Sigmoid()
a Tanh() a automaficky generuje hlavickové soubory tanhLut.h a sigmoidLut.h
pro jazyka C. Tyto hlavickové soubory jsou nezbytné pro funkci LUT funkci a au-

tomaticky se importuji.

7.2 Perceptron

Perceptron je implementovan v modulu perceptron.h a perceptron.c. Je realizovan po-

moci static inline funkci kvuli rychlostni optimalizaci.

float perceptron(fpVect *pDataset, fpVect *pWeights);
int16_t perceptronFx(fxVect #*pDataset, fxVect *pWeights);

Funkce implementuje algoritmus neuronové sité typu perceptron. Vstupem jsou
dva vektory, kde *pDataset jsou vstupni data pro zpracovani a *pWeights jsou
vahy. Velikost vektoru odpovida vstupni dimenzi dat a vahovy vektor je vzdy
delsi o jednu hodnotu vahy biasu. Sit je navrzena pro oba forméty, tedy pro FP
a FX.

void perceptrontrain(fpVect x*pDataset, fpVect *pWeights, uint32_t
epochs) ;
void perceptrontrainFx (fxVect *pDataset, fxVect *pWeights, uint32_t
epochs)

Funkce realizuje ucici algoritmus pro perceptron, ktery byl popsan v teoretické
¢asti. Vstupem je promichany dataset *pDataset a vahovy vektor pro neuronové

sité typu feedforward. Sit je navrzena pro oba formaty, tedy pro FP a FX.

7.3 Feedforward sit s backpropagation ucenim

Feedforward neuronova sit je jednou z nejpouzivanéjsich siti. Postupné jsou probrany
implementac¢ni detaily, nésledované vyétem a popisem funkci jak pro samotnou infe-

renci, tak i uceni.

7.3.1 Implementace

Sit typu feedforward (FF) je realizovana v souborech backpropag.c a backpropag.h
spolu s backpropagation uc¢icim algoritmem. V tomto ptipadé je pouzita implementace
s vyuzitim standardnich funkci, nebot ¢asova naro¢nost volani podprogramu ve stro-
jovém kodu je v porovnani s vypocetni naro¢nosti neuronové sité zanedbatelna. Tato

sit je navrZzena pro formaty cisel FP a FX.
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7.3.2 Funkce realizujici neuronovou typu feedforward a vlastni uceni sité 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 sité typu feedforward. Vstupem jsou
¢tyii vektory, kde *topology je pouzitd topologie sité, *inData jsou vstupni
data pro zpracovani a *weights jsou vahy a *outData je vystupni vektor. Sit je

navrzena pro oba formaty, 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, fxpl6_t

learningRate)

Funkce implementuje ucici algoritmus neuronové sité typu feedforward. Vstupem
jsou ¢tyti vektory, kde v *topology je definovana topologie sité, *trainingData
jsou vstupni data pro zpracovani, *weights jsou vahy a *1labels je vektor s ozna-
cenim trénovacich dat, epochs pocet trénovacich epoch a learningRate je koe-

ficient uceni. Sit je navrzena pro oba formaty, tedy pro FP a FX.
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8 DATASETY PRO TESTY A TESTOVANI JEDNOTLIVYCH TYPU
NEURONOVYCH SITi

Jelikoz kvalita datasetu je klicovou slozkou pro tspésny proces uceni v kontextu ume-
lIych neuronovych siti, bylo nezbytné peclivé zvolit vhodné datasety. Hlavnimi kritérii
pro vybér byly: (1) vyuziti v oblasti verifikace modela a vyuky, (2) kompatibilita s vy-
branymi modely neuronovych siti, a to nejen z hlediska tematického zaméteni, ale také
velikosti dat. Na zakladé téchto kritérii byly pro ucely této bakalarské prace vybrany

dva datasety: Iris a Occupancy Detection.

