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Abstrakt

Cilem této prace je prvni navrhnout a implementovat aplikaci pro vestavéné systémy rea-
lizujici konvoluéni neuronovou sit jenz klasifikuje ¢isla MNIST, ve druhé ¢éasti pak optima-
lizovat paméfové a energetické naroky této sité. Prace v teoretické ¢asti popisuje zaklady
neuronovych siti a vypocetni platformy Cortex-M pro vestavéné systémy. Nasleduje popis
implementace, sit je prvni vytvorena a naucena pomoci knihovny Theano v Pythonu na
PC a poté je prevedena do C pro vyvojovou desku STM32F429 Discovery, kde je nasledné
optimalizovana. Optimalizace je zamérena na konvoluci, skaldrni soucin a format ulozeni
vah a biast sité.

Abstract

The goal of this thesis is to firstly design and implement an application for embedded
systems which will classify MNIST numbers and secondly optimize energy and memory
requirements of this network. The basics of neural networks, Cortex-M processor cores and
embedded devices are described in the theoretical part. Followed by implementation details.
Networks learning is done with Python and Theano library on a PC. The network is then
converted to C for a board STM32F429 Discovery. Last part consist of network optimization,
which focuses on convolution, dot product and number representation of weights and biases
of the network.
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Kapitola 1

Uvod

Neuronové sité jsou stale popularnéjsi a pronikaji do ¢im dal vice aplikaci, mobilni ve-
stavéné systémy nevyjimaje. V soucasnosti poskytuji nejlepsi feseni k mnoha problémim
v disciplindch jako rozpoznani obrazu, zpracovani prirozeného jazyka a rozpoznani fedci.

Tyto problémy, pro nas tak jednoduché a prirozené, jako ¢teni tohoto textu néds klamou.
Jednoduché totiz rozhodné nejsou. Evoluce néds vybavila miliardami neuroni elegantné
propojenych a zabalenych do formy mozku, které se z ¢asti specializuji presné na tyto tkoly.
Mozek je néco jako superpocitac¢, vyladény béhem miliont let na porozuméni vizualniho
svéta, témér bez naseho védomi vykond vsechnu praci za nas. Pokud ale chceme takové
rozpoznani a klasifikaci vzoru algoritmizovat, velmi rychle zjistime o jak obtizny tkol se
pro zpracovani obrazu, konvolu¢ni neuronové sité.

Vétsinu téchto aplikaci chceme také integrovat do naseho kazdodenniho zivota, a to
znamend malé prenosnd zafizeni se spoustou senzori a c¢idel. Tato zaTfizeni se tak pripojuji
ke stdle vétsimu fenoménu internetu véci (IoT — Internet of Things) a i pro né je tedy
dulezita vydrz baterie, nizka cena a samoziejmé korektni funkénost.

Pokrok v technologii baterii je pomaly v porovnani s vyvojem informatiky a nestiha
tak drzet krok. Jsme proto nuceni optimalizovat vydrz jinymi zptsoby. Jedna z energeticky
nejnarocnéjsich ¢asti celého systému IoT je prenos obrovského mnozstvi dat od senzoru
k vypocetnim jednotkdm. Bylo by tedy mozné dosdhnout znac¢né aspory energie, pokud by
se data zpracovala pfimo v zafizeni se senzorem, ¢imz by se redukovalo mnozstvi dat pro
prenos. Tato prace se zabyva efektivni implementaci hlubokych konvoluénich neuronovych
siti ve vestavénych systémech zalozenych na jadru procesoru ARM Cortex-M. Je rozebrana
teorie neuronovych siti, zpusob fungovani procesoru Cortex-M a efektivni implementace
softwaru na zatizenich obsahujici Cortex-M procesor.

