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Abstrakt

Tato prace se zaméruje na problematiku klasickych i konvolu¢nich neuronovych siti. Jsou zde
probrany konven¢ni techniky hardwarového nasobeni a moznosti jeho optimalizace v kon-
textu umeélych neuronovych siti. Je navrzena metoda zjednoduseného nasobeni, a to naso-
beni bez nasobicky. Tato metoda je implementovana a integrovana do knihovny TypeCNN.
Poté je proveden odhad ceny hardwarového reseni jak konvencéniho, tak zjednoduseného
nasobeni. Predstaveny jsou dostupné néstroje pro praci s konvoluénimi neuronovymi sitémi
a datové sady pro jejich testovani v tloze klasifikace obrazii. Jsou navrzeny testovaci archi-
tektury a metodika testovani a experimentt. Néasledné jsou zhodnoceny vysledky testtu jak
z pohledu uspésnosti klasifikace, tak ceny hardwarového reseni.

Abstract

This thesis provides an introduction to classical and convolutional neural networks. It descri-
bes how hardware multiplication is conventionally performed and optimized. A simplified
multiplication method is proposed, namely multiplierless multiplication. This method is
implemented and integrated into the TypeCNN library. The cost of the hardware solution
of both conventional and simplified multipliers is estimated. The thesis also introduces soft-
ware tools developed to work with convolutional neural networks and datasets used to test
them in the image classification task. Test architectures and experimentation methodology
are proposed. The results are evaluated, and both the classification accuracy and cost of
the hardware solution are discussed.
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Kapitola 1

Uvod

Neuronové sité jako takové spadaji do vypocetniho paradigmatu tzv. soft computingu.
Vsechny algoritmy ¢i vypocetni modely spadajici do této oblasti nalézaji inspiraci v prirodé
a jejich spoleénym rysem je, ze se do jisté miry dokazi vyporadat s nepfesnostmi a chybami
v realném svété. Stejné tak tomu je u neuronovych siti, které k témto vlastnostem prida-
vaji schopnost naucit se ruzné funkce na zakladé ukazkovych vstupu a vystupi. Diky této
vlastnosti se mohou naucit uspokojivé fesit problémy, pro néz nezname algoritmické resend,
nebo je konvenéni metoda feseni velmi vypocetné narocna.

Konvoluéni neuronové sité jsou podtiidou klasickych neuronovych siti a slouzi prede-
vs$im k rozpoznavani a klasifikaci obrazu. Tyto sité jsou dnes ¢im dél oblibenéjsi a nachazeji
uplatnéni v oblasti samoc¢innych robotu ¢i aut, v bezpe¢nostnich kameréch, pro rozpozna-
vani poznavacich znacek ¢i riznych predmétti a v mnoha dalsich oblastech. Jejich vétsimu
rozsifeni, zejména v oblasti nizkoptikonovych vestavénych systémt, vSak brani dlouhd doba
nutnd k jejich uceni, predevsim jejich velikost na ¢ipu a spotfeba elektrické energie. Prave
proto je potieba hledat cesty, jak optimalizovat tyto parametry. Optimalizace je vykoupena
ztratou presnosti, kterou se snazime minimalizovat. Jednou z cest je i hledani moznosti, jak
nahradit konvenc¢ni operaci nasobeni.

Tato prace se tedy zaméruje na problematiku klasickych i konvolu¢nich neuronovych siti.
Objasni jejich inspiraci, vznik a dalsi jejich vlastnosti. Nahlédneme na konvencni postupy
provadéni operace nasobeni a moznosti jejich optimalizace. Déle se zamérime na dostupné
knihovny pro praci s neuronovymi sitémi. Provedeme névrh a implementaci vybrané tech-
niky zjednoduseného nasobeni a do jedné z knihoven ji integrujeme. Na vybranych tlohédch
a architekturach realizujeme experimenty jak s konvenc¢nim, tak se zjednodusenym nasobe-
nim. Provedeme odhad ceny zjednoduseného nasobeni pii implementaci v hardwaru. Cilem
prace je nalézt vhodny kompromis mezi presnosti neuronové sité a cenou nasobeni.

Kapitola 2 se vénuje klasickym neuronovym sitim, jejich inspiraci v biologickém neuronu,
historii a forméalnimu modelu neuronu. Také jsou zde popsany architektury neuronovych siti
a jejich aktivacéni funkce. V nasledujici kapitole 3 jsou predstaveny konvoluéni neuronové
sité, jejich vlastnosti a typy jejich vrstev. V kapitole 4 je nastinéna problematika ndsobeni
v neuronovych sitich. Nejprve jsou zde probrany moznosti zobrazeni ¢isel v pocitaci a kon-
ven¢ni techniky jejich ndsobeni. Nasledné jsou zkoumany techniky optimalizace operace
nasobeni. V kapitole 5 jsou predstaveny dostupné nastroje pro préaci s neuronovymi sitémi.
V nasledujici ¢asti prace, popsané v kapitole 6, je proveden navrh operace zjednoduseného
nasobeni (ndsobeni bez nasobicky) a popsdna jeji implementace a integrace do knihovny
TypeCNN. V dalsi kapitole 7 jsou popsdny datové sady pro testovani neuronovych siti
a architektury, které budou k testovani pouzity. Nasledné je navrzena metodika testovani



a provadéni experimentii. Déle jsou predstaveny a diskutovany jejich vysledky. V kapitole 8
je proveden odhad ceny hardwarové implementace jak konvenc¢niho, tak zjednoduseného né-
sobeni a jejich porovnani. Kapitola 9 se vénuje koneé¢nému zhodnoceni experimentu a jejich
ceny prii hardwarové implementaci. Je diskutovana ztrata presnosti a jeji vyména za zrych-
leni vypoctu a usetreni hardwarovych zdroju. V kapitole 10 shrnuji tuto praci a nastinuji
moznosti dalstho rozsiteni.



Kapitola 2

Neuronové sité

Oblast neuronovych siti fadime k vypocetnimu paradigmatu zvanému soft computing. V né-
sledujici kapitole predstavim rozdily mezi timto a tradi¢nim vypocetnim paradigmatem.
Dale bude probrana struktura a funkce jak biologického, tak umélého neuronu. Detailnéji
se budeme vénovat funkci umélého neuronu a jeho zaclenovani do neuronovych siti. Pred-
staveny budou také casto pouzivané aktivacni funkce. V této kapitole cerpam prevazné
z nésledujicich zdroju [8] [13] [15] [23] [34] [36].

2.1 Cesta k soft computing

Tradiéni vypocetni postupy

Tradi¢né se nejvice vyuziva vypocetni paradigma zalozené na dusledné algoritmizaci me-
tody feSeni. Pro feSeni problému timto zptusobem je tfeba problému detailné porozumét
(analyzovat ho) a navrhnout analytické feSeni. Analytické feseni nésledné algoritmizujeme,
¢imz umoznime FeSeni tohoto problému na pocitaci.

Pro nalezeni analytického reseni je potfeba skuteéna odborné znalost feseného problému.
Napriklad pro modelovani fyzikalnich procest je tieba jim opravdu porozumét. Hledani
analytického Teseni je také velmi zavislé na kvalité vstupnich dat. Pokud bychom napiiklad
resili problém linedrni regrese a nase data byla zasuméné, problém viibec nemusime vyftesit,
nebo miizeme nalézt nespravné feseni. Pti nalezeni spravného analytického TeSeni je nam
odmeénou, ze nasledné vysledky jsou presné a spolehlivé.

Pocita¢ pri vypoctu predevsim s redlnymi ¢isly mize zanést do vysledku chybu, napr.
zaokrouhlenim (chyba vznikla zptisobem ulozeni a pocitani s ¢isly v poéitaci), ktera se pre-
devsim pfi rekurzivnich a iteracnich algoritmech muze neprijemné zvétSovat. Dalsim pro-
blémem je, Ze strojovy vypocet téchto feseni muze byt velmi vypocetné narocény. Prikladem
je numerické Teseni velkych soustav parcidlnich diferencialnich rovnic.

Ne vzdy je vSak mozné nalézt presné analytické feSeni, a proto se Casto uchylujeme
k optimalizaci a spokojime se s pribliznym resenim, coz do vysledku zanasi dalsi nepresnosti.
Casto je viak problém tak slozity, Ze jeho analytické FeSeni neexistuje, nebo by jeho nalezeni,
popripadé nalezeni priblizného reseni, bylo tak ¢asové narocné, ze to pro danou tlohu neméa
smysl. Mozna neexistence presného reseni je dalsim problémem tohoto paradigmatu. Ovsem
pokud problém neni ptilis slozity a mame k dispozici solidni vstupni data, je analyticky
pristup k feseni problému efektivni. V opac¢ném pripadé je vhodné zvolit alternativni pristup
k Teseni problému a tim muze byt pravé soft computing.



Soft computing

Soft computing jako odvétvi informatiky méa nékolik riznych smért, mezi néz patii prede-
vs$im neuro, evolucni, rojové a fuzzy vypocty. VSsechny tyto pristupy spojuje inspirace v pri-
rodé. Neuropocitani je inspirovano nervovou soustavou zivych organismi, stavbou a funkci
jednotlivych neuronu a jejich propojenim pro feseni problému. Evolu¢ni pocitani je inspiro-
vano biologickou evoluci, kdy evoluéni proces miize byt chapan jako reseni optimalizac¢niho
problému. Rojové vypocty jsou inspirovany predevsim chovanim kolonii hmyzu, jako jsou
roje véel a kolonie mravenct, které fesi problém nalezeni potravy.

Spole¢nym rysem metod inspirovanych v prirodé je jejich urcitd schopnost tolerovat
chyby a nepresnosti realného svéta. V redlném svéte nejsou organismy nikdy postaveny
pred naprosto stejny problém, a presto ho dokazi vyresit. Tyto metody vyuzivajl nepres-
nost vstupnich dat k dosazeni vétsi robustnosti feseni a jeho lepsiho vztahu s realitou.
Vypocet pomoci téchto metod tedy nekonéi nalezenim teoretického optima, ale nalezenim
dostateéné dobrého reSeni, jehoz dalsi zpresnovani by na vysledek meélo tak maly vliv, Ze
toto zpresnovani jiz nema smysl.

Pri feseni problému paradigmatem soft computingu tedy neprogramujeme primo reSeni
daného problému, ale programujeme zvolenou, prirodou inspirovanou, metodu, jejimz po-
moci problém resime. Pro feseni problému tedy neni nutna jeho hluboka znalost, nicméné
jista znalost je tfeba pro zvoleni adekvatni metody uzité pro reseni. S hlubsi znalosti pro-
blému je také mozné lépe nastavit rizné parametry zvolené metody a tak napriklad dostat
feSeni v kratsim Case.

Pokud se zamérime konkrétné na neuronové sité, tak kromé vyse zminénych vlastnosti,
které jsou spole¢né pro vSechny prirodou inspirované algoritmy, neuronové sité jsou progra-
movatelné za pomoci vstupnich dat a k nim prislusnych dat vystupnich. To znamend, ze
na rozdil od tradi¢nich metod, nebo nékterych jinych soft computing metod, u nichz pro
konkrétni problém musime implementovat konkrétni feSeni, jedna neuronova sit muze fesit
vice rtiznych problémt. Toho je dosazeno ucenim neuronové sité na prislusnych vstupnich
a vystupnich datech. Tedy to, jaky problém bude dand neuronova sif resit, zavisi na tom,
jaky problém ji resit naucime.

Pro porovnani pristupu tradi¢nich metod a soft computingu uvedme problém reseny
bankami, zda udélit klientovi ptijcku. Pfi tradicnim piistupu by bylo potfeba najit analy-
tické feseni a matematické vztahy mezi napt. platem klienta za urcité obdobi, jeho vékem,
poctem déti, dosazenym vzdélani, pracovnim zamérenim, atd. a nasledné provést algorit-
mizaci a Teseni. Téchto vztaht by bylo nesmirné mnozstvi a nalézt je by bylo velmi slozité,
nebo nemozné a nasledny vypocet by byl piiliS vypocetné naroény. Naopak pii pristupu
soft computingu za pouziti napt. neuronovych siti bychom sit naucili tento problém resit na
zékladé zkusenosti s minulymi klienty. Na vstup sité bychom vlozili zvolena data a udili ji,
zda tento klient ptjcku bezproblémové splacel, ¢i nikoliv. Neuronova sit by se tak naucila
asociace, které by bylo velice tézké, nebo nemozné nalézt analyticky.

2.2 Biologicky neuron

Neuronové sité jsou inspirované nervovou soustavou zivych organizmi, ktera se sklada z jed-
notlivych, navzajem propojenych neuronti. Neuron je tedy zakladnim stavebnim prvkem
nervové soustavy. Neuron je specializovana bunka urcena k pfijimani, zpracovani, uchovani
a predavani informace. Neuron se sklad4 z téla neuronu, dendriti a axonu (schéma neuronu
miizeme vidét na obrazku 2.1). Kazdy neuron v lidském mozku m4 102 az 105 dendritt, coz



jsou kratké 2-3 mm dlouhé vybézky z téla neuronu slouzici jako jeho vstupy. Jeden axon,
coz je jeden az nékolik cm dlouhy vybézek z téla neuronu, ktery je na svém konci rozvétven,
slouzi jako vystup neuronu.

Dendrite

Nucleus
Cell body

Axon

Myelin
sheath

Node of
Ranvier

Direction
of Impulse

Axon terminal

Synapse

Obrézek 2.1: Schéma biologického neuronu [24]

Neuron je se svym okolim spojen pomoci axonu a dendritii prostrednictvim tzv. synapse.
Ta je tvorena jednim z rozvétveni axonu jednoho neuronu a jednim z dendritt druhého
neuronu. Lidsky mozek tvoii pfiblizné 10! neuronti, jez jsou mezi sebou provazany piiblizné
10" synapsemi. Synapsi mtzeme chapat také jako rozhrani pro prenos informace mezi
dvéma neurony. Informace je mezi témito neurony prenasena chemickym procesem, ktery
nazveme vzruch, pii némz axon sekretuje neurotransmiter, ktery je registrovan prislusnymi
receptory nachézejicimi se na dendritech (schéma synapse mizeme vidét na obrazku 2.2).
Kazda synapse ma specifickou vlastnost, kterou nazyvime synaptickd vazba, nebo také
vaha. Vaha synapse urc¢uje, jak je neuronem registrovana informace prichazejici na konkrétni
dendrit v porovnani s informaci, kterou vyslal axon druhého neuronu. Pokud ma synapticka
vazba excitacni charakter, pak je neuronem registrovan silnéjsi vzruch, nez byl skutecné vys-
lan. Naopak, pokud ma synaptickd vazba inhibi¢ni charakter, je vzruch ¢astecné potlacen
a nasledné je registrovan jako slabsi. V soucasné dobé se domnivame, ze pravé synapticka
vazba je nositelem informace [34].

Funkce neuronu samotného je pak registrovat vzruchy na svych dendritech, a pokud
suma téchto vzruchi presdhne urcity prah, za¢ne neuron periodicky vysilat vzruch svym
axonem. Tento vzruch je pak dale registrovan dalsimi neurony. Neuron vzruch periodicky
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Aktivni zéna
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Synapticka sterbina

Obrézek 2.2: Schéma synapse biologickych neuront [20]

vysila tak dlouho, dokud se suma vzruchtl na jeho dendritech nedostane pod prah. Sila
vysilaného vzruchu, prah a viha synapse se méni uc¢enim. V pribéhu zivota je u zivych
organismul také ménéno vzajemné propojeni neuront. Pii u¢eni vznikaji synapse nové a pro-
cesem zapominani nékteré synapse zanikaji.