8.1 Iris data set

Prvnim vybranym datasetem je Iris data set. Tento dataset je jednim z nejznaméjsich
a nejcastéji vyuzivanych datasett v oblasti strojového uceni a je dostupny na webu UCI
Machine Learning Repository?. Obsahuje 150 zéznami, které reprezentuji t¥i druhy
kosatci: kosatec sety (Iris setosa), kosatec sibifsky (Iris virginica) a kosatec zlatohlavy
(Iris versicolor). Kazdy zaznam ma ¢tyfi atributy: délku a sitku okvétnich listka a délku

a Sitku kalisnich listkt.

8.2 Occupancy Detection

Druhym vybranym datasetem je Occupancy Detection dataset, ktery je rovnéz do-
stupny na UCI Machine Learning Repository?. Tento dataset je zaméfen na detekei
obsazenosti mistnosti na zakladé environmentalnich faktoru jako je teplota, vlhkost,
svételnost a droven CO2. Obsahuje ptes 20 000 zdznamu s 7 atributy. Je ideélni pro

analyzu casovych fad a detekci vzorci.
Oba datasety jsou idealni pro verifikaci modeli neuronovych siti a jejich pouziti

v této praci umozni nejen ovérit pouzitelnost zvolenych metod, ale také poskytnout

srovnatelné vysledky s jinymi pracemi v oblasti strojového uceni.

8.3 Realizace testli neuronovych siti a jejich provedeni

Z povahy aritmetiky ve formatu FX ¢isel plyne vysoké rychlost operaci, ale dynamicky
rozsah je hor$f nez u ¢isel ve formatu FP. Proto jsou testy zaméfeny primarné timto

smérem.

1)
2)

https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/iris
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 piesnosti zpracoviani dat perceptronem realizovany pomoci formatu
FX a FP

Tato sit nema zadny konfiguracni soubor, nebot se jedn& o jediny neuron. Informaci
o velikosti dimenze dat si nese vstupni vektor. V tomto piipadé je jeho velikost nasta-
vena dva parametry. Test byl proveden v péti iteracich, kdy na poc¢atku byly vygene-
rovany nadhodné vahy a nésledné probéhl samotny test. Kazd4 iterace méla ndhodné

vygenerovany vstupni vektor. Vysledek testu je v nasledujicim vypisu:

oK 3K ok 3k sk ok ok sk ok ok ok ok sk sk ok ok ok ok ok ok ok ok ok sk ok sk sk sk ok ok sk ok ok sk ok sk ok ok ok ok ok ok sk ok sk sk sk sk sk ok ok ok ok ok ok ok ok
*xx PERCEPTRON TEST

oK ok ok ok ok ok sk sk sk ok ok ok sk sk ok sk ok ok ok ok ok ok sk sk sk sk sk sk ok sk sk kst ok sk ok ok ok ok ok sk sk sk sk sk sk ok ko ok ok ok ok ok ok
Weights FP

-0.540949,-0.307857,-0.016528

Weights FX

-0.54101, -0.30762, -0.01661

Iterace O
FP > 0.292923,-0.294392 | 0.000000
FX > 0.29297, -0.29395 | O

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 | O

Iterace 4
FP > -0.157336,0.898158 | 1.000000
FX > -0.15723, 0.89844 | 1

*%x% PERCEPTRON TEST ISH

%k %k %k 5k %k 5k %k %k *k %k %k %k % %k 5k >k 5k >k 5k >k 5k >k >k %k >k %k >k %k >k *k 5k *k >k %k >k *k >k % >k % >k 5% >k 5% >k > >k 5k >k >* %k >k *k >k *k k *k

Jelikoz jsou vysledné hodnoty binarni, nelze urcit miru shody piresnéji. 7Z vypisu
plyne, ze v obou pripadech jsou, v reakci na stejna data, shodné vystupni hodnoty.

Ptesnost je tedy dobra.
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8.3.2 Test presnosti zpracovani dat feedforward siti realizované pomoci formatu
FX a FP

Testovana sit je v konfiguraci testNN2T[3] = {2, 3, 2}, coz znamena, ze tato sit
mé celkem 3 vrstvy. Prvni je vstupni vrstva se dvéma vstupy, nasleduje jedna skryta
vrstva se 6 neurony a posledni je vystupni vrstva opét se 6 neurony. Vahy byly ndhodné
vygenerovany pomoci funkce createWeightArray(testNN2T) pro format FP a byla
prevedena na format FX a zkopirovina pomoci funkce copyVectFpToFx( ... ); do
vahového vektoru pro FX format FF neuronové sité. Ve vystupnim vypisu testovactho

programu je zvolen jen jeden vstupni vektor pro ilustraci spravnosti funkce.