Konkrétné je prace rozdélena nasledovné. Kapitola 2 se zabyva samotnymi neuronovymi
sitémi, od zakladt jejich prvkia az po zpusoby uceni. V dalsi kapitole ¢islo 3 jsou rozebrany
predevsim Cortex-M procesory a konkrétni pouzitda vyvojova deska. Kapitola 4 se vénuje
navrhu a implementacnim detailim préce, definuje se zakladni rozdéleni na ¢ast provadé-
nou v PC a ¢ast patrici do MCU. Je také popsana pouzitd hluboka konvoluéni neuronova
sit a jeji jednotlivé vrstvy. V kapitole 5 se zabyvame optimalizaci sité, postupné jsou pred-
vedeny pristupy, které byly pouzity k urychleni vypoctu nebo k redukci vyuziti paméti ve
vestavéném zafizeni. Vysledky, zptisoby méfeni a porovnani namérenych hodnot se zabyva
kapitola 6.



Kapitola 2

Neuronové sité

Pristup neuronovych siti k feseni problémi je odlisny od klasické algoritmizace. Na rozdil
od klasickych programi, tedy sekvenci operaci, se umélé neuronové sité u¢i samy z mnoziny
trénovacich dat, typicky ¢im vétsi tim lepsi. Ta napriklad obsahuje dvojce predstavuji vstup
a pozadovany vystup. Miuze to tak byt bitmapa a ¢islo které je na ni zobrazeno nebo signal a
slovo které reprezentuje. Trénovaci algoritmus neuronové sité béhem faze uceni automaticky
odvodi pravidla pro zadany problém z trénovacich dat.

Kazdou neuronovou sit mizeme abstrahovat na funkci. Na vstupu ma urc¢ité mnozstvi
parametru, kterych je typicky obrovské mnozstvi. Parametry predstavuji vahy a aktivacni
prahy neuronu i samotny vstup sité. Tedy napriklad pixely obrazku nebo tseky signalu.
Vystup funkce je pak to, co od sité chceme. Napriklad hodnota, kterd urci, jaké ¢islo bylo
na obréazku nebo co za slovo je zakédovano v signalu. PTi pouziti sité ménime pouze tu ¢ast
parametri, kterd reprezentuje vstup sité (obrazek, signdl), ale pfi uceni sité manipulujeme
vSechny parametry této teoretické funkce.

2.1 Sit neuronu

Rizné druhy neuronu a ruzné zpusoby jejich propojeni (topologie), uréuji druh neuronové
sité a tvori tak jejich klasifikaci.

2.1.1 Neuron

Puvodnim a nejjednodussim druhem neuronu je Perceptron. Perceptron, ilustrovan na ob-
razku 2.1, mize mit libovolny pocet vstupd a pouze jeden vystup. Vystup je ale mozné
rozmnozit do velkého mnozstvi nasledujicich perceptronu. Jednotlivé vstupy jsou vynaso-
beny dopredu specifikovanymi vihami a sec¢teny, pokud vyslednd hodna presahne aktivacni
prah, je neuron aktivni.

Xy

X2 > Vystup

X3

Obrazek 2.1: Obecny model neuronu



0 pokud w-x+b<0

vystup = { 1 pokud w-x+b>0 (2.1)

7 davodu prehlednéjsi a jednodussi notace se aktivaéni prah zapisuje jako bias, podle
rovnice: bias (b) = —threshold. Bias nam fikd, jak jednoduché je, aby se neuron aktivoval.
Sumu nésobku vah a hodnot vstupt perceptronu, mizeme zapsat také jako skalarni soucin
vektort vah w a vstupu z tedy: Zj w;jT; =W - T.

Chovani perceptronu lze tedy popsat podle rovnice 2.1. Tento model neuronu vsak
neni pouzivany, protoze je nevhodny pro uceni sité [21]. P¥i uceni sité potfebujeme malou
zménou vahy nebo biasu neuronu docilit malé zmény vystupu. Perceptron vSak muze i pti
malé zméné nastaveni zménit chovani pro konkrétni hodnoty mezi nulou a jednickou, ¢imz
vyrazné ovlivni celkové chovani sité. Tato vlastnost by uceni znacné komplikovala, proto
pouzivame model umélého neuronu, ktery mé vstupy a vystupy ve spojitém intervalu mezi
nulou a jednickou. Sigmoid neuron je jeden z neuronu majici tuto vlastnost.