2.3 Historie

Mezi prvnimi, kdo pfisel s myslenkou inspirovat se neurony zivych organismt a napodobit
je pro provadéni vypoctu, byli panové Warren McCulloch a Walter Pitts. Tito v roce 1943
jako prvni predvedli model umélého neuronu. Jejich model umélého neuronu mél explicitné
urc¢eno, které vstupy jsou excitacni a které inhibi¢ni, dalsim parametrem tohoto neuronu
byl jeho aktiva¢ni prah. Vypocet probihal tak, ze byla provedena suma excita¢nich a suma
inhibi¢nich vstupt a na zakladé téchto hodnot a aktivacniho prahu byla pomoci tabulky
ur¢ena vystupni hodnota. Schéma tohoto neuronu a aktiva¢ni tabulku muzeme vidét na
obrazku 2.3. Tento neuron byl schopen realizovat zakladni logické funkce AND, OR a NOT.

TE | X] v

- > () 0
<9 | = 0
>0 | = 1

Obrézek 2.3: Schéma prvniho umélého neuronu a tabulka jeho aktiva¢ni funkce [36]



Dalsiho zasadnéjsitho pokroku v této oblasti dosahl Frank Rosenblatt, ktery roku 1957
predvedl zobecnény model neuronu, ktery nazval perceptron. Perceptron pocita s realnymi
Cisly a jiz nema separované excitac¢ni a inhibiéni vstupy, ale kazdou vstupni hodnotu nasobi
hodnotou vahy pro tento vstup. Do jeho skokové aktivacni funkce tedy vstupuje suma
vektoru vstupti vynasobeného vektorem vah. Uceni perceptronu znamené hledani vhodného
vahového vektoru pro dany problém. Rosenblatt navrhl uéici algoritmus, ktery v kone¢ném
case nalezne odpovidajici vahovy vektor.

Nasledoval postupny rozvoj téchto jednovrstvych siti. Zasadnim problémem téchto jed-
novrstvych siti vsak je jejich schopnost fesit problémy s linedrné separovatelnami vstupnimi
vektory. Roku 1969 ve své knize Perceptrons na tento problém upozornuji panové Marvin
Minsky a Seymour Paper. Ukazuji zde, Ze sité tohoto typu nedokazi fesit ani tak zdan-
livé jednoduchy problém, jako je logickd funkce XOR. Tento problém sice lze fesit pomoci
vicevrstvé sité, konkrétné pomoci dvouvrstvé sité s dvéma perceptrony ve vstupni a jed-
nim ve vystupni vrstvé, ale v této dobé neexistoval algoritmus, ktery by zvladl takovouto
sit ucit. Predevsim kvuli této knize a zdani nefesitelnosti tohoto problému vyvoj oblasti
neuronovych siti po dobu vice nez deseti let stagnoval.

Vyznamnou udalosti, kterd opét zvedla zdjem o oblast neuronovych siti, byla publikace
uciciho algoritmu zpétného siteni chyby nazvaného Backpropagation. Tento algoritmus roku
1986 ve své praci publikovali panové David Rumelhart, Geoffrey Hinton a Ronald Williams.
Sami vSak tento algoritmus nevymysleli, ale navazali na praci Arthura Brysona a Yu-Chi
Ho, ktefi o tomto algoritmu hovoiili jiz v roce 1969. Nicméné v disledku dpadku zajmu
o neuronové sité se algoritmus neuchytil a uznani se mu dostalo az diky vyse zminénym
panum. Algoritmus je pomoci zpétného sifeni chyby schopny efektivné trénovat vicevrstvé
neuronové sité. Diky tomuto algoritmu se tedy podafilo vytesit XOR problém, ktery Minsky
oznacil jako nefesitelny a kvuli kterému stagnovalo celé toto odvétvi. Diky tomuto algoritmu
se také zvedl zdjem o neuronové sité, jejich vyzkum a vyuziti v raznych oblastech.

2.4 Umély neuron

Neuronové sité i samotny umély neuron za dobu své pomérné dlouhé existence prosel vyvo-
jem, avSak idea inspirace biologickym neuronem zustala stejna. Proto je soucasny forméalni
model neuronu podobny tomu iplné prvnimu a od modelu perceptronu piedstaveného jiz
v roce 1957 se témér nelisi. Soucasny obecny model neuronu muzeme vidét na obrazku 2.4.
V soucasném obecném modelu neuronu jsou vsechny hodnoty, se kterymi neuron pracuje,
realnd ¢isla. Vidime zde, x1 az x,, vstupnich hodnot, kterymi modelujeme dendrity — vstupy
biologického neuronu. Ke kazdému vstupu prislusi jedna vaha, tedy mame zde wy az w,,
vah, odpovidajicich synaptickym vaham. Diky pouziti redlnych ¢isel neni t¥eba vstupy /vdahy
rozdélovat na inhibi¢ni a excitacni. Vahy se zapornou hodnotou, poptipadé vahy z intervalu
(0; 1), mizeme chéapat jako inhibi¢ni. Umély neuron muze mit stejné jako biologicky neu-
ron nastaveny urcity vnitini prah, avSsak v soucasné dobé tento vnitini prah nahrazujeme
(modelujeme) dalsi vstupni hodnotou zg = 1 a ji ptislusnou vdhou wg. Tento prah umélého
neuronu nazyvame bias. Tento pristup k modelovani prahu ma vyhodu v tom, ze hodnota
prahu, tedy hodnota vahy wg, se méni béhem uceni spolu s ostatnimi vahami a neni proto
nutné predem analyzovat a volit hodnotu vnitini vahy neuronu. Bias spoletné se vstupy
tvori vstupni vektor & = (zo, ..., xy,) a vaha biasu spoleéné s ostatnimi vahami tvoii vektor
vah @ = (wo, ..., wy).

Vstupni vektor & a vahovy vektor @ jsou vstupy funkce f, kterou nazyvame bazova
funkce. Bazova funkce ma za kol z téchto vstupnich vektort vytvorit jednu hodnotu u,



X, TS (X, W) — y=g(u)\

Obrézek 2.4: Schéma obecného modelu neuronu [36]

takzvany vnitini potencial, podobné jako se tomu déje pri s¢itani vzrucht na dendritech
v biologickém neuronu. V soucasné dobé muzeme vybirat ze dvou bazovych funkei a to ze
standardné pouzivané linearni bazové funkce (vztah 2.1) a zfidka pouzivané radialni bazové
funkce (vztah 2.2). Zde x; znaci i-ty vstup, w; vadhu i-tého vstupu, xo spolecné s wp jsou
biasem a n je pocet vstupi.

(2.1)

(2.2)

Vnitini potencidl neuronu u je vstupem funkce g, kterou nazyvame aktivacéni funkce.
Aktiva¢ni funkce urcuje vystupni hodnotu celého neuronu y. Touto funkci modelujeme
proces, kdy se biologicky neuron na zakladé prahu a vSech jeho vstupt rozhodne, zda a jak
silny vzruch vysle svym axonem. Aktivac¢nich funkci existuje vyrazné vétsi mnozstvi nez
bazovych, a proto se jim podrobnéji budeme vénovat v kapitole 2.6. Obecné muzeme cely
proces vypoc¢tu neuronu zapsat vztahem:

y:g(u) :g<f(:f,u_1')) (2.3)

Perceptron

Perceptron je povazovan za zakladni autonomné funkéni model neuronu. Tento model je ve
skuteCnosti témér totozny s obecnym modelem neuronu uvedenym vyse. Rozdil je pouze
v tom, ze ma pevné danou bazovou i aktiva¢ni funkci. Perceptron pouziva linedrni bazovou
funkci a skokovou aktiva¢ni funkci danou nasledujicim predpisem:

1 prou>0

y= -1 prou<0 (2.4)

v prou=0

Néazev perceptron je také pouzivan pro nejjednodussi jednovrstvou (o vrstvach déle
v sekei 2.5) neuronovou sit slozenou z 1 az n perceptronu. Schéma jednoho perceptronu
a sité perceptron miuzeme vidét na obrazku 2.5.
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xo=1x1 xo Xn

Obrézek 2.5: Schéma jednoho perceptronu a sité perceptron [30]

Takovato sif je typicky slozena pouze z jednoho perceptronu, ktery ma 1 az n vstupu
a jeden vystup. Takova to sit dokéaze klasifikovat do dvou tiid. Priddvanim neuront do
jediné vrstvy zvySujeme pocet rozpoznatelnych tfid N a to podle nasledujiciho vztahu:

. ; (T) pro m > n .

2m prom<n

Kde n je pocet vstupii a m pocet vystupt (pocet neurontt). I kdyz mé sit vice neuronti,

neurony v jedné vrstvé se navzajem neovliviiuji a proto se u¢i samostatné. Algoritmus uceni
perceptronu tedy funguje ndsledovné. Nejdrive je v nultém kroku inicializovan vahovy vektor
wp a to na ndhodna mala ¢isla, napr. —0.5 < w; < 0.5. Nasledné jsou na vstupy neuront
prilozeny vstupni hodnoty. Pro jednotlivé neurony je spocitan vnitini potencidl u (vztah
2.1), ktery déle vstupuje do aktivaéni funkce (vztah 2.4) a pro kazdy z neuroni je spocitédna
jeho aktualni vystupni hodnota y. Aktualizace vihového vektoru je pak provadéna reSenim
nasledujici rovnice:
0 = wi1 + pox (dg — Yk) * T, (2.6)
kde £k = 1,2,... je krok uceni, wj aktualizovany vahovy vektor, wg_; soucasny vahovy
vektor, dj, pozadovand vystupni hodnota neuronu, y; aktualni vystupni hodnota neuronu,
2} vstupni vektor a p je takzvany ucici koeficient, ktery je volen jako 0 < p < 1. Tato
rovnice je TeSena zvIast pro kazdy z neuront, ¢imz je provedena aktualizace jim prislusnych
vahovych vektoru. Algoritmus uceni je provadén tak dlouho, dokud dochazi ke zménam ve
vektorech vah, popfipadé je prekroc¢en maximéalni pocet kroku uceni.

2.5 Architektura

Tato kapitola predstavuje architektury umélych neuronovych siti sestavenych ze zaklad-
nich kament — neuronii. Obecné neuronovou sit modelujeme jako vazeny orientovany graf.
Uzly tohoto grafu jsou neurony samotné a ohodnocenim uzlt vyjadiujeme prah neuronu.
Orientované hrany mezi uzly znac¢ime propojeni dvou neuronti, pricemz vystupni hodnota
neuronu (uzlu) z néhoz hrana vychézi je brana na vstup neuronu (uzlu) do néhoz hrana
vstupuje. Ohodnocenim hran vyjadiujeme hodnotu vahy prislusného vstupu neuronu. Hod-
noty vah hran jsou obecné ruzné, to vsak nevylucCuje, Ze nékteré z nich mohou nabyvat
stejnych hodnot.
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Nejobecnéjsi architekturou neuronové sité je takzvana plné propojend sif. Tato sit od-
povida vyse uvedenému obecnému popisu a nejsou na ni kladeny zadné dalsi pozadavky.
V této siti tedy mohou byt propojeny libovolné dva neurony a to véetné propojeni uzlu
sama na sebe s libovolnym ohodnocenim hran. Podobnou architekturou je plné propojena
symetricka sit, jez pridava podminku symetri¢nosti pro ohodnoceni hran, tedy pokud mezi
neurony A a B vedou hrany A — B a B — A, musi se jejich vahy rovnat wg, = wp,.
Neurony téchto siti mohou byt vstupni i vystupni zaroven, coz je nevyhodné pro vypocet
odezvy, Ci jejich uceni. Ukazku siti téchto architektur muzeme vidét na obrazku 2.6. Sité,
v nichz néktery z neurond muze byt ovlivnén svym vystupem, neboli graf této sité obsahuje
cyklus, nazyvame jako sité rekurentni. Tyto sité jsou nejvice podobné svym biologickym
predloham, avsak vypocet jejich odezvy ¢i jejich uceni je ¢asové narocné a pro sité vétsich
rozméru prakticky nemozné. Dalsi nevyhodou téchto siti je, Ze je nutné predem urcit prahy
neurontl.

Obrézek 2.6: Schéma plné propojené a plné propojené symetrické sité [306]

Problémy s komplexnosti predeslych architektur pro uc¢eni a vypoctu odezvy sité z ¢asti
fesime explicitnim urc¢enim vstupnich a vystupnich neuronti. Dale zavadime takzvané vrstvy
neuront. Pro neurony v jedné vrstvé musi platit, ze nijak neovliviuji neurony z vrstev pred-
chozich. Sit splinujici tyto pozadavky nazyvame vrstvova sit. Tato sif vSak stale zustava re-
kurentni, protoze se neurony v jedné vrstvé mohou ovliviiovat navzajem a je tedy mozné aby
neuron ovlivnil sam sebe. PTi zobrazovani vrstvové sité ¢asto modelujeme vstupni vektor
jako prvni (vstupni) vrstvu sité, slozenou z formdlnich neuront, jejichz vstupni i vystupni
hodnoty jsou totozné. Dal$imi formalnimi neurony, ¢i formalnimi vstupy, modelujeme (za-
pornou) hodnotu prahu neuronu, takzvany bias. A to tak, ze do kazdé vrstvy neuront kromé
vrstvy vystupni, pfiddme nulty forméalni neuron, ktery propojime se vSemi neurony vrstvy
nasledujici. Tento formalni neuron ma na vstupu i vystupu hodnotu 1 a bias skuteéného
neuronu je tak uréen hodnotou vahy pripadajici ke vstupu z neuronu forméalniho. Pokud ze
sité vrstvové architektury odstranime vazby mezi neurony stejné vrstvy, ziskame sit acyklic-
kou. Graf odpovidajici takovéto siti jiz nemuze obsahovat zadny cyklus, a proto je vypocet
odezvy této sité, ¢i jeji trénovani, vyrazneé rychlejsi nez u siti rekurentnich. Sité téchto archi-
tektur muzeme vidét na obrazku 2.7. Zde symbolem wﬁj znac¢ime vahu j-tého vstupu i-tého
neuronu ve vrstvé [. Posledni vrstvu neuronu, kterd jiz neni propojena s dalsimi neurony,
nazyvame vrstva vystupni. Vrstvy nachazejici se mezi vstupni (formélni) a vystupni vrstvou
nazyvame skryté vrstvy.