%k %k %k 5k Xk 5k %k %k Xk %k % %k % %k %k %k 5%k %k 5k >k 5%k %k > %k >k %k >k %k 3k %k 5k %k >k %k >k % % % %k % % % %k 5% % 5% >k 5% >k % %k >k %k * *k * *k

*%x% TEST FEEDFORWARD NEURAL NETWORK

%k %k %k 5k %k 5k %k %k *k %k %k %k % %k 5k >k 5k >k 5k >k 5k >k >k >k >k %k >k %k >k %k 5k *k >k %k >k *k >k % >k % >k 5% >k > >k > >k 5k >k % %k >k *k >k *k k *

**%*% Network config

3K 3k 3k 3k ok ok ok sk ok ok ok ok sk ok ok ok ok ok ok K ok ok ok ok ok sk ok ok ok sk sk ok sk ok ok ok ok ok K ok ok ok ok sk sk sk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok
Layer 0, weights 2:

Layer 1, weights 6:

Layer 2, weights 6:

Total weights: 15, Total layers: 3, Mem: 64 B

*xx Weights FP
oK 3k 3k ok ok sk sk sk sk ok ok ok sk sk ok ok ok ok ok ok ok ok sk sk sk sk sk sk ok kokok sk ok sk ok ok ok ok ok sk sk ok sk sk sk ok ko ok ok ok ok ok ok
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

*xx Weights FX copy
oK 3k 3k ok ok sk sk sk sk ok ok ok sk sk ok ok ok ok ok ok ok ok sk sk ok sk sk koo skokok sk ok sk ok ok ok ok ok sk sk ok sk sk sk ok sk ok ok ok ok ok ok ok
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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*¥*%%x Input vector FP

K ok 3k sk K sk ok sk ok K ok K ok K sk K sk ok ok 3k ok %k ok K sk ok K ok %k ok 3k ok %k sk K k ok K ok K ok K sk K ok % ok K ok K ok K k K k
0.092000,-0.990000

*%% Input vector FX

%k %k Xk 5k Xk 5k %k %k Xk %k % %k % %k > %k 5% %k 5 >k 5k %k > >k >k %k 5k %k >k %k 5k %k % %k % % % % % % % % %k > % 5% %k 5% > % % > %k % *k k *k

0.09180, -0.99024

*xx Qutput vector FP

K 3k ok 3k ok ok ok ok ok ok ok ok sk sk ok ok ok ok ok ok K ok ok ok ok ok sk ok ok ok sk sk ok ok ok ok ok ok ok K ok ok ok ok sk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok K
0.231683,0.785990
*x*%x (Qutput vector FX

%k %k %k %k %k 5k %k %k %k %k %k %k % %k 5k >k 5k >k 5k >k 5k >k >k >k >k %k >k %k >k *k 5k *k >k %k >k %k %k % >k % >k 5% >k 5% > 5% >k 5k >k >* %k >k *k >k *k k *

0.23145, 0.78516

**x*x TEST FEEDFORWARD NEURAL NETWORK ISH

%k %k %k 5k %k 5k %k %k %k %k %k %k % %k 5k >k 5k >k 5k >k 5k >k >k %k >k %k >k *k >k %k 5k *k >k %k >k %k %k % %k % >k % >k > >k 5% >k 5k >k >* %k >k *k >k *k k k

7 vypisu je zfejmé, ze obé sité davaji velmi podobny vysledek, a lze tak konstato-
vat, ze z hlediska presnosti, je prezentace ¢isel ve formatu FX dostateéna pro pouziti
v neuronovych sitich. Z praktickych testi ovSsem vyplynulo, Ze je vhodné pouzit nor-
malizovany dataset, aby se zabranilo preteceni. Pro formét c¢isel Q5.10 je maximéalni
velikost vstupni dimenze rovna 31, nebot i v nejhorsim piipadé bude pfi pouziti nor-
movanych dat maximalni soucet pravé 31. Jednotlivé varianty jsou zobrazeny v tabulce
1.4.