Sigmoid neuron, stejné jako perceptron, méa vstup ve formé vektoru x, jehoz polozky
ale nabyvaji hodnot x; €< 0,1 >. Déale ma také jako perceptron pro kazdy vstup vahu
w; a celkovy bias. Vystup sigmoidu, pri jeho aktivaci, je vSak Fizen sigmoidou, aktivacni
funkei 2.2. Existuji dal$i druhy neurona s riznymi aktivaénimi funkcemi [4], jako naptiklad
hyperbolicky tangens nebo ReLu. Hyperbolicky tangens (tanh) odpovidd funkei sigmoid
vynasobené konstantou, tato vlastnost znamena, ze tanh ma vétsi gradient, coz je dilezité
pri uceni sité. Naopak ReLwu funkce je vyznacéna svou jednoduchosti a rychlosti, odpovida
vyrazu ReLu(z) = maz (0, x). Funkce ReLu muze vyrazné urychlit proces uceni.

1

— _ 2.2
I+e™™® (22)

o(x)

2.1.2 Sit

Typicka sit ma jako nejlevéjsi (prvni) vstupni vrstvu, nejpravéjsi (posledni) vystupni vrstvu
a mezi nimi skryté vrstvy. Urcit pocet skrytych vrstev a pocet neuronti v nich neni jednodu-
chyr problém. Casto se pouzivaji riizné heuristiky pro odhady spravnych poéti. Napiiklad
jak nastavit pomér poc¢tu skrytych vrstev viaci dobé trénovani sité.

Sité mtzeme podle architektury rozdélit na:
Dopredné

Vystup vrstvy je pouzit jako vstup do nasledujici vrstvy. To znamenad, ze v siti nejsou zadné
smycky, informace jde vzdy pouze dopredu. Tato kategorie je v soucasnosti nejrozsitené;jsi.
Uceni doprednych siti je jednodussi nez uceni rekurentnich.

Rekurentni

Tyto sité jsou principidlné o krok blize fungovani mozku a umoznuji resit nékteré problémy,
které jsou klasickymi dopfednymi nefesitelné. Prikladem mize byt zpracovani videa, kdy
dopredna sit muze brat v potaz v jeden moment jen jeden snimek, zatimco rekurentni sit
muze pracovat i se svym predchozim vystupem (predchozim snimkem), tim lze zajistit vétsi
kontinuitu videa [10].

Obecné vstup sité zavisi na vystupu sité v minulém case. Je mozné tak docilit kaskady
postupné aktivujicich se neuront.



2.2 Vicevrstva neuronova sit

Vice vrstevni neuronova sif ma alespon t¥i vrstvy neuronii. Navic dokaze klasifikovat také
data, jez nejsou linedrné oddélitelna, ilustrovano na obrazku 2.2. Prvni vrstva déla jednodu-
cha rozhodnuti na zdkladé vstupnich hodnot. Kazd4 dalsi (skrytd) vrstva déld rozhodnuti na
zakladé vysledku predchozi vrstvy. Tedy ¢im hlubsi vrstva tim komplexnéjsi a abstraktnéjsi
jsou rozhodnuti. Sif s mnoha vrstvami muze délat sofistikované rozhodovani.
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Obrazek 2.2: Oddélitelnost dat

Hluboké sité

Hluboké neuronové sité nejc¢astéji oznacuji sité s alespon dvéma skrytymi vrstvami. Tyto sité
nejdou prakticky ucit tradi¢nim algoritmem backpropagation, ktery je predstaven v pozdéjsi
kapitole, proces je prilis pomaly.

2.3 Konvoluéni neuronova sit

Pro klasifikaci obrazu neni vhodné pouzivat plné propojené sité. Plné propojend sif nebere
v potaz rozlozeni obrazu, tedy dva pixely, které lezi vedle sebe jsou zpracovany stejné jako
dva pixely lezici v opac¢nych rozich. Sit tak musi tuto prostorou informaci odvodit z tréno-
vacich dat. Z tohoto dtivodu pouzivame konvoluéni sité, jejich architektura je navrzena pro
praci s obrazy. Vstupni vrstva je rozlozena jako matice, tedy uz se na ni nedivime jako na
vektor. Matice odpovida rozlozenim vstupnimu obrazku, neurony maji hodnotu pixeli na
dané pozici, tato vlastnost je dilezitd pro napojenou konvolu¢ni vrstvu. Tyto konvolucni
vrstvy, blize popsany dale, je mozné propojit s plné propojenymi nebo libovolnymi jinymi
vrstvami, zapadaji tak do systému neuronovych siti.