Acyklickou sit, u niz povolime vytvareni vazeb pouze mezi neurony sousednich vrstev,
nazyvame doprednd sit. Vysledkem je, Ze jednotlivé vrstvy komunikuji pouze s predchozi
a nasledujici vrstvou, ¢imz je umoznéno napiiklad zfetézené zpracovani po vrstvach a to
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vstup vrstval vrstva2 vrstva3 vystup vstup vrstval vrstva2 vrstva3d vystup
skryté vrstvy vystupni skryté vrstvy vystupni
vrstva vrstva

Obrézek 2.7: Schéma vrstvové a acyklické sité [36]

predev§im v hardwarové implementaci. U téchto siti (stejné jako u acyklickych) je také
mozné provadét paralelni zpracovani neuronu ve stejné vrstvé. Nejvétsim piinosem této
architektury je vSsak umoznéni postupného uceni po vrstvach a to predevsim za pomoci
algoritmu backpropagation. Praktickou vyhodou je také omezeni poctu vah v siti a predem
znamy maximalni pocet vah pro neuron, ktery je roven poc¢tu neurond v predchozi vrstve.

vstup vrstval vrstva2 vrstva3 vystup
skryté vrstvy vystupni
vrstva

Obrazek 2.8: Schéma plné propojené dopredné sité [36]

Za dnes prakticky nejpouzivanéjsi architekturou neuronové sité muzeme oznacit plné
propojenou doprednou sit, jejiz schéma muzeme vidét na obrazku 2.8. Jak napovida néazev,
jedna se o doprednou sit, v niz je kazdy neuron propojen se vSemi neurony nasledujici
vrstvy. Tato sif obsahuje alesponi dvé vrstvy a to vrstvu vystupni a formalni vstupni vrstvu,
tedy sit mutze obsahovat 0 az N skrytych vrstev. Pocet vstupnich a vystupnich neurontu
je urcen tulohou, neboli pro dany problém se jejich pocet neméni. Pocet skrytych vrstev
a poCty neuronu v jednotlivych skrytych vrstvach urcuje programator a pro jeden tukol
je mozné volit razné jejich kombinace. Piesnost odezvy sité zavisi na této volbé, bohuzel
vsak v soucasné dobé neexistuje algoritmus ¢i navod, jak urcéit optimalni pocet skrytych
vrstev ¢i poc¢tu neuront v nich. Volba tedy zavisi na zkusenostech programatora, popripadeé
je mozné pouzit néktery z optimalizacnich algoritmti, napt. geneticky algoritmus. Obecna
poucka tika, ze prvni skrytd vrstva by méla obsahovat vice neuront nez vrstva vstupni
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a pocCty neuronu v dalsich skrytych vrstvach by se mély snizovat smérem k poc¢tu neuront
ve vystupni vrstveé, nicméné tento pristup jisté neni optimalni a jeho vysledek neni zarucen.
Pokud je pocet skrytych vrstev vysoky', nazyvame takovou sit hlubokou.

2.6 Aktivacéni funkce

Jak bylo zminéno vyse, na rozdil od bazovych funkci, které zname dvé, prakticky je témér
vyhradné pouzivana linedrni bazova funkce (vztah 2.1), aktivaénich funkei existuje pomérné
vice a ma tedy smysl si nékteré z nich predstavit. Nasledujici aktivaéni funkce jsou tedy po-
uzivany spolecné s linearni bazovou funkci. Aktivacni funkce transformuje vnitini potencidl
neuronu na vystupni hodnotu a v zavislosti na tloze, ¢i na pozici vrstvy v ramci vrstvového
modelu neuronové sité, mize byt vyhodné volit rtizné aktiva¢ni funkce. Obecné je vyhodou,
pokud je aktivacni funkce diferencovatelnda, nebot to umoznuje jeji pouziti spoleéné s ucicim
algoritmem backpropagation, ktery na aktivacni funkci klade pravé tuto podminku.

Skokova aktivac¢ni funkce

Nejstarsi a dnes jiz nepouzivanou je skokova aktivacni funkece (vztah 2.4), kterd byla pouzita
v ramci modelu perceptron. Problémem této funkce je v jejim malému (bindrnimu) oboru
hodnot, ale predevsim tato funkce neni diferencovatelna.

Aktivaéni funkce ,,Ramp*

Tato po ¢astech linedrni, nebo také saturovand linearni funkce je dana predpisem 2.7. Ma
ponékud zajimavéjsi prubéh nez skokova aktivacni funkce a fesi jeji nevyhodu v binarnim
oboru hodnot. Avsak i tato funkce mé problém s diferencovatelnosti.

1 prox>1
g(z)=¢ 0 proz <0 (2.7)
x jinak

Usmeérnéna lineirni funkce

Tato funkce zndméjsi pod zkratkou ReLU (Rectified linear unit) je ddna vztahem:

g(x) = maz(0, ) (2.8)

ReLU je v soucasnosti velice oblibend a ¢asto pouzivana predevsim v ramci konvoluc-
nich vrstev konvoluénich neuronovych siti. Vyhodou této funkce je jeji jednoduchost a tedy
vyssi rychlost vypoctu oproti napt. hyperbolickému tangentu. Dalsi vyhodou je také rychlost
konvergence neuronové sité, ktera ji pouziva. Prace [18] ukazuje, Ze v porovnani s hyper-
bolickym tangentem ReLU konverguje az 6x rychleji. Nevyhodou ReLU je, ze v prubéhu
uceni muze dojit k nastaveni takové viahy, ze dany neuron jiz nikdy nebude aktivovan. Tento
problém nastava predevsim v piipadé zvoleni vysokého koeficientu uceni. Vyvarovat se mu
tedy lze zvolenim vhodné malého koeficientu uceni, nebo zvolenim aktiva¢ni funkce Leaky
ReLU, ktera tento problém c¢éstecné fesi, nebo alespon zmensuje jeho dopad.

!Nenf uréena pfesnd hranice, ale uvazujme vice nez vétsi jednotky.
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Sigmoida

Sigmoida je prvni pouzivanou nelinearni aktivac¢ni funkci, kterd je pouzivana dodnes. Nej-
Castéjsi pouzivany tvar sigmoidy vraci vystup v intervalu (0;1), jeji stfedni hodnota lezi
v bodé (0; 0.5) a je ddna rovnici 2.9. Vyhodou sigmoidy je tedy jeji nelinearita, omezeny
obor hodnot a predevsim existujici derivace.

(2.9)

Hyperbolicky tangens

Tato nelinedrni aktivac¢ni funkce je svymi vlastnostmi velmi podobnd sigmoidé, az na to,
ze v nejCastéji pouzivaném tvaru, jehoz predpis je dan rovnici 2.10, lezi jeji obor hodnot
v intervalu (—1;1) a jeji stfedni hodnota v bodé (0, 0). Pravé proto ve vétsiné klasickych
uloh konverguje rychleji [8] a je tedy oblibenéjsi nez sigmoida, také je vhodnéjsi pro pouziti
ve vicevrstvych sitich. Tanh je ¢asto pouzivan v klasickych doprednych sitich a také v plné
propojenych vrstvach konvoluénich neuronovych siti.

g(x) = tanh(x) (2.10)

SoftMax

SoftMax je aktivacni funkci, ktera je ¢asto pouzivana u vystupni vrstvy jak klasickych, tak
konvolu¢nich neuronovych siti resicich ulohu klasifikace. Tato funkce urcéuje pravdépodob-
nost, s jakou vstupni vzorek patii do kazdé z rozpoznavanych tiid, tedy soucet pravdépo-
dobnosti vSech trid je 1. Predpis funkce SoftMax je dan rovnici:
evi
glws) = , (2.11)

etn

M=

n=1

kde K znaci pocet rozpoznavanych t¥id (pocet neuronii vystupni vrstvy). Vidime zde, ze pro
vypocet vystupni hodnoty jednoho neuronu (pravdépodobnosti této t¥idy) funkce pocita
s vnitfnimi potencidly vsech neuronti vystupni vrstvy. Jako vysledek klasifikace je tedy
oznacena trida s nejvyssi pravdépodobnosti.
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Kapitola 3

Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité radime mezi dopredné vrstvové neuronové sité. Na rozdil od
klasickych neuronovych siti sklddajicich se pouze z plné propojenych vrstev, konvolucéni sité
se skladajici ze ¢tyt hlavnich typu vrstev (viz kapitola 3.1). Konvoluéni sité jsou v soucasné
dobé ¢im dal oblibenéjsi a nachazeji uplatnéni v oblasti zpracovani prirozeného jazyka,
ale predevsim v oblasti rozpoznavani a klasifikace obrazki. Dvéma hlavnimi motivacemi
pro vznik téchto siti jsou snizeni pamétovych a ¢asovych naroktu vypoctu, a upfednostnéni
lokélni pred globélni informaci spojené se snahou o nezavislost klasifikace na deformacich
¢i posunuti vstupnich vzori oproti vzortim trénovacim. V této kapitole Cerpam pievazné
z nasledujicich zdroju [14] [30] [36].

Uvazujme napiiklad ¢ernobily vstupni obrazek z datové sady MNIST (obr. 7.1) o veli-
kosti 28x 28 pixeld, tedy vstupni vrstva by obsahovala 784 neuroni. Pokud bychom pouzili
plné propojenou skrytou vrstvu o napriklad 400 neuronech, pak by se pro tuto vrstvu mu-
selo uchovat a také naucit pres 300 000 vah. Pokud bychom vsak misto plné propojené
pouzili vrstvu konvoluéni, s jednim filtrem (bude objasnéno dale) o velikosti 8 x8 pixelt,
pak bychom v této skryté vrstvé méli také 400 neuront, ale potfebovali bychom uchovat
a naucit pouze 65 vah a to proto, ze vahy filtru jsou sdilené mezi neurony konvolué¢ni vrstvy.
Prestoze se v praxi pouzivaji nizké desitky filtri, pocet vah je oproti plné propojené vrstve
stale radové mensi.

Vstupem klasické neuronové sité je vektor, tedy 1D struktura, ovSsem obrazky jsou 2D
(stupné Sedi), popfipadé 3D (barevné) struktury a pro pouziti v takové siti je nejprve
prevadime do 1D a to typicky ¢tenim po radcich. Pokud takovouto sif nauc¢ime rozpoznéavat
vycentrované obrazky a nasledné na vstup prilozime stejny obrizek, avsak posunuty, sit ho
nemusi rozpoznat, protoze po prevedeni tohoto obrazku do 1D si jeho vektor nemusi byt
podobny s vektorem piislusné predlohy. ReSenim je nedivat se na obrazek jako na jeden
vektor, avSsak zaméfit se na jednotlivé pixely a jejich okoli, tedy uprednostnime lokéalni
informaci pred globalni. Na jednotlivé pixely 2D /3D obrézku se tedy budeme divat pomoci
takzvanych filtru, jejichz tkolem je detekovat urcité rysy (napiiklad svislou ¢aru) v okoli
pixelu. V klasickém piistupu ke klasifikaci obrazku filtry navrhuji vyvojari, v konvolu¢nich
neuronovych sitich se tyto filtry vytvari automaticky a to ucenim sité. Takovyto filtr, na
rozdil od plné propojené vrstvy, detekuje dany rys stejné dobfe, at se ve vstupnim obrazku
nachazi kdekoliv.
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3.1 Typy vrstev

Konvoluéni vrstva

Jak napovida jiz nazev, tak tato vrstva na vstupnim obrizku provadi operaci konvoluce.
Diskrétni operace konvoluce pouzivana v oblasti neuronovych siti je dana vzorcem:

a b
Cli,j)= > > I(i+u,j+v)F(u,v), (3.1)
u=—av=—b
kde funkce I vraci hodnotu vstupniho pixelu a funkce F' hodnotu filtru na pfislusnych
soutradnicich. Operace konvoluce tedy provadi vazeny soucet hodnoty pixelu na souradnicich
(; j) a hodnot pixeli v jeho okoli s hodnotami filtru (téZ nazyvanym maskou, nebo jadrem
konvoluce), které nazyvame vahami. Vysledkem konvoluce je matice takzvanych priznak,
nékdy zvanych rysu (features).
Parametry konvoluéni vrstvy jsou rozméry filtru (Sitka a vyska), pocet filtri, pocet
okrajovych nul (padding) a krok posunu filtru (stride). P¥i praktickém pouziti je ¢asto
pouzivan Ctvercovy filtr, tedy a = b a rozméry filtru jsou pak dany vzorcem:

Sirka = vyska = 2a + 1 (3.2)

Timto docilime, ze zkoumany pixel bude lezet ve stiedu filtru. Poc¢tem filtri urcéujeme
dimenzionalitu vystupu konvolu¢ni vrstvy, jelikoz kazdy z filtrd vytvori jednu vystupni
matici. Rozsiteni obrazku o okrajové nuly pouzivame, pokud pozadujeme, aby rozméry
vystupnich matic byly totozné s rozméry vstupniho obrazku. Naopak zvolenim kroku vét-
$tho nez jedna docilime zmenseni rozméru vystupi. V praxi se vSak vétsinou pouziva krok
o velikosti jedna, protoze k zmenseni rozmeéra matic slouzi vrstva poolingova.

vstup 6x6 filtr 3x3 vystup 4x4
1,0/ 1/0 0o 101 A/0/0|1
o/1/1]/0 0 o0 01| 01 |-1]-1
11/2/1 11 a1 1 0/-1/1 -1
ojlol1]l1/0 o0 4113
ojlol1]l0l1 o0
0o/0|1]0]|0O0 1

Obrazek 3.1: Ukazka operace konvoluce

Vstupni obréazek je tedy nejprve rozsifen o okrajové nuly. Nasledné je k jeho hornimu
levému rohu pftilozen filtr, spoc¢itan vysledek konvoluce a ten je uloZen do vysledné matice.
Poté je filtr posunut o zvoleny pocet pixelt a opét pocitana konvoluce. To je provadéno do
zpracovani celého vstupniho obrazku timto filtrem a nasledné opakovano pro filtry dalsi.
Na obrazku 3.1 vidime ukézku operace konvoluce pro vstupni matici (¢ernobily obrazek)
o velikosti 6 x6 bez okrajovych nul, s filtrem o velikosti 3x3 provadénou s krokem jedna.
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Aktivaéni vrstva

Jak bylo feceno vyse, vystupem konvoluéni vrstvy jsou matice piiznaku. Jejich hodnoty
bychom ovSem s trochou nadsazky mohli nazvat jakymsi vnitinim potencidlem pomyslného
neuronu, protoze jsou ziskany podobné, jako hodnoty vnitiniho potencidlu neuronu za po-
moci linedrni bazové funkce. Za konvoluéni vrstvou tedy typicky nasleduje vrstva aktivacéni,
kterd za pomoci aktivaéni funkce prevede matice priznaka na vystupni matice, tedy pre-
vede hodnotu vnitiniho potencidlu na vystupni hodnotu stejné jako u jediného neuronu.
Na obréazku 3.2 vidime transformaci matice priznaki na vystupni matici pomoci oblibené
aktivacni funkce ReLU (kapitola 2.6). Parametrem aktivac¢ni vrstvy je pouze pozadovana
aktiva¢ni funkce, popripadé parametry této aktivacéni funkce.

vstup 4x4 vystup 4x4
;11001 o|0|]0,O0
ol1]-1]-1 > RelU > o|l1/0]|o0
01011 ojofl1]o
A]-1)-1)3 0/o0 03

Obrazek 3.2: Ukazka aktiva¢ni vrstvy s funkci ReLU

vstup 4x4 vystup 2x2

0|0 0 Max
0|0 0 | 3 Pooling
ojloj1|o0
o|o|o0|3 0| Avg
1 | Pooling

Obrazek 3.3: Ukazka Max a AVG poolingu

Poolingova vrstva

Hlavnim ti¢elem poolingové, nebo téz seskupujici ¢i podvzorkovaci vrstvy je redukce velikosti
matic (dimenzionalitu zachovavd nezménénou). Parametry této vrstvy jsou velikost masky
(vyska a sitka) a krok posunuti masky. Tuto masku posunujeme po vstupni matici podobné
jako filtr u konvolu¢ni vrstvy s tim rozdilem, Ze neprovadime operaci konvoluce, ale nad
hodnotami aktudlné zvolenymi maskou providdime funkci maximum (Max), nebo pramér
(Avg). V praxi se nejcastéji pouzivd Max pooling s maskou o velikosti 2x2 s krokem 2,
kterd redukuje velikost matic na polovinu. Masky by se pri posouvani po vstupu nemély
prekryvat, tedy velikost kroku by méla byt vétsi, nebo rovna velikosti masky. Pouziti funkce
maximum pii poolingu piimo zvysuje odolnost sité proti posunuti vstupu [12]. Na obrdzku
3.3 vidime ukazku Max a Avg poolingu s maskou o velikosti 2x2 a krokem 2.
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Plné propojena vrstva