Dalsi podminkou je spravné volba aktivacni funkce. Méla by mit funkéni hodnotu
omezenu na interval y €< —1,1 > (tanh()), pripadné y €< 0,1 > (sigmoid()) viz
obrazky 2.3. Divodem je skutecnost, ze takto zvolené aktiva¢ni funkce soucasné nor-

malizuji své vystupni hodnoty, které jsou vhodné pro zpracovani v dalsi vrstveé.
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8.4 Test uceni sité perceptron

Pro trénovani byl vytvofen zakladni dataset reprezentujici funkci NOR. Pocet epoch
byl 10000, dataset mél 17 vstupnich vektori se dvéma hodnotami. Rychlost uceni byla
stanovena na 0.82. Vysledky a testovani jednotlivych bloki jsou v nasledujicim vypisu:

>k %k >k ok %k ok >k ok xk %k Xk %k *k %k %k %k 5k >k %k >k >k >k >k >k >k >k >k >k 5k >k 5k %k >k *k >k *k >k *k >k *k >k %k >k 5% >k >* >k % >k % %k % *k * %k * %

**x*% PERCEPTRON LEARN TEST

%k %k Xk 5k %k 5k %k %k Xk %k % %k % %k > %k 5%k %k 5 >k 5k >k > %k >k %k 5k %k 3k %k 5k %k >k %k %k % % % % % % % %k > % 5% % 5% > % % % %k >k *k k X

*x*% Vector inDataPl:

%k %k %k %k %k 5k %k %k *k %k %k %k %k %k >k >k 5k >k 5k >k 5k >k >k >k >k %k >k %k >k *k 5k *k >k %k >k *k >k % >k % >k % >k > >k > >k 5k >k >k %k >k *k >k *k k *

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

**x* Vector weightsPl:

oK 3k 3k ok sk sk ok sk sk ok ok ok sk sk ok ok ok ok ok ok ok ok sk sk sk sk sk sk ok sk skl sk ok sk ok ok ok ok ok sk sk ok sk sk sk sk sk ko ok ok ok ok ok ok
-0.389214,0.021957,0.436712

Training stopped after 1 epochs with error 0.117647

**x*% Vector updated:

sk sk sk ok ok sk ok ok sk sk ok ok ok sk ok sk sk ok ok sk sk ok sk ok ok ok sk sk ok ok sk sk ok sk sk ok ok sk sk ok ok ok sk ok sk ok ok ok ok ok ok sk ok ok ok ok ok
0.323286,0.686957,0.436712

**x*x Vector updated:

%k %k %k 5k Xk 5k Xk %k Xk %k % %k % %k > >k > >k 5 >k 5k > > > > %k >k %k 3 %k 5k % % % % % % % % % % % % > > > > 5% > % % % % % %k % %k

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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.000000,1.000000
.000000,0.800000
.000000,0.000000
.000000,0.000000
.000000,1.000000
.000000,0.000000

Total mean square

O O =+ O O O

vV V V V V V
e = I = =

.000000
.000000
.000000
.000000
.000000
0.

error

000000

= R, O =k

.000000
.000000
.000000
.000000
.000000
0.
0.090909
Sk 5k 3k 5k >k ok ok sk ok 3k ok >k sk %k Sk ok 3k 5k >k Sk >k sk >k 3k ok >k 3k %k Sk >k 3k 5k >k 5k >k 3k %k >k >k >k 3k >k >k >k >k >k >k 5k >k 3k %k > > %k % %k %
*+* PERCEPTRON LEARN TEST END

%k %k %k %k %k %k ok %k Kk %k k %k k >k ok >k 5k >k 5k >k 5k >k >k >k >k *k >k *k >k *k 5k *k >k *k >k *k >k * >k % >k % >k > >k 5% >k >k >k >k %k >k *k >k *k k *