V konvoluéni vrstvé sdili neurony vahy a biasy. Sit uz neni plné propojend s predchozi
vrstvou, kazdy neuron prijimé vstup jen z nékolika pixeld (vstupnich neuronit), které jsou
umistény vedle sebe, napriklad 5x5 okno. Predchozi vrstva je tak postupné prochizena
posuvnym oknem, kde kazdé okno patfi jednomu neuronu v nésledujici vrstvé. Dvojice



okno a pripojeny neuron sdili nastaveni vah a biast pro celou vrstvu. Jde tak fici, ze tim
definuji jadro nebo filtr, celd vrstva tak detekuje jednu vlastnost.

Pooling vrstvy jsou vétsinou pouzity okamzité po konvolu¢nich vrstviach a v podstaté
zjednodusuji vystup konvoluénich vrstev. Typicky je napriklad maz-pooling, kdy napriklad
z 2x2 regionu vybereme pouze nejvétsi hodnotu. Mizeme tak zredukovat vystup z konvo-
luéni vrstvy 24x24 na 12x12. Stejné jak konvoluce je aplikovana s riznymi jadry i pooling je
aplikovano na kazdy vystup samostatné v ramci jedné vrstvy. Celkové pooling zjednodusi a
zrychli vypocet. Minimélné pro vystup konvolucéni sit také obsahuje vrstvu plné propojenou
s vystupem poolingu. Obrazek 2.3 ukazuje zakladni prvky konvoluéni sité.

3x24x24

3x12x12
28 x 28

konvoluce | - 7p001ing

GOBEEEEHBO00

Obrazek 2.3: Priklad jednoduché konvoluéni sité

2.3.1 LeNet-5

Jedna z prvnich konvolué¢nich siti byla predstavena v roce 1994 jejimz autor byl Yann LeCun.
Jednd se o specidlni druh vice vrstvé neuronové sité. Jako vétsina ostatnich siti je tréno-
vana pomoci backpropagation algoritmu, je ale odlisnd od tehdejsich siti predevsim svou
architekturou. Tato sit, oznacovana jako LeNet-5, protoze obsahuje 5 vrstev (konvoluéni,
pooling, konvoluéni, pooling a plné propojené neurony), je navrzena pro rozpoznani ruéné
psanych a tisténych znaki [18]. Podstatnym krokem vpied, ktery vyznamné zlepsil klasi-
fika¢ni schopnost tohoto modelu, bylo pravé pouziti konvoluce, ta umoznila identifikovat
podobné obrazové prvky, jez mohou byt rozprostieny pres cely obraz. Redukce propojeni i
sdilen{ vah a biasti také velmi ulehéila trénovani. Posledni vrstvy sité byly klasické archi-
tektury a plného propojeni pro zavéreénou klasifikaci.

2.4 Pouziti

Samotné dopredné vyhodnoceni sité je oproti uceni jednoduchd zalezitost. Podle rovnice
2.3, lze vypocitat postupné vsechny vrstvy neuronové sité, véetné posledni, kterda tak da
vysledek. Index [ reprezentuje pofadi vrstvy v siti. w' je matice vah neuront pojici 1-tou
vrstvu neurontl. b' je vektor bias hodnot patiici 1-té vrstvé neurontl. Posledni souéasti je
vektor a!, v némz jsou aktiva¢ni hodnoty pro l-tou vrstvu. Aktivaéni hodnota pro dany
neuron, je vysledek zvolené aktivacni funkce, kterd méla jako vstup sumu nasobki vah a



aktivacnich hodnot z predchozi vrstvy plus konkrétni bias. V obecné rovnici 2.3 je pouzita
aktivacni funkce o, ta vSsak muze byt zvolena libovolné. Pouziti funkce na vysledny vektor
je rovno pouziti funkce na kazdy ¢len vektoru samostatné.

at = o(wla 1 + b)) (2.3)

2.5 U°ceni

Uceni neuronovych siti je proces postupného nalezeni co nejlepsich vah a biast sité, ktery je
vypocetné naroc¢ny. Typicky potfebujeme obrovské mnozstvi dat nebo néjaky zptsob, jak
je generovat, na kterych budeme sit ucit. Pro nékteré problémy tak existuji dostupné sady
s deseti tisici polozkami. Téch je ale velmi malo a ziskani dat predstavuje velkou vyzvu.