Plné propojené vrstvy se v konvoluc¢nich sitich typicky nachéazi v zadnich vrstvach a vrstva
vystupni je prakticky vzdy plné propojenou vrstvou. Plné propojena vrstva je ve skutecnosti
klasicka dopfedna neuronova sit vlozena dovnitt sité konvoluéni. Jejim tcelem je priradit
rysy extrahované diiveéjsimi vrstvami sité k jednotlivym klasifikovanym tridam, tedy urcit
které rysy znadci kterou tridu. Parametry této vrstvy jsou pocet neuronu ve vrstvé a ak-
tivac¢ni funkce, popripadé jeji parametry. Vystupni plné propojend vrstva typicky pouziva
aktivacni funkci SoftMax (kapitola 2.6) a skryté plné propojené vrstvy ¢asto pouzivaji funkci
hyperbolicky tangens (kapitola 2.6).
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Kapitola 4

Nasobeni v neuronovych sitich

Jak je zrejmé z predchoziho vykladu, nadsobeni je v oblasti neuronovych siti klicovou ope-
raci. Ndsobeni je predev§im pouzivano pii pocitdni vnitiniho potencidlu (bazové funkce)
neuronu a je provadéno tak casto, ze i u relativné malé neuronové sité hovoirime o dese-
titisicich ndsobeni (okolo 80 000 u sité BPN (kapitola 7.2)) pfi poéitani odezvy na jeden
vstupni vzorek, u hlubokych neuronovych siti se tento pocet muze pohybovat v fadech sta-
tisict i vice. Prestoze pri pocitani aktivac¢nich funkci mizeme pouzivat i ndro¢néjsi operace,
napiiklad hyperbolicky tangent (kapitola 2.6), béhem vypocétu jedné odezvy jsou pocitdny
zhruba v radu stovek pro malé az stfedni sité a az tisicii pro hluboké sité, v zavislosti na
poc¢tu neuront, tedy jeden vypocet pro jeden neuron. Téchto naro¢néjsich operaci je tedy
provadéno vyrazné méné nez operaci nasobni, napiiklad u vyse zminéné BPN se témér
blizime poméru 1 tanh na 1 000 nasobeni. Z toho vyplyva, ze operace nasobeni je sku-
tecné kritickd, a pokud chceme zrychlit vypocet neuronové sité, popripadé snizit jeji cenu
a velikost na ¢ipu v pripadé hardwarové implementace, je zaméreni se na operaci nasobeni
spravna volba.

V této kapitole si predstavime moznosti zobrazeni ¢isel v poc¢itacich a konvencni zptisoby
provadéni nasobeni s témito reprezentacemi. Déale si predstavime nékteré pouzivané i nové
techniky zvysSeni rychlosti, snizeni ceny ¢i velikosti na ¢ipu operace nasobeni, a to prede-
vs$im z pohledu pouzitelnosti v oblasti neuronovych siti. V této kapitole ¢erpam prevazneé
z nasledujicich zdroju [4] [5] [10] [31] [32].

4.1 Zobrazeni cisel v pocitacich
Primy koéd
Primy kéd je pro ¢lovéka nejprirozenéjsim zobrazenim ¢isel v binarni soustavé. Pievod ¢isla

z binarni soustavy do desitkové je dan nasledujicim vzorcem.

N-—-2
> blnj2", (4.1)
n=0

kde N znaéi pocet bitu ¢isla a b[n] hodnotu bitu na pozici n. V pfimém kédu lze zapsat jak
kladna, tak zaporna ¢isla a to tak, ze nejvyssi bit je vyhrazen jako znaménkovy a urcuje
tedy, zda néasledujici ¢islo je kladné b|N —1] = 0, nebo zaporné b[N —1] = 1. To vSak zpusobi,
Ze existuji dva zapisy hodnoty 0 (+0 a -0). Pfi pouziti tohoto zapisu je vsak problematické
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hardwarové implementovat aritmetické operace, problém c¢ini predevSim operace séitani
dvou ¢isel s odlisnym znaménkem.

Dvojkovy doplnék

Dvojkovy doplnék, ktery je nejcastéji pouzivanym koédovanim pro zobrazeni celych cisel
v pocitaci, Fesi vyse zminéné problémy spojené s pfimym kédem. Kladna ¢isla jsou v tomto
kédu shodna s kladnymi ¢isly v kodu primém. Zaporné ¢islo k ¢islu kladnému vytvorime in-
verzi biti kladného ¢isla a prictenim jednicky, naopak k ziskani kladného ¢isla ze zaporného
opét invertujeme bity zdporného c¢isla a opét pricteme jednicku. I v tomto kédovani cha-
peme nejvyssi bit jako znaménkovy. Hlavni vyhodou ¢isel v doplintkovém kédu je jednodussi
hardwarova implementace aritmetickych operaci, a to predevsim proto, ze tyto operace
jsou totozné nezavisle na znaménku operandii. To plati i pro operaci posunu (shift), avsak
pri posouvani doprava je tfeba uvazovat tzv. aritmeticky posun, ktery zachovava hodnotu
znaménkového bitu.

Pevna radova carka

Pro kédovani desetinnych ¢isel s pevnou fadovou ¢arkou (fixed-point) kde, jak napovida
nazev, mame predem pevné urceno kolik bitt reprezentuje celou a kolik fadovou ¢ast, nej-
Castéji pouzivame dvojkovy doplnék, u néhoz si pouze zvolime rozdéleni na celou a fadovou
Cast. V podcitaci je tedy ¢islo ulozeno plné stejné, rozdil je pouze v tom, jak jednotlivé
hodnoty chiapeme a interpretujeme. Na obrazku 4.1 vidime, jak mize byt jedno ¢islo riizné
interpretovano na zakladé zvoleni hranice mezi celou a radovou ¢asti. Pfevod ¢isla z binarni
soustavy do desitkové je dan nasledujicim vzorcem.

c-1 D-1
> beln2" + 3 bpmj2~ ", (42)
n=0 n=0

kde N = C + D, C zna¢i pocet bitu celé ¢asti, D pocet bitu faddové ¢asti, bo[n], resp.
bp[n] hodnotu bitu v celé, resp. fadové ¢asti ¢isla indexované od Fadové ¢arky doleva, resp.
doprava. Celé c¢islo ve dvojkovém doplinkovém kédu tedy mutzeme chapat jako specidlni
pripad ¢isla s pevnou rfadovou ¢arkou, které méa 0 radovych mist. Toto je velmi vyhodné
predevsim proto, ze aritmetické operace mohou probihat stejné jako u dvojkového doplnku,
bez ohledu na radovou ¢arku v pripadé, ze operandy maji stejny pocet radovych mist, coz
ale neni prilisné omezeni, spise standardni situace. Pouze pri nasobeni dvou desetinnych
Cisel je po provedeni nasobeni potfeba uréit celou a fadovou ¢ast vysledku. Pocet radovych
mist (biti) vysledku je roven souctu pocétu rddovych mist operandi, tedy pokud budeme
nasobit dvé 8 bitova ¢isla s 3 fadovymi bity, vysledek bude mit 16 bitu, z ¢ehoz bude 6 bita
radovych.

celd cast des, tast = 5.5
[0oJo[1JoJ1J1o]ao]
celd cast des. tast = 275

Obrazek 4.1: Ukazka razné interpretace hodnoty ulozené v typu pevné radové ¢arky
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Pohybliva radova carka

Potieba ¢isel s pohyblivou fadovou ¢arkou (floating-point) byla vyvoldna neschopnosti ¢isel
s pevnou radovou ¢arkou ménit dynamicky rozsah a presnost ,za béhu*, a pravé to ¢isla
s pohyblivou fadovou ¢arkou dokazi. Jsou zobrazovana v takzvané védecké notaci, kde je
hodnota ¢isla uréena znaménkovym bitem s, mantisou m, zékladem b (v pfipadé binarnich
C¢isel 2) a exponentem e. Na obrazku 4.2 mizeme vidét ukdzku prevodu dekadického ¢isla na
¢islo binarni a nasledné do notace pohyblivé fadové carky dle normy IEEE 754-1985 single
precision [1], coz je 32 bitova hodnota, kde MSB (nejvyznamnéjsi bit) je znaménkovy bit,
nasleduje 8 biti exponentu (e + 127) a zbylych 23 bitt normalizovand mantisa bez Gvodni
jednicky. Nésledujici vzorec:

(=1)* % (1+m) x2° (4.3)

slouzi pro prevod c¢isla v notaci pohyblivé radové ¢arky zpét do dekadického tvaru. Hlavni
nevyhodou ¢isel s pohyblivou fadovou ¢arkou je slozitost a doba trvani aritmetickych ope-
raci s nimi. Je tfeba pracovat zvlast s exponenty a mantisami, ¢isla rizné denormalizovat
a opét normalizovat a podobné. Tyto operace jsou tak specifické, ze vznikly samostatné ko-
procesory, které je provadéji (Floating Point Unit) avsak ty jsou svou spotfebou a mistem
zabfranym na ¢ipu nevhodné pro pouziti ve vétsim poctu, a to predevsim ve vestavénych
systémech.

5,25 - 0101,01 -= i,0101 - 2

31|30 23|22 0
i1lofJofJolofofoe]a]o]ar]o]1]o]o]o]o]o]o]e]o]o]o]o]o]o]o]o]o]o]e]e

=]

Obrazek 4.2: Ukéazka prevodu ¢isla do reprezentace s pohyblivou rddovou ¢arkou

4.2 Konvencni techniky nasobeni

Nasobeni s pevnou radovou carkou
Sekvencéni nasobicka

Jak jiz napovidéd nazev, tak tato nasobicka provadi ndsobeni postupné, a tedy vynasobeni
N bitovych operandi ji bude trvat N cykli, v nichz se musi vykonat nasledujici operace.
Nejprve je proveden logicky souéin operandu A a LSB (nejméné vyznamny bit) registru
B, nésledné je tento soucin seCten se spodnimi N bity registru P, vysledek je ulozen opét
do registru P a je proveden posuv doprava registru P B, tento proces se opakuje N krat.
Nizka rychlost nasobeni je tedy nejvétsi nevyhodou této nasobicky. Diky své konstrukci
vsak zabird pomérné malo mista na ¢ipu, a proto nalezne své uplatnéni v nékterych vesta-
vénych systémech, ovsem v oblasti neuronovych siti je kvuli své nizké rychlosti nepouzitelna.
Schéma sekvenéni nasobicky muzeme vidét na obrazku 4.3.

Kombinaéni nasobicka

Tato nasobicka, jak opét napovida nazev, je kombinac¢nim logickym obvodem, a tedy vysle-
dek nasobeni vraci v jednom cyklu. Schéma kombinac¢ni ndsobicky mtizeme vidét na obrazku
4.4. V jednotlivych fadich hradel jsou vyrobeny dilé¢i souc¢iny operandu A a jednotlivych
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Obrézek 4.3: Schéma sekvenéni nasobicky [31]

bitt operandu B. Diléi souciny jsou vzdy posunuty o jeden bit doleva oproti predchozimu
a nasledné secteny s¢itackami s postupnym prenosem. Tento algoritmus je velice podobny
se sekvencni nasobiCkou s tim rozdilem, ze zde je vSe provadéno soucasné. Pro n bitové
operandy je zpozdéni této nasobicky a pocet potiebnych hradel (velikost na ¢ipu):

zpozdéni = 14n — 18 — O(n) plocha = 14n* — 19n — O(n?) [4] (4.4)

Nasobicka s uchovanim prenosu

Tato néasobicka je svou strukturou velmi podobnda kombina¢ni nasobic¢ce s tim rozdilem, ze
zavadi podminku nezavislosti s¢itacek na s¢itackach lezicich ve stejné tirovni. Prave zavislost
na predchozich sc¢itackach na stejné drovni zpomalovala ndsobeni v kombinacéni nasobicce
a to proto, ze nejlevéjsi s¢itacka v irovni musi ¢ekat na vSechny ostatni, nez se k ni dostane
prenos. Zde se s prenosy generovanymi na jedné drovni jiz dale na této trovni nepocita,
misto toho jsou predany jako vstup scéitacek o troven niz a jednu pozici vlevo. Takovou
séitacku nazyvame sc¢itackou s uchovanim pfenosu. Az na posledni trovni sité je provedeno
s¢itani za pomoci scéitacek s postupnym prenosem. Pro n bitové operandy je zpozdéni této
nasobicky a pocet potiebnych hradel (velikost na ¢ipu):

zpozdéni = 10n — 10 — O(n) plocha = 14n* —19n +7 — O(n?) [4] (4.5)

Wallaceuv strom

Wallacetuv strom neboli také zrychlené s¢itani ¢asteénych soucint pri nasobeni s uchovanim
prenosu, je metodou nasobeni, pfi niz jsou za pouziti s¢itacek s uchovanim prenosu predsta-
venymi vyse, s¢itany ¢astecné souciny v jiném (vhodnéjsim) poradi, nez je tomu u nésobicky
s uchovanim pfenosu. V pripadé ndsobicky s uchovinim pfenosu je v kazdé irovni pricten je-
den diléi soucin, naopak v pripadé Wallaceho stromu jsou jiz v prvni Grovni sec¢teny vSechny
dil¢i souciny a dale je provadéno s¢itani téchto soucinu a jejich prenost. Porovnani téchto
dvou pristuptt muzeme vidét na obrazku 4.5, kde SUP znaci blok séitacky s uchovanim
prenosu a SPP séitacku s postupnym prenosem. Touto metodou tedy lze redukovat pocet
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Obrézek 4.4: Schéma kombinaéni nasobicky [31]

arovni potfebnych pro secteni dil¢ich soucini, a tak zrychlit vypocet. Pro n bitové operandy
je zpozdéni této nasobicky a pocet potfebnych hradel (velikost na ¢ipu) nasledujici:

zpozdéni = 8n + 6D (n) — O(n) plocha = 26n? — 36n + 12 — O(n?), [4] (4.6)
kde D(n) je hloubkou Wallaceho stromu danou funkei:

0 pron <2
D(n)={ 1 pron =3  [4] (4.7)

D(I%"I)—I—l pron >4

Nasobeni s pohyblivou radovou carkou

Obecné nasobeni ¢isel zapsanych ve védecké notaci, a tedy také nasobeni ¢isel s pohyblivou
fadovou ¢arkou podle IEEE 754-1985 [1], se provadi po ¢astech v nékolika krocich. Kon-
krétné pro IEEE 754-1985 jsou tyto kroky nasledujici. Nejprve se podle znamének operandu
uréi znaménko vysledku. Déle jsou seCteny exponenty operandt a je od nich odecteno 127,
to proto zZe kazdy z exponent je ulozen jako exp = e+ 127. Nésledné jsou mezi sebou vyna-
sobeny mantisy operandi. Pokud ma& vyslednd mantisa vice nez jednu ¢islici pred fadovou
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Obrézek 4.5: Porovnani nasobicky s uchovanim pienosu a Wallaceho stromu [31]

¢arkou, je posunuta o 1 doprava a od exponentu vysledku je odectena 1. Zjednodusené
schéma takové nasobicky mutzeme vidét na obrazku 4.6, tato nasobicka neuvazuje specidlni
okrajové piipady. Vidime tedy, Ze nasobicka s pohyblivou fadovou ¢arkou v sobé obsahuje
nasobicku s pevnou Fadovou carkou, séitacku a dalsi prvky, proto je jeji plocha na cipu
i zpozdéni vétsi nez u nasobicek s pevnou fadovou ¢arkou. Kvuli tomu, ale také kvili po-
dobné vysoké cené dalsich aritmetickych operaci, se vypoc¢ty s pohyblivou radovou ¢arkou
v oblasti vestavénych systému pouzivaji pouze, pokud je k tomu skuteény diuvod, a tedy
v oblasti neuronovych siti se témét nepouzivaji.

s| E | F | sl E | F |

-

A 4
sl E |

Obrézek 4.6: Zjednodusené schéma nésobicky s pohyblivou fadovou ¢arkou [21]

25



4.3 Techniky optimalizace nasobeni

Tato sekce uvadi techniky pouzivané pro optimalizaci nidsobeni v neuronovych sitich. Tedy
s cilem sité zrychlit, zmensit jejich velikost na ¢ipu, a to s co moznad nejmensim vlivem
na jejich uspésnost. Nasledujici techniky se zabyvaji optimalizaci s pouzitim datového typu
pevné fadové ¢arky, protoze je nejcastéji pouzivan v oblasti neuronovych siti ve vestavénych
systémech.