000000

Z vypisu je ziejmé, ze sit se adaptovala velmi rychle. Nicméné je to zpiisobeno

vlastnostmi ucéiciho datasetu.
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ZAVER

Tato bakalarska prace zkoumala moznosti implementace neuronovych siti na mikrokon-
trolerech s omezenymi vypocetnimi a pamétovymi kapacitami, pficemz byla pouzita
¢isla s pevnou fadovou ¢arkou. Analyza vysledku ukazala, ze tato technologie muze
prispét ke zlepseni schopnosti autonomnich systémia v fadé oblasti, véetné robotiky,

Internetu véci (Internet of Thinks IoT), priumyslovych a zabezpecovacich aplikaci.

V teoretické ¢asti byly zkoumény riizné formy implementace ¢isel s pevnou fadovou
¢arkou a koncepty riznych typt neuronovych siti, coz poskytlo potiebny teoreticky

ramec pro praktickou ¢ast prace.

V praktické ¢asti byla vytvorena knihovna v jazyce C pro zdkladni matematické ope-
race a datové struktury, ta byla dale vyuzita pro implementaci vybranych typt neuro-
novych siti a uc¢icich algoritmu pro sit typu feedforward. Testovani prokazalo funkénost
této knihovny a poskytlo zaklad pro jeji dalsi rozSifovani a zlepSovani, zejména v oblasti
bezpecnosti kodu a efektivity.

Vysledky této prace naznacuji, ze i pfes omezené vypocetni kapacity a pamét je
mozné na mikrokontrolerech provadét operace s neuronovymi sitémi. To otevird nové
cesty pro vyuziti neuronovych siti v systémech s nizkou spotfebou energie, v modular-
nich systémech a také lze opétovné vyuzit recyklované mikrokontrolery. Dalsi vyzkum
by mél tato zjisténi prohloubit a rozsifit na dalsi typy mikrokontroleri (zejména s jadry
RISC-V) a neuronovych siti.
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK

Al
CNN
CPU
DSP
FF
FP
FPGA
FPU
FX
IDE
IEEE
I/0
IoT
MCU
NN
RISC
SDK

Artificial Inteligence

Convolution Neural Network

Central Processing Unit

Digital signal Processing

Feedforward neural network

Float Point

Field Programming Gate Array

Float Point Unit

Fixed Point

Integrated Development Environment
Institute of Electrical and Electronics Engineers
Input / Output operations

Internet of Thinks

Microcontroller unit

Neural Network

Reduced Instruction Set Computer
Standard Development Kit
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SEZNAM PRILOH

PL Algoritmus feedforward neuronové sité a struktura konfigurace
P IL Kompletni vypis testu FX ¢isel pro MCU RP2040



PRILOHA P I. ALGORITMUS FEEDFORWARD NEURONOVE SITE A
STRUKTURA KONFIGURACE

[ ®x

* Topology structure

* [ inputs, cnll, 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
* maxWeightsInlLayer = 15
*/

typedef struct A

uint16_t *neuronCount; // array of neurons in layer
uintl16_t maxWeightsInLayer; // maximum weights in layers
uintl16_t layers; // layer counts

} nnTopology;

VES:
* Fastforward neural multilayer network with logistic activation
* - tested
* Q@param weights
* Q@param inData
* Q@return
*/
void fpFeedForwardNetworkSig(nnTopology *topology, fpVect *weights,
fpVect *inData, fpVect #*outData) {
uintl6_t layers = topology->layers;
uintl6_t maxNeurons = topology->maxWeightsInlLayer;
float out = 0; // for safe
// [buffer][maxNeurons]
float Y[2] [maxNeurons];
int buffPage = 0;
//start with input data
NULL;
Y[01;

float =*pX

float =*pY

uintl16_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[il]; ++j) {

// ** single neuron



// input data loop - neuron potential
if (i 1= 0) {
out = 0;
for (int k = 0; k < topology->neuronCount[i -
11; ++k) {
out = out + weights->datalindex] * pX[k];

++index;
}
if (i == (layers - 1)) {
// output layer
outData->datalj] = (float) (1 / (1 + pow(M_E, -1
* out)));
} else {
// hidden layer
pY[j]l = (float) (1 / (1 + pow(M_E, -1 * out)));
}
// **x single neuron end
} else {

pY[j]l = inData->datalj];

++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;



PRILOHA P II. KOMPLETNI VYPIS TESTU FX CISEL PRO MCU
RP2040

Program aiCore start...