Kazdé uceni potfebuje cenovou funkci cost function. Cost function nam rika, jak dobry
je aktualni stav. Typicky tak funkce pocitd néjakou sumu ohodnoceni vSech trénovacich
vstupt. Tedy spusti algoritmus sité pro kazdy trénovaci vstup s aktualnimi vahami a biasy
a vysledek porovnava se spravnym ohodnoceni, to musi byt soucasti trénovacich dat, pokud
provadime uceni s ucitelem. Uceni je jen minimalizace této funkce.

Pocitat cenovou funkci timto zptisobem je vhodné zejména diky jejimu hladkému pru-
béhu. V principu by to totiz stacilo maximalizovat pocet spravné zarazenych trénovacich
dat, ale opét, stejné jako u perceptronu, potiebujeme, aby mald zména ve vahach nebo
biasech byla promitnuta jako mald zména ve vysledku, to ndm umozni efektivnéjsi uceni.

Minimalizace funkce je obecny problém, FesSitelny pomoci spoustu pristupt. Hledame
konkrétné takovy, ktery si poradi s komplikovanymi funkce v mnoha, nékdy miliardy, di-
menzich, protoze jednotlivé dimenze predstavuji vahy a biasy. Dilezitymi faktory jsou také
rychlost a efektivita vypoctu, protoze tuto minimalizaci budeme opakovat a pocitat mno-
hokrat. Toho lze dosdhnout napiiklad pomoci algoritmu Gradial Descent. Nezavisle na
algoritmu mutzeme uceni rozdélit do dvou zakladnich kategorii.

2.5.1 S ucitelem

Zakladem uceni s ucitelem jsou trénovaci data. Jednd se o dvojce vstup a pozadovany
vystup. Cilem uceni je pak najit funkci, respektive parametry sité, jenz tvoii funkci, tak
aby, pro kazdou dvojicku, prvni ¢len dvojce byl namapovan na druhy ¢len. Toho se snazime
dosdhnout minimalizaci cenové funkce. Takto se trénuje sit pro naptiklad rozpoznani vzoru
(klasifikace), aproximace funkei (regrese) a aplikace s kontinudlnimi daty [23].

2.5.2 Bez ufitele

Sit dostane pouze data a néjakou funkci nad danymi daty. Takto funkce se typicky mini-
malizuje, ale je mozné hledat i maximum. Tvar funkce je odvisly od druhu aplikace, tedy
funkce pro kompresi bude odlisnd od funkce pro shlukovani. Mezi dalsi aplikace uceni bez
ucitele patri filtrace, odhad statistické distribuce a obecné dalsi odhady.

2.5.3 Gradial descent

Algoritmus funguje na zakladé opakovaného vypoctu gradientu cost function a provedeni
malého kroku v opac¢ném sméru. Velikost kroku je urcena koeficientem uceni, coz je malé
nezaporné celé ¢islo. Velikost koeficientu uceni je odvisla od nékolika podminek. Koeficient
musi byt dostatecné velky, aby algoritmus redlné nékdy skoncil. Koeficient predstavuje



velikost kroku ve sméru k minimu funkce. Zaroven vsSak musi byt koeficient dostatec¢né
maly, aby nedoslo k pfekroceni minima. Jeho hodnotu tak muzeme v pribéhu vypoctu
upravovat. Provadét velké kroky ze zacatku a s blizicim se feSeni krok zmensovat, tedy
zvysovat presnost.

Gradial descent je mozné si predstavit jako pusténi micku do doli, micek se zastavi
na prvnim minimu i lokdlnim. Jednim z problému toho pfistupu je vypocetni narocnost.
Musime spocitat gradient pro kazdy trénovaci vstup. Toto lze FeSit tpravou algoritmu na
stochasticky gradientni sestup . Tedy skuteény gradient aproximujeme pomoci vypoctu
nékolika ndhodné zvolenych trénovacich vstupi. Tato mnozina se nazyva mini-bach. Uceni
tak muzeme rozdélit do Epoch, kdy kazda epocha predstavuje postupné trénovani se vsemi
moznymi mini-batch trénovaci sady.