Optimalizace bitové sitky

Zakladni a nejpouzivanéjsi optimalizaci je snizovani bitové s$itky vah, poptipadé i dalsich
Cisel, se kterymi je v ramci sité nakladano. Jak je ukazano vyse, velikost nasobicek roste kva-
draticky a jejich zpozdéni linearné v zavislosti na velikosti operand, tedy pfi jejich snizeni
je uspora mista i ¢asu znatelna. Pti snizen{ velikosti datového typu je také potieba méné
mista pro ulozeni parametru sité, a to predevsim méné mista pro ulozeni vah. Zmensovani
datového typu muzeme provadét metodou pokus-omyl, dokud bude sif vykazovat potreb-
nou presnost. V neddvné dobé vsak byly predstaveny algoritmy (framework Ristretto [11]),
které jsou schopny pro konkrétni tilohu a architekturu uréit optiméalni velikost datového
typu. Napriklad pro tilohu rozpoznavani ¢isel MNIST by mél stacit dvoubitovy datovy typ.
Tato optimaliza¢ni technika se ¢asto pouziva v kombinaci s dals$imi zminénymi.

Aproximativni nasobicky

Pro vytvareni aproximativnich nasobicek pouzivame techniku zvanou funkéni aproximace.
Pfi ni v plné definované funkei ndsobeni zdmérné oznac¢ime hodnoty pro nékteré (vhodné)
kombinace vstupt za nedefinované a to tak, abychom z obvodové realizace této funkce
mohli vypustit nékteré logické ¢leny a tim zmensit jeji velikost na ¢ipu, poptipadé rychlost
vypoctu. Dalsi moznosti je kompletné zménit funkci nasobeni tak, ze naptiklad nikdy nedo-
staneme presny vysledek, avsak chyba bude vzdy v jednom bitu. K ndvrhu takovych obvodua
se obvykle pouzivaji ruzné heuristiky [22]. Dilezité parametry aproximativnich obvodi jsou,
s jakou pravdépodobnosti muze chyba nastat a jak muze byt tato chyba velka. Napriklad
v aproximované 1 bitové sé¢itacce podle [35] je o jedno hradlo AND méné a pouziva pouze
dvojvstupé hradlo OR namisto trojvstupého. V pripadé této s¢itacky je aproximovana ¢ast
pocitajici prenos a chyba muze nastédvat s pravdépodobnosti 1/16 a jeji maximalni velikost
je 1. Dalsi moznou aproximaci s¢itani by bylo ignorovani nékterych LSB bita. Z téchto apro-
ximovanych scitacek, poptipadé jejich kombinaci se s¢itackami Uplnymi, mtizeme skladat
aproximované nasobicky. Vytvafeni téchto stavebnich blokt, ¢i jejich skladani do vétsich
aproximativnich obvodu je v sou¢asné dobé predmétem vyzkumu [9].

Pouziti aproximativnich nasobic¢ek v oblasti neuronovych siti je umoznéno predevsim za-
kladni vlastnosti neuronovych siti, a to jejich schopnosti tolerovat nepresnosti ve vstupnich
datech. Pfi pouziti aproximativnich nasobicek této schopnosti vyuzivame. Sit se béhem
uceni dokéaze vyporadat s chybami v operaci nasobeni podobné, jako se vyporada s ne-
presnostmi ve vstupnich datech. Jak velké bude snizeni presnosti celé sité zalezi na tloze,
architekture sité a pouzité aproximativni nasobic¢ce. Tuto hodnotu je tifeba zjistit experi-
mentalné. Pred praktickym pouzitim konkrétni aproximativni nasobicky je tedy tieba zvazit
jeji prinos a dopad na konkrétni neuronovou sif.
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Nasobeni bez nasobicek

V bindrn{ soustavé je mozné nasobit, popiipadé délit ndsobky ¢isla 2 (2¢) pomoci operace
levého, popiipadé pravého posunu. Této skuteénosti vyuzivaji nasobicky bez nasobeni, kde
je operace nasobeni nahrazena vybérem predpocitaného mezivysledku nasobeni z tabulky
predpocitanych hodnot, adresované nasobencem a nasobitelem a naslednym posunem o po-
tfebny pocet mist doleva. Tabulka je predpocitana pri inicializaci systému a je sdilena napric
systémem. Tedy napriklad pro 4b nasobeni bychom potfebovali predpocitat vysledky vSech
moznych kombinaci ndsobence a téchto hodnot nasobitele {1,3,5,7,9,11,13,15}, vSechny
ostatni hodnoty lze ziskat levym posunem (napf. 12z = 3z << 2) [28] [29].

Tento postup nam dava presné vysledky ndsobeni, ovSem podobné jako v aproximativ-
nim nasobeni i zde miizeme zamérné omezit presnost nasobeni a nékteré kombinace oznadit
za nedefinované. Ué¢inime tak omezenim hodnot, které muze nabyvat nésobitel (hodnoty vah
v piipadé neuronovych siti), ¢imz docilime zmenseni predpodcitdvané tabulky. Napriklad po-
kud by tabulka byla predpoéitdna pouze pro hodnoty nasobitele {1,3,5,7}, pak by bylo
mozné vyjadrit pomoci posunt hodnoty {1,2,3,4,5,6,7,8,10,12,14}. Schéma nésobeni pro
takovouto velikost tabulky muzeme vidét na obrazku 4.7 [28] [29].

Bank of
Pre-computers

Multiplier
I L

Shift = Output

Multiplicand Control Logic I

w

Obrazek 4.7: Schéma 4b nasobicky bez ndsobeni [28]

Pokud vahy neuronové sité omezime pouze na nasobky dvou, pak predpocitana tabulka
neni viitbec potreba a celé nasobeni lze provadét pouze pomoci operace posunu. Neuronova
sit se i s touto chybou néjakym zptsobem vyporada. Zjistit, jaké to bude mit dopady na
jeji rychlost, presnost a velikost na ¢ipu je cilem této prace.
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Kapitola 5

Knihovny pro praci s neuronovymi
sitémi

Na internetu je volné dostupné celd fada nastroju pro praci s neuronovymi sitémi. V nich lze
tvorit neuronové sité rtiznych architektur, vybirat z rizné velké skaly bazovych i aktivacnich
funkei, riznych typt vrstev konvolucnich siti a nékteré z nich také nabizi rizné podptrné
nastroje (napf. podpora ruznych formata vstupnich dat). Pomoci nich lze o moznost prace
s neuronovymi sitémi rozsitit celou fadu programovacich jazyku, nebo jinych nastroju (napt.
Deep Learning Toolbox pro MATLAB'). V této kapitole budou predstaveny nékteré z nich
a také bude vybran jeden, ktery bude rozsifen o funkci zjednoduseného nasobeni a déle
bude pouzit pfi provadéni experimenti, jez jsou soucdsti této prace.

5.1 TensorFlow

TensorFlow [2] je open-source knihovna pro provadéni matematickych operaci. Préce s neu-
ronovymi sitémi je tedy pouze jednou z funkénosti nabizenych touto knihovnou. Byla vy-
tvorena skupinou programétoru spole¢nosti Google (skupinou Google Brain) a je zacilena
predevsim na vysoky vykon. Knihovna umoznuje provadéni vypoc¢tu jak na klasickych pro-
cesorech (CPU), tak na grafickych procesorech (GPU) a na proprietarnich vefejné nedostup-
nych procesorech spoleénosti Google (TPU — tensor processing unit). Casti této knihovny
jsou psany v jazycich Python, C++4 a CUDA. Knihovna nabizi rozhrani pro jazyk Python
a omezené rozhrani pro jazyk C++4. Protoze je tato knihovna pomérné nizko-iiroviova, jeji
rozhrani je komplexni a pro nové uzivatele mtze byt prace s nim problematicka. Pro jeji
komplexnost a rychlost je tato knihovna pravdépodobné nejpouzivanéjsi knihovnou svého
druhu a k jejimu pouzivani se kromé Googlu, jez ji stvoril, hlasi firmy Intel, AMD, ¢ N-
VIDIA. Avsak kvili jeji komplexnosti by bylo ¢asové prilis ndro¢né proniknout do jejiho
kédu a provézt upravy vyzadované v této praci.

5.2 Keras

Keras [7] je open-source knihovna pro praci s neuronovymi sitémi. Jedna se o nadstavbu
schopnou pracovat nad nékolika nizko-uroviiovymi knihovnami nabizejicimi podporu pro
praci s neuronovymi sitémi. Jedna se o knihovny Microsoft Cognitive Toolkit, Theano,

"https://wwwmathworks.com/products/deep-learning.html
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a predevsim vyse zminény TensorFlow. Keras byl vytvoren predevsim Frangoisem Cholle-
tem, programatorem spolecnosti Google, pro zprostredkovani uzivatelsky privétivéjsiho roz-
hrani nad vyse zminénymi knihovnami. Cenou za to, ale také pozadovanou vlastnosti je, ze
knihovna zprostfedkovava pouze praci s neuronovymi sitémi. Keras je napsan v jazyce Py-
thon a rozhrani nabizi také pouze pro jazyk Python. Keras se stal tak oblibenou knihovnou
pro praci s neuronovymi sitémi nad knihovnou TensorFlow, Ze byl v roce 2017 v¢lenén jako
soucast jejiho API.

5.3 TypeCNN

TypeCNN [25] je open-source knihovna pro préci s klasickymi a predevsim s konvoluénimi
neuronovymi sitémi a umoznuje tedy jejich navrh, trénovani i pouziti. Tuto knihovnu v roce
2018 navrhl a implementoval Petr Rek v ramci své diplomové prace vytvorené na FIT VUT
v Brné. Knihovna je psana objektové v jazyce C++ a hlavni diraz pii jejim navrhu byl
kladen na praci s datovymi typy. Knihovna umoznuje pouziti az tii ruznych datovych typu
v jedné neuronové siti soucasné a to typ pro ulozeni vah, inferenci a trénovani. Datovy
typ pro trénovani je totozny pro vsechny vrstvy, avsak datovy typ pro vahy a inferenci je
dokonce mozné volit rizny pro kazdou z vrstev sité. Vychozim datovym typem knihovny
je pohybliva radova carka na 32 bitech. Autor také priklada jim implementovany datovy typ
pevné radové ¢arky, u néjz je mozné volit bitovou sitku pred i za fadovou ¢arkou, spolecné
s operacemi nutnymi pro pouziti datového typu (aritmetické, logické atd.). Dalsi datové typy
spolecné s jejich operacemi muze nadefinovat sam uzivatel, popiipadé mutze upravit pouze
nékteré operace v jiz existujicim datovém typu, jako napiiklad operace nasobeni v typu
pevné tadové carky. Kromé vyse zminénych funkénosti knihovna nabizi také podptrné
nastroje jako je uklidani a nacitdni neuronové sité a podpora ruznych formatt vstupnich
dat. V knihovné je mozné rovnou pracovat s formaty casto pouzivanych datovych sad, jako
jsou MNIST ¢i CIFAR-10.

Po konzultaci s vedoucim jsem pro provadéni experimentti v rameci této diplomové prace
zvolil pravé tuto knihovnu. Duvodu této volby je nékolik a to implementac¢ni jazyk C++4,
zdokumentovany navrh i implementace v rdmci diplomové prace, vyuziti prace vzniklé na
nasi fakulté, moznost konzultace Gprav primo s autorem ¢i vestavéna podpora ruznych da-
tovych sad. Hlavnim dtivodem je vSak podpora ruznych datovych typi a predevsim rtznych
operaci nad témito typy.

5.4 SimpleCNN

SimpleCNN [6] je open-source knihovna, kterd byla napsdna Canem Bolitkkem za tcelem
vytvorit snadno pouzitelnou a hlavné snadno ¢itelnou knihovnu pro praci s konvoluénimi
neuronovymi sitémi. Toho bylo bezesporu dosazeno. Knihovna je napsana prehledné v jazyce
C++. Nicméné pro jeji jednoduchost je v ni implementovana pouze jedna bazova, aktivaéni
a ztratova funkce a pouze jeden optimalizator. To témér znemoznuje jeji praktické pouziti.
7 podptrnych nastroji této knihovné bohuzel chybi moznost ulozit a nacist natrénovanou
neuronovou sit (jeji strukturu a vahy) a chybi zde také podpora riznych forméta vstupnich
dat. Pro pouziti knihovny v této praci by bylo potieba tyto ndstroje doimplementovat.
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Kapitola 6

Navrh a implementace
zjednodusené operace nasobeni

Pro zjednoduseni operace nasobeni, které bude navrzeno, implementovano a testovano v této
praci jsem si zvolil techniku nasobeni bez nasobic¢ek popsanou v kapitole 4.3. Tato tech-
nika mé ze zkoumanych technik zaujala nejvice, protoze navrhuje celou naro¢nou operaci
nasobeni nahradit za pomérné snadnou operaci posuvu. Navrh této techniky je zasadné
inspirovan témito pracemi [28] [29].

6.1 Navrh

Standardni operace nasobeni bude tedy nahrazena za operaci levého posuvu vhodné hod-
noty (mezivysledku nésobeni) o potiebny pocet biti (dale jen zjednodusené nasobeni).
Operace zjednoduseného nasobeni bude definovana pouze pro kladna celd ¢isla libovolné
bitové sitky. Protoze operaci nasobeni upravuji pro pouziti v oblasti neuronovych siti, budu
nadéle ndsobence nazyvat vstupni hodnotou (vstupem) a nésobitele hodnotou vahy (vdhou).
Pro toto zjednodusené nasobeni je tfeba znat bitovou sitku operandt N a zvolit takzvanou
abecedu vah. Na jejich zdkladé je sestavena tabulka predem vypocitanych mezivysledka
(dale jen tabulka mezivysledki).

Abeceda vah je seznam vhodné zvolenych (bazovych) hodnot, z nichz je odvozen obor
hodnot vah a sestavena tabulka posuvi. Bazové hodnoty je vhodné volit tak, ze zadna
z nich nelze ziskat bitovym posuvem nékteré jiné bazové hodnoty. Vhodnou abecedou vah
muze byt napt. {1,3,5}. Obor hodnot vah ziskdme levym posuvem jednotlivych bazovych
hodnot. Kazda z nich je opakované posouvana, dokud by vysledek posuvu nebyl vétsi nez
nejvétsi zobrazitelné ¢islo (2N —1). Béhem zjistovani oboru hodnot vah je vytvorena tabulka
posuvu. Ta je adresovana bazovou hodnotou a hodnotou vahy a urcuje, o kolik bitt vlevo
je treba posunout bazovou hodnotu, abychom ziskali hodnotu vahy. Naptiklad pro bazovou
hodnotu 3 a hodnotu vahy 12 by zdznam tabulky vypadal nasledovné: shift[3][12] = 2.