Fixed Point math test...
Delay Ox end...

%k %k %k 5k %k 5k %k %k X %k % %k % % > >k > >k 5 >k 5 % > > > %k >k %k 3 %k 3k % > % % % % % % % % 5% % > > > > 5 > % % % % % %k k %k

**x*x TIME TEST MATH

%k %k %k 5k %k 5k Xk %k Xk %k % %k % %k 5k %k 5k %k 5k >k 5%k %k >k %k >k %k >k %k 3k %k 5k %k >k %k %k %k %k % %k % % % %k 5% % 5% >k 5% >k % %k >k %k >k *k k *k

oK 3k 3k ok ok sk sk sk sk ok ok ok sk sk ok ok ok ok ok ok ok ok sk sk sk sk sk sk ok sk ok kst ok sk ok ok ok ok ok sk sk ok sk sk sk ok sk ok ok ok ok ok ok ok
*%% Multiplication

%k %k %k 5k %k 5k Xk %k Xk %k % %k % %k > >k > >k 5 >k 5k %k > >k > %k >k %k 3 %k 5k %k >k %k % % % % % % % % % > > > > 5% > % % > % > %k % %k

***x Time test multiplication [fxpMulInLine] math

3 ok K ok ok K oK ok K ok ok K ok ok K oK o K oK 3K K oK oK K oK K oK ok K ok ok K oK ok K ok ok K oK ok K ok ok K oK ok K oK ok K oK ok K oK K K K
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

***x Time test multiplication [FXP_MUL3(C, A, B)] math

K oK K oK ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok kK K ok ok ok ok oK ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ko ok K ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok o K K K
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

x**x Time test multiplication [fxpMul] math

3 ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok K ok o ok ok o oK ok o K oK K oK ok K ok ok K ok ok K ok ok K ok ok ok ok ok K ok ok K ok ok oK ok ok K oK K K kK
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

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

%k %k %k 5k %k 5k %k %k %k %k %k %k % %k 5k %k 5k %k 5k >k 5k %k >k %k >k %k >k *k >k %k 5k *k >k %k >k %k %k % %k % %k % %k > >k 5% >k 5% >k % %k >k *k >k *k k *



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

ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok %k ok sk ok ok %k ok ok % ok sk %k ok % ok ok % ok sk %k ok sk Kk ok ok ok %k ok sk %k ok % ok ok % ok k %k ok k Kk ok
¥x*% Division

%k %k %k %k %k %k ok %k Kk %k k %k k >k ok >k 5k >k 5k >k 5k >k >k >k >k *k >k *k >k *k 5k *k >k *k >k *k >k * >k % >k % >k > >k 5% >k >k >k >k %k >k *k >k *k k *

x**x Time test division [fxpDivInLine] math

3 ok K ok ok K oK ok K oK ok K ok ok K oK o K oK oK K oK oK K oK o oK ok K oK ok K oK ok K ok ok K ok ok K ok ok K ok ok K oK ok K oK ok K oK K
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

x*¥*x Time test division [fxpDiv] math

K oK ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok kK ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok K ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok o ok K K
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

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

K 3K K K ok ok ok ok oK ok ok ok ok KKk ok ok ok ok K oK ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok kK K K K ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ko K K
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

%k %k Xk 5k %k 5k Xk %k Xk %k % %k % %k > %k 5% >k 5 >k 5k %k > %k >k %k >k %k >k %k 5k %k >k %k %k % % % % % % % % > % 5% % 5% > % % > %k % %k * *k