2.5.4 Backpropagation

Dnes nejpouzivanéjsi algoritmus pro uceni se nazyva backpropagation, algoritmus prvni
projde sit klasickym zptisobem dopredu, poté spocita chybu a tu propaguje postupné, skrze
jednotlivé vrstvy, zpatky na zacatek sité [19].

Tento algoritmus je vsak nevhodny pro uceni hlubokych siti ve své vychozi podobé.
Problém je pomalé uceni hlubokych siti. Konkrétné ¢im vice mé sit vrstev, tim pomaleji
se vrstvy vzdalené od konce, odkud se propaguje chyba, uc¢i. Tento problém se obecné
nazyva unstable gradient problem. Podstata je v tom, zZe gradient pocateCnich vrstev je
nasobek nasledujicich vrstev. Pro backpropagation je tak sif s vice vrstvami automaticky
nestabilni. Toto nastane i pokud na zac¢atku zvolime pocatecni vahy velké, protoze chceme
kompenzovat malé zmény.

2.5.5 Pretrénovani

Pretrénovani nastane, pokud vysledny model (nastaveni sité) odpovida presné nebo je velmi
podobny trénovacim datim, ¢imz prestava odpovidat testovacim dattm [2]. Takovy model
Spatné zobecnuje. Nejjednodussi metoda, jak predejit pretrénovani je sledovat vystup testu
sité na testovacich datech a zastavit uc¢eni v momenté, kdy se sit prestane zlepsovat. Podobné
strategie zalozené na tomto principu se nazyvaji early stopping. Dalsi velmi efektivni zpiisob,
jak zabranit pretrénovani, je jednoduse zvétsit mnozinu trénovacich dat. Pri velké mnoziné
trénovacich dat je i pro velké sité velmi tézké dojit do bodu pretrénovani. Nanestésti ziskat
trénovaci data muze byt velmi drahé nebo naro¢né, takze toto neni vzdy mozné.

Déle existuje metoda nazyvana regularizace. Ta zahrnuje nékolik pristupi jako udrzovani
vah sité na malych hodnotach, doc¢asné odstranéni nékterych neurontt béhem uceni nebo
umeélé rozsifeni trénovacich dat. Data lze vétSinou rozsitit nékolika zpusoby, odvislych od
typu dat. Naptiklad pro obrazek je mozné pouzit jednoduchou rotaci nebo translaci.



Kapitola 3

Vypocetni platformy pro vestavéné
systémy

Vestavéné systémy jsou specializované systémy na vykonavani nékolika konkrétnich funkci
[3]. Diky této specializaci je mozné vyrazné optimalizovat celkovou velikost, cenu, piikon,
spolehlivost i vykon. Jsou bézné vyrabény ve velkych nakladech pro dalsi iisporu nakladu.
Vestavény systém je nejcastéji rizen mikrokontrolerem, ktery ovlada dalsi pritomny hard-
ware.

Mezi typické priklady vestavénych systému patii routery, prepinace, digitalni hodinky
a napriklad MP3 prehravace. Slozitosti tak postihuji spektrum od jednoprocesorovych ¢ipa
az po pokrocilé vysoce vykonné jednotky s nékolika procesory.

3.1 ARM procesory

Je dulezité rozlisit mezi jadry procesortt a mikrokontrolery. Firma Arm navrhuje jadra pro-
cesorli a pripadné dalsi komponenty, které si pak licencuji jednotlivy vyrobci a doplnuji je
o dalsi periferie, tim vnikaji produkty jako jsou napftiklad mikrokontrolery. Schéma mik-
rokontroleru je ilustrovano na obrazku 3.1. Jak lze vidét mikrokontroler obsahuje spoustu
ruznych bloku jako sbérnice, paméti, casovace a dalsi periferni zafizeni, procesor tvori jen
malou ¢ast celkového navrhu. I kdyz mnoho vyrobct mikrokontrolert pouziva jadro ARM
jako CPU, dalsi zminéné bloky se mohou velmi rtznit mezi jednotlivymi produkty. Arm
distribuuje jadro ve formé RTL! schéma.