Tabulka mezivysledkt je adresovana bazovou a vstupni hodnotou a obsahuje predpoci-
tany vysledek nasobeni téchto hodnot. Napitiklad pro bazovou hodnotu 3 a vstupni hodnotu
vstupu 4 by zdznam tabulky vypadal ndsledovné: precomp|3|[4] = 12. Tabulka pro kazdou
bazovou hodnotu z abecedy vah obsahuje vysledek jejiho nasobeni se vSsemi moznymi vstup-
nimi hodnotami. Tabulka mezivysledki tedy obsahuje (N?2#pocet_bazovych_hodnot) N bi-
tovych hodnot. Pokud se v abecedé vah nachazi bazova hodnota 1, je vzorec pro vypocet
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velikosti tabulky mezivysledkii upraven (N? * pocet_ bazovych__hodnot — 1), protoze vysle-
dek nasobeni ¢islem 1 neni tfeba uchovavat.

Vstupem upravené operace nasobeni je vstupni hodnota, jejiz rozsah neni nijak omezen
a vaha, jejiz hodnota musi patfit do oboru hodnot vah odvozeného vyse. Z hodnoty vihy
je zjisténa bazova hodnota, k niz tato vdha nalezi (vaha mod baze = 0). Néasledné je
z tabulky mezivysledkii za pomoci bazové a vstupni hodnoty zjiSténa hodnota mezivysledku.
7 tabulky posuvu je na zakladé bazové hodnoty a hodnoty vahy zjistén potifebny pocet bita
posuvu. Vysledkem upravené operace nasobeni je mezivysledek posunuty doleva o potrebny
pocet bit.

Naptiklad pro abecedu vah {1,3}, vstupni hodnotu 4 a hodnotu vahy 12 by vypocet
vypadal nasledovné:

baze = 3 (12 mod 3 =0)

mezivysledek = precomp|3][4] = 12 (6.1)
posuv = shift[3][12] = 2 '
vysledek = 12 << 2=148

6.2 Implementace

Modul zjednoduseného nasobeni je stejné jako zbytek knihovny TypeCNN implemento-
van v jazyce C++14. Tabulka mezivysledki je implementovana pomoci asociativni paméti
obsahujici pro kazdou bazovou hodnotu pole mezivysledku.

std :: map < int32_t, std :: vector < int32_t >> precomp_ vals

Tabulka posuvi je implementovana jako asociativni pamét, kterd pro kazdou bazovou hod-
notu obsahuje dals{ asociativni pamét.

std :: map < int32_t, std :: map < int32_t,int32_t >> precomp__shifts

Ta pro vsechny hodnoty vah (které je mozné ziskat jako levy posuv bazové hodnoty a které
jsou mensi nez nejvétsi zobrazitelnd hodnota) obsahuje pocet bitt, o néz byla bazova hod-
nota posunuta, aby tato vaha vznikla. Zjednodusené tedy muzeme operaci zjednoduseného
nasobeni popsat nasledujicim vyrazem:

res = precomp_ vals[base][input] << precomp__shifts[base|[weight] (6.2)

Protoze se pii nacitani ulozené sité, nebo pri vypoctu nové vahy v prubéhu uceni mizeme
setkat s vahou, kterd je mimo obor hodnot vah, je treba ji priradit hodnotu z toho oboru.
Pro takovou vahu je z oboru hodnot nalezena maximélni hodnota, ktera je mensi nez vaha
a minimalni hodnota, kterd je vétsi nez vaha. Jako nova vaha je pouzita hodnota, ktera je
vaze blizsi. Pokud je jejich vzdéalenost od vahy totoznéa, zvoli se jedna z nich ndhodné.

Problémem tohoto pfistupu je uceni sité, a to kvili vzrustajicimu rozdilu (vzdalenosti)
dvou sousednich hodnot z oboru hodnot vah. Naptiklad pfi pouziti abecedy vah {1} je rozdil
sousednich hodnot 2—1 = 1 a rozdil jinych sousednich hodnot 16—8 = 8. Tento fenomén ¢ini
problém pii volbé koeficientu uceni standardnich optimalizatori. Pii zvoleni p¥ilis malého
koeficientu uceni nemusi nikdy dojit k nastaveni vétsi vahy a dojde tak k uvaznuti sité.
Pokud je vSak koeficient uceni zvolen prilis velky, vahy nizsich hodnot se budou neustéale
ménit a nedojde k nauceni sité. Optimalizator fesici tento problém neni zndm a muze byt
predmétem dalsiho vyzkumu.
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6.3 Integrace do TypeCNN

Takto navrzenou a naimplementovanou zjednodusenou nasobicku jsem integroval do knihov-
ny TypeCNN [25]. Implementace modulu pro zjednodusené nésobeni se nachazi v souboru
MultlessMult.cpp, ktery je k nalezeni na CD v adresafi TypeCNN/src/Utils. V této
knihovné bude néasobicka pouzita spolecné s datovym typem pevné radové carky, jez je
soucasti knihovny. Protoze je vsak operace zjednoduseného nésobeni definovana pouze pro
kladna celd disla, je tfeba pred provedenim této operace hodnotu vstupu a vahy upravit.
Nejprve je zjisténo znaménko vysledku a déle se pracuje s absolutni hodnotou vstupu i vahy.
Vstup i vaha jsou posunuty o pocet bitii za radovou ¢arkou doleva. Tim ziskdme kladna cela
Cisla, ktera jsou vstupem upravené operace nasobeni. Po provedeni nasobeni je vysledku
nastaveno spravné znaménko a je posunut o dvojnasobek poctu bitd za fadovou carkou
doprava. Vznikne tak spravny vysledek v datovém typu, s nimz knihovna pracuje. Tato
Uprava je nutnd pouze v softwarové simulaci, pfi pouziti v hardwaru nezélezi na tom, kam
pomyslné umistime radovou carku.

Prepnuti na zjednodusené nasobeni, a kontrolu a tpravu vah, kterd s timto néso-
benim souvisi, je provedeno definici makra MULTLESS MULT pii prekladu. Také je
nutné nastavit abecedu vah prostrednictvim systémové proménné ALPHABET V ALS,
ktera obsahuje jednotlivé bazové hodnoty oddélené ¢arkou (napi. ALPHABET VALS =
”1,3,57).

Pro spravnou funkci zjednoduseného nasobeni je tieba pri nacitani ulozené sité a tprave
vah pfi uceni tyto vahy volit pouze z oboru hodnot vah. Proto je v modulu perzistence po
nacteni a ve vSech optimalizatorech po spocitani vahy volana funkce pro jeji transformaci na
povolené hodnoty (mimTransW eight()). Protoze zjednodusené nasobeni pouzijeme pouze
pri pocitani vnitiniho potencidlu neuronu je funkce multlessMult() voldna pouze z plné
propojené a konvoluéni vrstvy a ne napr. z vrstvy aktivacni.
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Kapitola 7

Testovani a experimenty

Jak bylo feceno diive, pro praci s konvoluénimi neuronovymi sitémi bude pouzita knihovna
TypeCNN. V této kapitole budou predstaveny typické problémy pouzivané pro hodnoceni
vykonnosti jak zvolené architektury konvolu¢ni neuronové sité, tak zvolené knihovny. Déle
budou navrzeny a popsany architektury neuronovych siti, které budou pouzity pro reseni
téchto problémi. Nasledné popisi zvolené testy a experimenty, které budou provedeny. Poté
budou pfedstaveny a diskutovany jejich vysledky.

7.1 Testovaci sady

MNIST

Za zékladni a prakticky povinnou testovaci sadu povazujeme databdzi MNIST [19] (Modi-
fied National Institute of Standards and Technology database). Jednd se o databdzi cer-
nobilych (1 kanal 0-255 stupni Sedi) obrazki ruéné psanych ¢islic rozsahu 0-9 o velikosti
28 %28 pixelii. Resenou tlohou je tedy klasifikace vstupniho vzorku do jedné z deseti tifd.
Databdze MNIST obsahuje 60 000 trénovacich a 10 000 testovacich vzorku, u nichz jsou
znamy t¥idy, do kterych spadaji. Tuto databazi v roce 1998 vytvorili Yann LeCun, Corinna
Cortes a Christopher J.C. Burges jako podmnozinu rozsahlejSich databazi institutu NIST,
konkrétné databazi SD-1 a SD-3. Databaze SD-1 obsahuje 60 000 obrazku ruc¢né psanych
Cislic pochéazejicich od 500 ruznych stfedoskolskych studenti. Databaze SD-3 je velice po-
dobnd, s tim rozdilem, Ze je pofizena mezi ifedniky. Cisla obsazend v databazi SD-3 jsou
tedy uhlednéjsi a jejich klasifikace je tispésnéjsi. Z duvodu zvétseni diverzity trénovacich
a testovacich dat tedy doslo k vytvoreni databaze MINIST. Trénovaci datova sada MNIST
tedy obsahuje 30 000 vzorkd z databaze SD-1 a 30 000 vzorkt z databaze SD-3 pochazeji-
cich priblizné od 250 pisatelii. Testovaci sada MNIST je slozena z 5 000 vzorkt z databaze
SD-1 a 5 000 vzorkt z databaze SD-3. Autori zarucuji, ze vzorky z trénovaci a testovaci
sady jsou vzajemné disjunktni.

Vysledky klasifikace dosazené pro testovaci sadu MNIST jsou pro tcely porovnani sou-
casti témeér kazdé prace z oblasti konvoluénich neuronovych siti a proto tomu nebude jinak
ani u této prace. V soucasnosti nejuspésnéjsi neuronova sit fesici tuto ulohu dosahuje pres-
nosti 99.79 %. Pro srovnani nejvyssi presnosti v dobé vytvoreni sady MNIST bylo 99.3 %
dosazenych siti LeNet-4 [3].
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Obrazek 7.1: Ukézka obrazku databdze MNIST [33]

CIFAR-10

Dalsi pro srovnani ¢asto pouzivanou datovou sadou je CIFAR-10 [16]. Jedna se o databazi
obsahujici 60 000 barevnych (3 kanaly RGB z rozsahu 0-255) obrazku o velikosti 32x32 pi-
xelt patiicich do deseti t¥id. Tridami jsou: letadla, automobily, ptaci, kocky, jeleni, psi, zaby,
koné, lodé a nakladni automobily. Databaze je rozdélena na 50 000 trénovacich a 10 000 tes-
tovacich vzorkt, u nichz jsou znamy tiidy, do kterych spadaji. Resenou tlohou je tedy také
nez klasifikace ¢islic a to predevsim kvuli vnitrotridn{ variabilité vzorka, tedy dva objekty
spadajici do stejné tfidy si nemusi byt priliS podobné. Slozitost tikolu dale zvysuje rtuzné
pozadi objektu stejné tfidy a moznost, ze dva objekty ruznych tiid budou mit stejné pozadi.
Databaze CIFAR-10 je podmnozinou mnohem vétsi databéaze obsahujici 80 000 000 obrazkii,
které byli sesbirdany pany Alexem Krizhevskym, Vinodem Nairem a Geoffrym Hintonem,
neuronova sit fesici tuto ilohu dosahuje presnosti 96.53 % [3].

Sesterskou databazi je CIFAR-100, ktera stejné jako CIFAR-10 obsahuje 60 000 ba-
revinych obrazku o velikosti 32x32 pixeli, nicméné ty patii do 100 t¥id, tedy databaze je
slozena ze 600 obrazku z kazdé tfidy. Tim je tuloha klasifikace opét ztiZena a v soucasnosti
nejlispésnéjsi neuronova sit Fesici tuto tlohu dosahuje presnosti 75.72 % [3].

7.2 Testovaci architektury
BPN

Pro testovaci ulohu klasifikace ¢isel testovaci sady MNIST jsem zvolil architekturu BPN
(Back Propagation Network) coz je z pohledu dfive uvedenych architektur plné propojend
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Obrézek 7.2: Ukazka obrazku databdze CIFAR-10 [17]
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dopredné sif. Konkrétné volim tiivrstvou sit s jednou skrytou vrstvou. Tato sit je sloZena
z vstupni (formélni) vrstvy obsahujici 784 neuroni (28x28, tedy pro kazdy pixel jeden),
nasleduje skryta vrstva obsahujici 100 neuronu a vystupni vrstva obsahujici 10 neuroni (pro
kazdou tiidu jeden). Vstupni a skrytd vrstva jsou rozsifeny o jeden formélni neuron pro
bias. Vsechny neurony pouzivaji linearni bazové funkce. Skryté vrstva jako aktivac¢ni funkci
pouziva hyperbolicky tangens a vystupni vrstva pouziva aktivacni funkci SoftMax. Tato sit
celkové obsahuje priblizné 80 000 vah, které budou uceny. Tuto architekturu i s konkrét-
nimi parametry jsem zvolil proto, Ze je pouzita ve studiich, z nichz budu déle ¢erpat, pod
oznaCenim MPL (Multi Layer Perceptron), a umozni tak srovnani nasich vysledkd.

CNN

Pro testovaci tlohu klasifikace obrazkl testovaci sady CIFAR-10 jsem zvolil architekturu
konvoluéni neuronové sité (déle jen CNN), kterou pouzil Petr Rek pfi testovani jim vytvo-
fené knihovny TypeCNN [25], jez je pouzita pii vytvafeni této prace. Tato sit se skldda
ze vstupni, tfi konvolu¢nich, dvou poolingovych, dvou drop-outovych a dvou plné propo-
jenych vrstev. Ze vstupni 32x32x3 vrstvy vznika konvoluéni vrstva 28 x28x 12 vytvorena
konvoluci s oknem 5x5x3. Déle je proveden pooling s oknem 2x2 a krokem 2 do vrstvy
o velikosti 14x14x12. Nad ni je provedena dalsi konvoluce s oknem 5x5x12 a je tak vy-
tvorena vrstva o velikosti 10x10x24. Nasleduje pooling s oknem 2x2 a krokem 2, ¢imz je
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vytvorena vrstva o velikosti 5x5x24. Poté je proveden drop-out a posledni konvoluce s ok-
nem 5x5x24, ¢imz je vytvorena vrstva o velikosti 6 x6x120. Ta je vstupem plné propojené
vrstvy s 84 neurony, nasleduje dalsi drop-out a konecné vystupni vrstva o 10 neuronech.
Konvoluéni i plné propojené vrstvy pouzivaji aktivacni funkci Leaky ReLU. Poolingové
vrstvy provadéji tzv. Max-pooling. Tato sit celkové obsahuje vice nez 90 000 vah, které
budou uceny, coz je o 10 000 vah vice oproti prvni uvazované architekture.

7.3 Metodika testovani a experimentia

Testovani bude probihat na virtudlnim stroji bézicim na mém osobnim PC. Virtualni stroj
ma k dispozici 4 GB paméti RAM a 4 jadra procesoru Intel Core i5 750 o frekvenci 2.66 GHz.
Na testovacim stroji je nainstalovan 64-bitovy operacni systém Ubuntu verze 18.04 LTS.