*¥x*% Addition

%k %k %k 5k %k 5k %k %k %k %k %k %k % %k 5k >k 5k >k 5k >k 5k >k >k >k >k %k >k *k >k *k 5k *k >k %k >k %k %k % %k % >k % >k > >k 5% >k 5% >k >* %k >k %k >k *k k *

**¥*x Time test addition [fxpAddInLine] math

K oK ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok kK ok ok ok ok K ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok kK K ok ok ok sk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok o ok K %
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

***x Time test addition [fxpAdd] math

s ok K ok ok K oK ok K ok ok K ok ok K oK ok K oK oK K oK oK K oK o oK ok K oK ok K oK ok K ok ok K ok ok K ok ok K oK ok K oK ok K oK ok K oK K K
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

*x*x Time test addition [Float Point]

K ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok sk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok kK K K
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

%k %k %k %k %k 5k %k %k Xk %k %k %k % %k %k %k 5k >k 5k >k 5k %k >k %k >k %k >k *k 3k %k 5k *k >k %k >k %k %k % %k % %k % >k 5% > 5% %k 5% >k % %k >k *k >k *k k *

*x% Subtraction

%k %k %k %k *k %k %k %k *k %k %k >k %k >k >k >k 5k >k 5k >k 5k >k >k >k >k %k >k %k >k *k 5k *k >k *k >k *k >k * >k % >k % >k > >k 5% >k 5k >k >k *k >k *k * *k *k *

x**x Time test subtraction [fxpSubInLine] math

3 ok K ok ok K ok ok K ok ok K ok ok K oK ok K oK ok K oK oK K oK o oK ok K oK ok K oK ok K ok ok K ok ok K ok ok K ok ok K oK ok K oK ok K oK K
A: 30.00000, B: 0.00098

Iteration count j: 1000

Last value: 29.02344

Total [ Subtraction fxpSubInlLine ] time 4 uS

Average time for subtraction [fxpSubInLinel]: 4

x**x Time test subtraction [fxpSub] math

ok K ok ok K ok ok K ok ok K ok ok K ok ok oK oK ok oK ok ok K ok o oK ok K ok ok K ok ok K ok ok K ok ok K ok ok K ok ok K ok ok K ok ok K K K
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]



ok ko ok ok ok ok K K K K ok ok ok ok ok K K 3k ok ok ok ok ok K ok Kk ok ok ok ok ok K K K K ok ok ok ok ok K K 3 K ok ok ok ok K K K
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

%k %k %k %k %k 5k %k %k *k %k %k %k %k >k >k >k 5k >k 5k >k 5k >k >k >k >k *k >k %k >k *k 5k *k >k %k >k *k >k % >k % >k 5% >k 5% >k 5% >k 5k >k >k %k >k *k >k *k k *

*%% Multiply - addition

%k %k %k 5k Xk 5k Xk %k Xk %k % %k % %k > >k > >k 5 >k 5k > > > >k %k 5k %k 3k %k 5k %k % %k % % % % % % % % % > > % % 5% > % % > % % %k % %k

x*x*x Time test addition [fxpMACInLine] math

s ok K ok ok K oK ok K ok ok K ok ok K oK o K oK 3 K oK oK K oK K oK ok K oK ok K oK ok K ok ok K ok ok K ok ok K ok ok K oK ok K oK ok K oK K K
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

*x*x Time test MAC [Float Point]

K 3K K oK oK ok ok ok ok ok ok ok ok ok kK ok ok ok ok ok K ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ko o K K K ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok K K K
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

%k %k %k 5k %k 5k *k %k *k %k %k %k %k %k >k >k 5k >k 5k >k 5k >k >k >k >k %k >k %k >k *k 5k *k >k %k >k %k >k % >k % >k 5% >k 5% >k > >k 5k >k % %k >k *k >k *k k *

*** TEST math sign variations

%k %k Xk 5k Xk 5k Xk %k Xk %k % %k % %k > %k 5 >k 5 >k 5k %k > >k >k %k 5k %k 3 %k 5k %k % %k % % % % % % % % % > % % % 5% > % % > %k % %k % Xk

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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