Dnes jsou velmi rozsitena jadra Cortex, firma Arm ma tii hlavni vétve Cortex-A, Cortex-
R a Cortex-M. Kazda je navrzend s odlisnym cilem. Profil A je zaméfeny na vysoce vykonné
aplikace. Profil R pro pokrocilé vestavéné systémy, kde je potieba zpracovani v redlném case.
Posledni Cortex-M cili na mensi aplikace jako mikrokontrolery, kde jsou hlavni kritéria cena,
nizky piikon, mald latence preruseni a jednoduchost pouziti. Tato prace je zamérend prave
na radu M, ktera je pro zpracovani dat napiiklad v uzlech IoT nejvhodnéjsi.

3.2 Cortex-M

Rodina jader procesoru Cortex-M firmy Arm je popularni a vyskytuje se v celé fadé mikro-
kontrolerti od raznych vyrobci. Obecné jsou povazovany za RISC, tedy Reduced Instruction

! Register Transfer Logic je abstrakce pouzivand v jazycich popisujici HW jako je Verilog a VHDL pro
tvorbu vysoko droviiové reprezentace obvodu.
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Obrazek 3.1: Schéma mikrokontroleru [30]

Set, procesory s mensi instrukéni sadou, ale s postupem vyvoje technologie procesoru je
tento rozdil viucéi CISC (Complex Instruction Set — procesory se spoustou druhu instrukei),
stale méné patrny [30]. VSechny verze pouzivaji 32 bitovou architekturu, to znamend ze
vSechny registry, rozhrani sbérnice i datové cesty maji sitku 32 bitti. Procesory Cortex-
M existuji v raznych verzich, specializované na konkrétni aplikace. Piehled je ukazan na
obrazku 3.2. Spravna volba konkrétniho zafizeni se zvolenym jadrem neni jednoduché a za-
visi na celé fade pozadavku jako cenova dostupnost, vykon, dostupnost obecné, bezpecnost
firmware?, p¥itomnost riiznych perifernich zafizeni a mnoho dalsiho.

Mezi vyhody Cortex-M patii:
e nizky piikon,

e vysokda vykonnost,

e energetickd uspornost,

e konfigurovatelna prerusent,

e jednoduché pouziti, diky napriklad linedrné mapované paméti a absenci omezeni ar-
chitektury,

e skalovatelnost,
e dostupnost a rozsireni,

e prenositelnost a znovupouziti software.

*Firmware je program vestavény do hardware zaiizeni a je jeho nezbytnou souéast{ [13].
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3.2.1 Cortex-M0 a Cortex-M0+4

Tyto jadra procesoru jsou zalozeny na ARMv6-M architekture a maji malou instrukéni sadu.
Celkové maji relativné malé mnozstvim hradel, okolo 12000. Jsou tak vhodné pro levné a
usporné mikrokontrolery. Jsou specializované na nizky piikon a energetickou tsporu. To ale
znamena, ze pro komplexni systémy na zpracovani dat nejsou vhodné a je lepsi zvolit vyssi
verze rodiny Cortex-M.

3.2.2 Cortex-M1

I procesor Cortex-M1 je zalozen na ARMv6-M, nicméné je navrzen vyhradné pro FPGA
aplikace. Diky vysoké urovni optimalizace dovoluje v pokrocilych FPGA provadét operace
na vysokych kmitoc¢tech hodin.

3.2.3 Cortex-M4 a Cortex-M3

Konkrétni procesory Cortex-M3 a Cortex-M4 jsou Siroce pouzivané v dnesnich vestavénych
zarizenich s mikrokontrolery, pro které jsou specialné navrzeny. Vzajemné si jsou velmi
podobné a vétsinou podporuji shodné instrukce. Oba pouzivaji t¥i stavové zpracovani in-
strukei, tedy nacteni, dekédovani a vykonani. Rada Cortex-M4 je ale rychlej$i zejména ve
zpracovani digitalnich signald. Protoze podporuje operace s pohyblivou fadovou ¢arkou je
mozné nékteré instrukce vykonat v méné hodinovych cyklech.