Testovani a experimenty muzeme rozdélit do tii fazi. Prvni fazi jsou zdkladni testy za
pouziti standardni operace ndsobeni a nejpresnéjsiho knihovnou podporovaného datového
typu pohyblivé fadové ¢arky na 32 bitech (dédle jen float). Ty slouzi nejen pro ovéfeni
funkénosti knihovny, ale také pro ovéreni funkénosti zvolenych testovacich architektur pro
konkrétni testovaci tlohu. Dalsi faz{ jsou experimenty se snizovanim bitové sirky jak dopred-
ného datového typu, tak datového typu pro ulozeni vah, za pomoci datového typu s pevnou
fadovou ¢arkou (déle jen FX<pocet bitu pred fadovou ¢arkou, pocet bitt za Ffadovou Car-
kou>). Jsou provadény na sitich natrénovanych v prvnim kroku a je zde stéle pouzivina
s nasobenim bez nésobicky, a to s riznymi hodnotami abecedy vah. Tyto experimenty jsou
provadény na nékterych sitich vzniklych a natrénovanych v druhém kroku.

Zakladni testy

Pro architekturu BPN bude provedeno 10 nezavislych trénovacich béht. Pro architekturu
CNN bude provedeno pouze 5 nezavislych trénovacich béhu, a to z divodu jejich ¢asové
narocnosti. Z nich je zaznamenan vystup programu, a ulozen ptedpis sité a hodnoty jejich
natrénovanych vah. Kazdy takovy béh je tvoren 10 epochami trénovani a jednou epochou
dotrénovani. Po kazdé z epoch nésleduje validace sité spolecné s vypisem tspésnosti klasi-
fikace sité. Poc¢ateéni hodnoty vah sité jsou voleny nahodné.

Pro obé tlohy jsem zvolil totozné parametry trénovani i dotrénovani. A sice optima-
lizator SGDM (Stochastic Gradient Descent with Momentum) s koeficientem uceni 0.005,
koeficientem tbytku vah 0.001 a momentem 0.9 pro trénovani a optimalizator SGD s koefi-
cientem uceni 0.001 pro dotrénovani. Jako ztratovou funkci jsem pro vsechny ptipady zvolil
stfedni kvadratickou chybu.

Redukce bitové sirky

Pri experimentech s redukci bitové Sifky jsou nacteny jednotlivé sité i s hodnotami jejich
vah ziskané béhem zdkladniho testovani. Tedy pro BPN se provadi 10 nezavislych béhu do-
trénovani a pro CNN se provadi 5 nezavislych béhii dotrénovani, a to pro kazdy experiment
pro danou architekturu. Z nich je opét ulozen predpis sité a hodnoty natrénovanych vah.
Kazdy béh je tvofen 3 epochami dotrénovani s pouzitim optimalizatoru SGD s koeficientem
uceni 0.005 a ztratovou funkei stredni kvadratické chyby.

Pro architekturu BPN i CNN jsem zvolil pro pocatecni snizeni bitové sitky operandu
datovy typ FFX < 8,8 > a to jak pro dopredné Sireni, tak pro ulozeni vah. Nasledné je
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bitova sitka dale redukovana a redukovany datovy typ je opét pouzit pro dopredné Sifeni
i ulozeni vah. Konkrétni datové typy jsou voleny experimentalné, az do snizeni presnosti
klasifikace sité o cca 5 %.

Pro architekturu BPN je zvolen a zafixovan datovy typ pro dopfedné sifeni. Typ je
vybiran z vyse testovanych datovych typu a to tak, Ze je zvolen typ s nejmensi bitovou
sitkou, jehoz presnost klasifikace neni snizena o vice nez 0.5 %. Nésledné jsou provedeny
experimenty s redukovanim bitové sitky datového typu vah. Jako pocatecni je zvolen typ
dopredného siteni a jeho bitova sitka je dale redukovana. Konkrétni datové typy jsou voleny
experimentalné, az do sniZeni presnosti klasifikace sité o cca 5 %.

Nasobeni bez nasobicky

Pri experimentech s ndsobenim bez nasobicek jsou nacteny zvolené sité i s hodnotami jejich
vah ziskané béhem experimentu s redukci bitové sitky operandu. Vahy jsou prevedeny na
povolené hodnoty, zavisejici na zvolené abecedé vah. Nasledné je provedena validace sité,
jejiz vysledek je zaznamendan.

Pro architekturu BPN i CNN jsem zvolil sité z pocate¢niho experimentu snizovani bitové
$irky, dotrénované na datovém typu F'X < 8,8 >. Pro architekturu BPN byla navic zvolena
sit z experimentu se snizovanim bitové sitky datového typu pro ulozeni vah, jejiz datovy typ
mé nejmensi bitovou Sitku a zdroven presnost klasifikace neni sniZena o vice nez 1 %. Pro
kazdou z téchto siti jsou provedeny experimenty s nasledujicimi abecedami vah {1,3,5,7,9},

{1,3,5,7}, {1,3,5}, {1,3}, {1}.

7.4 Vysledky testovani a experimentt

Scripty a programy (pfelozené na skolnim serveru Merlin') pouzité pii testovani jsou k na-
lezeni na CD v adresafi TypeC N N/juhanak spolecné s vysledky vSech testi a natrénova-
nymi sitémi, které se nachdzi v adresari TypeC N N/juhanak /bpn_res resp. TypeCNN/
juhanak /cnn__res. VSechny nasledujici vysledky a hodnoty zanesené v grafech jsou ziskany
validaci dané sité na prislusnych testovacich datech, které jsou disjunktni s daty trénovacimi.

Zakladni testy

Jedna epocha trénovani sit¢ BPN na datové sadé MNIST trva cca 100 sekund a jeden
trénovaci béh trva vice nez 15 minut. Celé testovani této tlohy tedy trvalo témér 3 hodiny.
Jedna epocha trénovani sité CNN na datové sadé CIFAR-10 trva pres 1 hodinu, coz je
Ctyrikrat vice nez cely trénovaci béh sité BPN. Jeden testovaci béh této tlohy tva cca
14 hodin a celé testovani trvalo 3 dny. Prestoze by se mohlo zdat, ze by doba trénovani téchto
dvou architektur mohla byt podobna, protoze architektura CNN trénuje pouze o 10 000 vah
vice nez architektura BPN, neni tomu tak z divodu vyssi ¢asové narocnosti konvolu¢nich
siti na uceni. Zakladni testy architektury CNN tedy celkové trvaly 24x déle nez zakladni
testy architektury BPN.

Graf 7.3 zobrazuje ispésnost klasifikace v pribéhu trénovani po jednotlivych epochach
trénovani pro vsechny trénovaci béhy tlohy klasifikace nad datovou sadou MNIST siti
BPN. Graf ndm muze pripominat logaritmickou funkci. V prvnich epochéch se tispésnost
klasifikace rychle zvysuje, naopak béhem poslednich epoch trénovani se dspésnost zvysuje
pouze minimalné. U posledni epochy vidime mirny skok ve zvyseni tspésnosti klasifikace,

'merlin.fit.vutbr.cz

37


http://vutbr.cz

ti klasifikace

uspésnos

.

Procento

ti klasifikace

vy

.

uspesnos

Procento

97,0%

96,5%

96,0%

95,5%

95,0%

94,5%

94,0%

93,5%

93,0%

92,5%

92,0%

70,0%

65,0%

60,0%

55,0%

50,0%

45,0%

40,0%

35,0%

30,0%

25,0%

20,0%

15,0%

Epocha

01.02.03.24.05.06.07.08.09.010.011.

Obrézek 7.3: Uspésnost klasifikace sité BPN na tloze MNIST

;@E

e —
==

Epocha

01.02. 03,04, 05, 06.07.08. 09. 010. 011,

Obrézek 7.4: Uspésnost klasifikace sité CNN na tiloze CIFAR-10

38



ktery je vysledkem jedné epochy jemnéjsiho dotrénovani. Maximalni median Gispésnosti kla-
sifikace se objevil v posledni epoSe a m4 hodnotu 96.4 %, celkové maximum tuspéSnosti
klasifikace se také objevilo v posledni epoSe a m4 hodnotu 96.5 %.

Totéz, ale pro ulohu klasifikace nad datovou sadou CIFAR-10 siti CNN muzeme vidét na
grafu 7.4. Graf ndm opét muze pripominat logaritmickou funkci pfiblizujici se tispésnosti
63 %. U posledni epochy nyni vidime vyraznéjsi skok ve zvySeni UspéSnosti klasifikace,
ktery je vysledkem jedné epochy jemnéjstho dotrénovani. Maximalni medidn tspéSnosti
klasifikace se objevil v posledni epoSe a ma hodnotu 67.2 % a celkové maximum, které se
objevilo v téze epose ma hodnotu 68.5 %. Vysledky klasifikace této tlohy dopadly huie nez
vysledky tlohy predchozi, nicméné pro tlohu CIFAR-10 a pouzitou architekturu CNN je
tento vysledek uspokojivy. Pro zvyseni uspésnosti klasifikace by bylo nutné pouzit hlubsi
a vétsi konvolucéni sité, jejichz pouziti na osobnim pocitaci je z divodu Casové naroc¢nosti
nepraktické.

Na grafu 7.5 muzeme vidét srovnani tspésnosti klasifikace poslednich epoch trénovani
pro obé testovaci tlohy a vSechny trénovaci béhy.

Uspésnost klasifikace Uspésnost klasifikace Uspésnost klasifikace

BPN BPN a CNN CNN
96,6% 100% 69,0%

o
96,6% 95% 68,5%

68,0%
96,5% 90%

67,5%

96,5% 85%

67,0%

96,4% 80%

66,5%

96,4% 75%

66,0%

Procento Uspésnosti klasifikace
Procento Uspésnosti klasifikace
Procento Uspésnosti klasifikace

96,3% 70%
— 65,5%

96,3% 65% %

96,2% 60% 64,5%

Architektura sité Architektura sité Architektura sité

65,0%

O BPN OO BPN TJCNN CTCNN

Obrazek 7.5: Porovnani tspésnosti klasifikace sité BPN na tloze MNIST a sité CNN na
tloze CIFAR-10
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Redukce bitové sirky

Na grafu 7.6 je znazornéna vysledna tspésnost klasifikace po dotrénovani nékolika vybra-
nych experimentti se snizovanim bitové sitky operandt pro tlohu MNIST fesenou siti BPN.
Pr1i téchto experimentech je zvoleny datovy typ pouzit jak pro dopfedné Sifeni, tak pro ulo-
zeni vah. Poc¢ateéni experiment s pouzitym datovym typem FX < 8,8 > s jeho medidnem
Uspésnosti 96.6 % dosahl dokonce o 0.2 % vySsi Gspésnosti nez zdkladni test s datovym ty-
pem float. Toto nepatrné zlepsSeni je pravdépodobné vysledkem lepsiho zobecnéni sité diky
nizsi presnosti pouzitého typu. U dalSich experimentu jiz pozorujeme postupné snizovani
presnosti. Za povsimnuti stoji predevsim vysledky typa FX < 4,6 > a FX < 6,4 >,
které jsou oba 10 bitové, ale typ FX < 4,6 > ma o 2.6 % vysSi Gspé&Snost. Je tak vidét
dulezitost poctu biti za radovou ¢arkou pro tuto konkrétni architekturu. Pocet bitu pred
radovou ¢arkou také nelze vice snizovat, protoze s jeho snizovanim roste pravdépodobnost,
ze dojde k preteceni akumulatoru vnitiniho potencidlu neuronu a tim ke snizeni tispésnosti
klasifikace.
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Obrazek 7.6: Uspésnost klasifikace sité BPN na tloze MNIST za pouziti datovych typt
s pevnou radovou ¢arkou

Pro zafixovani typu dopredného Sifeni sité BPN jsem zvolil typ F.X < 4,6 >. Vysledky
experimenti se snizovanim bitové $itky typu vah vidime na grafu 7.7, a mizeme pozorovat
podobnost mezi timto a predchozim grafem. Za povsSimnuti{ opét stoji, ze pfi porovnani
uaspésnosti dvou typu s totoznym celkovym poctem bitl si opét vede, tentokrat vyraznéji,
lépe ten s vice bity za fadovou ¢arkou. Tedy s pouzitim typu vah FX < 2,4 > je ispésnost
sité 0 5.6 % vyssi nez pfi pouziti typu F'X < 4,2 >. Medidn ispésnosti s typem FX < 4,6 >
pro dopredné Sifeni a typem F'X < 2,4 > pro ulozeni vah je 95.6 %.
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Obréazek 7.7: Uspésnost klasifikace sité BPN na tloze MNIST za pouziti datovych typt
s pevnou radovou ¢arkou, dopredného typu F X < 4,6 >

Pocatecni experiment se snizovanim bitové sitky operandu pro tlohu CIFAR-10 fesenou
siti CNN s pouzitym datovym typem FX < 8,8 > pro dopfedné sifeni i vahy opét dopadl
lépe, nez zakladni test s datovym typem float. Tentokrat datovy typ F'.X < 8,8 > s jeho
medidnem Uspésnosti 68.7 % dopadl o 1.5 % 1épe, nez datovy typ float, coz je jesté vyrazndjsi
zlepseni, nez u sité BPN. I v tomto piipadé zlepseni ptrikladam lepsimu zobecnéni sité diky
nizsl presnosti pouzitého typu. Bohuzel se sit s dal$im zmensenim bitové sitky operandu
nedokdzala vyrovnat a Uspé&Snost spadla na 10 %. Proto zde neuvddim samostatny graf
tohoto experimentu a vysledek pro typ FX < 8,8 > je zobrazen az na grafu 7.10 spolu
s vysledky experimenti nasobeni bez nasobicek.

Nasobeni bez nasobicky

Pro experimenty s nasobenim bez nasobicky jsem kromé siti z pocateéniho experimentu
se snizovanim bitové Sitky operandu (sité architektur BPN a CNN s typem FX < 8,8 >
pro doptredné $ifeni i uloZeni vah) zvolil sit architektury BPN s typem FX < 4,6 > pro
dopredné sifeni a typem F X < 2,4 > pro ulozeni vah. Na grafu 7.8 jsou zobrazeny vysledky
experimentu s nasobenim bez nasobicky sité¢ BPN s typem FX < 8,8 > a to Uspésnosti
klasifikace pro jednotlivé pouzité abecedy vah. Totéz, ale pro sit BPN s typem FX < 4,6 >
pro dopredné siteni a typem FX < 2,4 > pro vahy, vidime na grafu 7.9 a pro sit CNN
s typem F'X < 8,8 > na grafu 7.10.
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Obrézek 7.8: Uspésnost klasifikace sité BPN na tloze MNIST za pouziti nisobeni bez
nasobicek a typu F.X < 8,8 >
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Obrézek 7.9: Uspésnost klasifikace sité BPN na tloze MNIST za pouziti nisobeni bez
nasobicek, dopredného typu FX < 4,6 > a typu vah FF.X < 2,4 >

42



Tyto tii grafy vypadaji velmi podobné, s postupnym snizovanim poctu prvka abecedy
se procentualni uspésnost klasifikace snizuje. Cim je poéet prvki abecedy mensi, tim vyraz-
néjsi je zhorseni tspésnosti klasifikace. Pfes podobny trend grafu je vSak rychlost snizovani
uspésnosti sité BPN a CNN rozdilna. Rozdil tspésnosti sité BPN mezi neomezenou abece-
dou a abecedou obsahujici pouze jeden prvek je 0.2 % (resp. 0.3 %), naopak rozdil téchto

vvvvv

jsou citlivéjsi na omezeni oboru hodnot vah sité.
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Obrézek 7.10: Uspésnost klasifikace sité CNN na tloze CIFAR-10 za pouZiti ndsobeni bez
nasobicek a typu F.X < 8,8 >
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Kapitola 8

Odhad ceny hardwaru

V této kapitole provedu odhad ceny (velikosti na ¢ipu a rychlosti) zjednoduseného néso-
beni (nésobeni bez nasobicky) a jeji porovnani s cenou konvenéniho nasobeni. Odhad bude
proveden pro proménlivou Sitku operandu (n) a demonstrovan na vyse pouzitém piikladu
nasobeni s operandy o sifce 16 biti. Cena konvencéniho nasobeni je stanovena mérenim
hardwarové implementace operace nasobeni pro 45nm FreePDK technologii a byla ziskdna
nastrojem Synopsys Design Compiler. Toto méfeni provedl a hodnoty pro tuto praci poskytl
Ing. Vojtéch Mrazek, Ph.D. Poskytnuté hodnoty jsou zaneseny v tabulce 8.1.

y;! J’g y_; J’.( yj' y} yj yﬂ

Obrazek 8.1: Schéma logaritmického vélcového posouvace [27]

Pro odhad ceny nasobeni bez nasobicky je nutné nejprve urcit architekturu a cenu ope-
race bitového posuvu. Déle tedy budu uvazovat pouziti logaritmického valcového posouvace
(logarithmic barrel shifter). Schéma 8bitového logaritmického valcového posouvace muzeme
vidét na obrazku 8.1. Jedné se o kombinac¢ni obvod, ktery za pouziti do vrstev usporadanych
multiplexorti provadi posuv n bitového ¢isla o 0 az n — 1 bitd. Nejcastéji, a i v mém pri-
padé, jsou pouzity multiplexory 2 — 1. Pro n bitové operandy je zpozdéni tohoto posouvace
a pocet potiebnych hradel (velikost na ¢ipu):
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zpozdéni = logymn x zpozdéni_ MUX — O(logan), [27]

plocha = nlogyn*plocha_ MUX — O(nlogyn), [26] (8.1)

kde zpozZdéni_ MUX = 0.06 ns a plocha_ MUX = 5.162 pmz. Podle predchoziho vztahu
mé takovy 16bitovy posouvaé zpozdéni 0.24 ns a jeho velikost na ¢ipu je 330 um?.

Obvod Zpozdéni Ploczha
[ns] [nm?]
Nésobicka 32b FP | 6.12 6787
Nésobicka 16b FX | 3.14 3020
Nésobicka 8b FX | 1.35 688
Multiplexor 2-1 0.06 5.162

Tabulka 8.1: Cena obvodt pro 45nm FreePDK technologii

Daéle uréime velikost dvou predem vytvorenych tabulek a sice tabulky mezivysledki
a tabulky posuvi. Obsah obou tabulek je podrobnéji popsan v kapitole 6.1. Velikost tabulek
zavisi na pocCtu bazovych hodnot v abecedé vah, proto uvazujme neprazdnou abecedu vah,
kterd vzdy obsahuje bazovou hodnotu 1. Poté je pocet bitu potfebnych pro ulozeni tabulky
mezivysledku:

pocet__bitu = n? x (pocet__bazovych__hodnot — 1) xn (8.2)

Presné vyjadrit velikost tabulky posuvi je problematické, protoze by bylo tfeba pro
kazdou bazovou hodnotu z abecedy vah zjistit pocet hodnot, které mohou byt dosazeny
levym posunem a jsou mensi nez nejvétsi zobrazitelné ¢islo. Pocet takovychto hodnot je
vsak pro jakoukoliv bazovou hodnotu mensi nebo rovno poc¢tu takovychto hodnot ziskanych
pro hodnotu 1, pro kterou je tento pocet roven n. Pocet bitt potiebnych pro ulozeni tabulky
posuvu je tedy vzdy mensi nebo rovno:

pocet__bitu <= n * pocet__bazovych__hodnot * n (8.3)

8.1 Porovnani ceny hardwaru

Porovnani samotné operace nasobeni neni zavislé na velikosti abecedy vah, ani velikosti
tabulek. Jak bylo ukazano vyse, velikost konven¢ni nasobicky na ¢ipu je 3020 um? a jeji
zpozdéni je 3.14 ns. Valcovy posouvac, ktery v operaci zjednoduseného nasobeni samotnou
operaci provadi, na ¢ipu zabere 330 pm? a jeho zpozdéni je 0.24 ns. Tedy samotné operace
nasobeni je provedena o 92 % rychleji a obsazen4 plocha na ¢ipu je snizena o 89 %.

V realné hardwarové implementaci vsak do casu provedeni zjednoduSeného nasobeni
musime pripocitat jesté casy pristupu do paméti. Pokud abeceda vah obsahuje pouze hod-
notu 1, je proveden jeden piistup do paméti (zjisténi posuvu), jinak jsou provedeny dva
pristupy do paméti, a to zjisténi mezivysledku a posuvu. Doba piistupu do paméti zavisi
na typu a rychlosti paméti pouzité pro ulozeni téchto tabulek. Déle je potieba do celkové
ceny realného hardwarového reseni zapocitat plochu na ¢ipu a zpozdéni ridiciho obvodu,
ktery na zakladé vstupu a vahy zajistuje adresaci vyse zminénych tabulek. Navrh ani odhad
ceny takového obvodu neni cilem této prace.
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Pouzijeme-li nejmensi moznou abecedu vah {1}, pak bude zjednodusené nasobeni pro-
vedeno pouze levym posuvem vstupni hodnoty a tabulka mezivysledku tak nebude potreba.
Tabulka posuvi obsahuje Sestnact 16bitovych hodnot a pro jeji ulozeni je tedy potieba pa-
mét o velikosti 256 bitt. To je oproti velikosti paméti potiebné pro ulozeni vah (n * 80 000
pro sit BPN) zanedbatelnd hodnota. Zvolime-li nejvétsi v této préaci pouzitou abecedu
{1,3,5,7,9}, pak budeme pro vypocet nasobeni potiebovat obé tabulky. Tabulka mezivy-
sledku obsahuje 1024 16bitovych hodnot a pro jeji ulozeni je tfeba pamét o velikosti 16 384
bitt. Tabulka posuvu obsahuje 80 16bitovych hodnot a pro jeji uloZeni je tfeba pamét
o velikosti 1 280 bitu. I velikost obou téchto tabulek dohromady je v porovnani s velikosti
vah sité zanedbatelnd. Soucet velikost{ obou tabulek nedosahuje ani 1.5 % velikosti paméti
potfebné pro ulozeni vah.
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Kapitola 9

Zhodnoceni vysledku

V tabulce 9.1 vidime vybrané vysledky testu jak pro architekturu BPN a tlohu MNIST,
tak architekturu CNN a tlohu CIFAR-10. Tabulka obsahuje nastaveni neuronové sité, tedy
pouzité datové typy, operaci nasobeni a zvolenou abecedu vah. Dale obsahuje experimen-
talné zjistény median Gspésnosti klasifikace sité s timto nastavenim. Posledni skupinou,
kterou tabulka obsahuje, jsou hodnoty ceny operace nasobeni spoc¢itané na zakladé nasta-
veni sité. Cena operace ndsobeni je slozena ze zpozdéni operace nasobeni [ns]|, jeji velikost
na ¢ipu [um?] a velikosti tabulek (mezivysledkii a posuvil) pouzitych pii vipoctu. Odhad
této ceny je proveden v predchozi kapitole.

Nastaveni neuronové sité Median Cena operace nasobeni
Architektura | Dopredny | Datovy typ . . Uspésnosti | Zpozdéni | Plocha | Velikost
sité datovy typ | vah Operace nésobent | Abeceda vah klasifikace | [ns] [um?] | tabulek
float float 96.42 % 6.12 6787
FX<8,8> | FX<8,8> standardni - 96.60 % 3.14 3020 -
FX<4,6> | FX<2,4> 95.64 % 1.35 688
1,3,5,7,9 96.58 % 17664b
BPN FX<8,8> | FX<8,8> 1,3,5 96.57 % 0.24 330 8960b
zjednodusené ! 96.30 % 256b
1,3,5,7,9 95.63 % 4500b
FX<4,6> | FX<2,4> 1,3,5 95.58 % 0.18 124 2300b
1 95.41 % 100b
float float , 67.22 % 6.12 6787
FX<88> | FX<8s> | andardni ) 63.67 % | 3.14 3020 |~
1,3,5,7,9 68.15 % 17664b
CNN 1,3,5,7 68.27 % 13312b
FX<8,8> | FX<8,8> zjednodusené 1,3,5 67.28 % 0.24 330 8960b
1,3 65.93 % 4608b
1 60.47 % 256b

Tabulka 9.1: Souhrné vysledky experimentt a vypoctu

Vidime tedy, ze rychlost a velikost na ¢ipu samotné operace nasobeni (posouvace) zavisi
pouze na zvoleném datovém typu a velikost abecedy na né nemé vliv. Pro datovy typ F.X-
< 8,8 > je zjednodusené ndsobeni oproti konvencénimu zrychleno o 92 % a velikost na ¢ipu
je zmensena o 89 %. Pro dopredny datovy typ F'X < 4,6 > a typ vah FX < 2,4 > je
nasobeni zrychleno o 87 % a velikost je zmensena o 82 %. Z tohoto pozorovani plyne, Ze pro
datovy typ s vétsi bitovou sitkou dochéazi k vyraznéjSimu sniZzeni ceny operace nasobeni.

Ke zpozdéni a velikosti na ¢ipu operace zjednoduseného nasobeni je vsak tfeba jesté
zapocitat zpozdéni a plochu Fidiciho obvodu. Déle je treba pri¢ist ¢as jednoho ¢i dvou Cteni
z paméti (tabulky posuvi ¢i mezivysledki). Velikost abecedy ovliviiuje pocet potFebnych
operaci ¢teni a velikost tabulek, avSak jak bylo zminéno dfive, tato velikost je v porovnani
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s velikosti potiebnou pro ulozeni vah zanedbatelnd. Pokud abeceda vah obsahuje pouze
bazovou hodnotu 1, tak je potfeba pouze jedno ¢teni z tabulky posuvu. V tomto pripadé by
bylo mozné ¢teni z tabulky nahradit kombinacni logickou siti a usSetfit si tak ¢teni z paméti
aplné.

Tabulka 9.2 obsahuje procento zhorseni medidanu tispésnosti klasifikace, procento zrych-
leni a snizeni velikosti na ¢ipu zjednoduseného nasobeni v porovnani se stejnou siti, avsak
s pouzitim standardni operace nasobeni. Vidime zde, ze pro sit BPN je pouziti zjednodu-
Seného nasobeni velice vyhodné, a to i pokud je zvolena abeceda obsahujici pouze hodnotu
1, kdy se zhorSeni medidnu Uspésnosti pohybuje okolo 0.3 %. Se zvysujici se slozitosti Fese-
ného ukolu se snizuje vyhodnost pouziti zjednoduseného nasobeni. Vidime, ze pro sit CNN
jsou snizeni tispésnosti klasifikace znatelnéjsi a pro abecedu obsahujici pouze hodnotu 1 je
zhorSen{ tspésnosti klasifikace témér 12 %, coz znemoznuje jeji praktické pouziti.

Nastaveni neuronové sité Zhorseni Cena operace nasobeni
Architektura | Doptfedny | Datovy typ aspésnosti , | Zmenseni
sité datovy typ | vah Abeceda vah klasifikace Zrychlenf plochy
1,3,5,7,9 0.02 %
FX<8,8> | FX<8,8> 1,3,5 0.03 % 92.36 % | 89.06 %
1 0.31 %
BPN 13570 0.01 %
FX<4,6> | FX<2,4> 1,3,5 0.06 % 86.67 % | 81.99%
1 0.24 %
1,3,5,7,9 0.76 %
1,3,5,7 0.58 %
CNN FX<8,8> | FX<8,8> 1,3,5 2.02 % 92.36 % | 89.06 %
1,3 3.99 %
1 11.94 %

Tabulka 9.2: Porovnani aspésnosti a ceny zjednoduseného nasobeni
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Kapitola 10
Zaver

V ramci této prace jsme se seznamili s problematikou klasickych i konvoluénich neurono-
vych siti. Je zde popsana jejich funkénost i hlavni problém jejich masivnéjsiho rozsireni
ve vestavénych systémech. Déale jsme si nastinili problematiku hardwarového nasobeni Cisel
a moznosti jeho optimalizace. Predstavili jsme si volné dostupné nastroje pro praci s neu-
ronovymi sitémi a datové sady pro testovani jejich ¢innosti.

Jako néastroj pro praci s neuronovymi sitémi byla zvolena knihovna TypeCNN viz 5.3.
Pro zjednoduseni nasobeni byla zvolena technika nasobeni bez nasobicky popsana v kapitole
4.3. Byl proveden navrh a implementace modulu zalozeného na této technice. Ten byl
integrovan do knihovny TypeCNN. Navrhl jsem testovaci architektury, metodiku testovani
a experimentt. Nasledné jsem provedl odhad ceny hardwarového provedeni konvenéniho
i zjednoduseného nasobeni.

Po provedeni experimentii a jejich zhodnoceni jsem dosel k zévéru, ze pouziti této tech-
niky zjednoduseného nasobeni je velice vyhodné pro jednodussi problémy a mensi neuronové
sité. Pro sit BPN a datovy typ F'.X < 8,8 > se standardni operaci nasobeni je medidn tispés-
nosti klasifikace 96.6 %. Pri pouziti operace zjednoduseného nésobeni je rychlost vypoctu
zvysSena o 92 % a velikost na ¢ipu zmensSena o 89 % za cenu sniZeni presnosti klasifikace
maximalné o 0.3 %. Pro sit CNN a datovy typ F X < 8,8 > se standardni operaci ndsobeni
je medidn tGspésnosti klasifikace 68.7 %. Uspora mista a zvySeni rychlosti je totozné jako
u sité BPN, avSak presnost je snizena az o 12 %. Takové sniZeni presnosti je pro praktické
pouziti nepripustné.

Moznym rozsifenim této prace je navrh a implementace optimaliza¢niho algoritmu, ktery
by umoznil u¢eni neuronové sité pouzivajici tuto techniku nasobeni bez nasobicky.
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Priloha A

Obsah CD

CD obsahuje nésledujici soubory a adresare:

juhanak_DP.pdf - elektronicka verze této prace

text/ - zdrojovy kéd v A TEXu pro generovani této prace
TypeCNN/ - celd knihovna TypeCNN

TypeCNN/juhanak/ - programy a scripty pouzité pfi testovani

TypeCNN/juhanak/*_res - natrénované sité a vysledky testovani

TypeCNN/src/Utils/MultlessMult.cpp - implementace nasobeni bez nasobicky
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Priloha B

README

Pro pouziti zjednoduseného nasobeni (navrzeného a implementovaného v této praci)
v knihovné TypeCNN je potieba:

1. Ziskat knihovnu TypeCNN - je prilozena na CD, jez je soucasti této prace, poprii-
padé dostupnd z http://github.com/rekpet/TypeCNN

2. Nastavit makro MULTLESS_MULT pf¥i pfekladu

3. Nastavit systémovou proménnou ALPHABET_V ALS - obsahuje jednotlivé ba-
zové hodnoty oddélené ¢arkou (napt. ALPHABET _V ALS =71,3,5”)

Predpokladem pouziti je stroj s opera¢nim systémem Linux schopny piekladu C++14.
Pokud byla knihovna ziskdna z CD, je mozné pouzit jiz prelozené (na Skolnim serveru Mer-
lin) aplikace T'ypeC N N/ juhanak /bpn__mlm, nebo TypeC N N/juhanak/cnn_mlm a tedy
sta¢i nastavit systémovou proménnou ALPHABET V ALS.
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