Stejné jako vsSechny procesory rady Cortex-M pouzivaji 32 bitové adresovani, je tak
mozné pracovat s maximalné 4 GB pameéti pro libovolny mikrokontroler. Tento prostor sdili
vsechno na ¢ipu: kéd programu, data, periferie i komponenty podporujici debuggovani.

3.2.4 Cortex-M7

Cortex-M7 je nejvykonnéjsi ¢len rodiny. Poskytuje vSechny moznosti Cortex-M3 a Cortex-
M4 s vylepsenou podporou operaci s plovouci fadovou ¢arkou. Tento procesor cili na aplikace
s rozpoznanim Teci, zpracovani obrazu a automobilovy pramysl.

ARMCORTEX

Processor Technology

Cortex-M7

ARMCORTEX

Cortex-M0+

CoreMark
per MHz

ARMTCORTEX

Cortex-M0 Maximum DSC Performance
Digital Signal Control (DSC) Flexible Memory System
Performance efficiency Processor with DSP o C;Chz'g_cr’:, APXI, .E.CC}:P
Lowest power Feature rich connectivity Accelleratesl SIMD ouble & Single Precision
Outstanding energy Floating point (FP)
efficiency

Lowest cost
Low area

Digital Signal Control application space

‘8/16-bit’ Traditional application space “16/32-bit’ Traditional application space

Obrézek 3.2: Rodina procesoru Cortex-M [1]
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3.3 STM32F429 Discovery

Konkrétni vyvojova deska, na kterém bude prace implementovana je STM32F429 Disco-
very, ta pouziva ARM Cortex-M4, 32 bitové RISC jadro operujici na maximéalni frekvenci
180 MHz. Jadro méa FPU jednotku, jenz podporuje vsechny ARM 32 bitové instrukce pro
zpracovani dat i jejich datové typy, dale také skupinu DSP (zpracovani digitalnich signalu)
instrukei a jednotku MPU pro ochranu paméti. Cip je soudasti vyvojové desky, ktera je svou
nizkou cenou a jednoduchym pouzitim zamérena na rychly vyvoj s STM32F429 mikrokon-
trolery. Deska je postavena kolem STM32F428Z1T6 mikrokontroleru, obrazek 3.3 ilustruje
jeho propojeni s perifernimi zafizenimi jako ST-LINK, tlac¢itka, LEDky, USB, gyroskop a
dalsi. [26] Mezi klicové vlastnosti zafizeni patii:

Mikrokontroler s SRAM (256 KiB), Flash (2048 KiB),

SDRAM s 8 MB,

vestavény ST-LINK/V2,

USB funkce (port pro debuggovani, virtualni COM port, zdroj napéjeni),

2.4"QVGA TFT LCD,

6x LED,

pohybovy senzor (3 osy),

e a dve tlacitka.

Mini-USR

Vestavéné
ST-LINKV2 nebo ST-LINK/V2-B

SWD

STM32T429ZIT6

— jtie] 10 h pa—

O RESET

LEDky B2

= LD3..LD6 RESET
Header Header

SDRAM B1
64 Mbits USER

24" QVGA

— TFTLCD L36D20

Micro-USB 12C ext

Obrazek 3.3: Ilustrace propojeni mezi mikrokontrolerem a jeho periferiemi
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3.3.1 ST-LINK/V2

Vyznamnou soucésti je programovaci rozhrani ST-LINK/V2, jednd se vestavény debugger a
programéator pro STM8 a STM32 rodiny mikrokontrolert, je tedy pomoci ni mozné nahravat
kod a data do zatizeni. Pro komunikaci se samotnym mikrokontrolerem a ST-LINK/V2 jsou
pouzita rozhrani SWIM (jeden vodi¢) a JTAG/SWD (Serial Wire debugging). Pro umoznéni
programovani zatizeni je také nutné aktivovat dva jumpery v sekci CN4 na desce zarizeni.
ST-LINK/V2 lze napéjet pomoci USB pfipojeni 5 V a skrze USB lze také komunikovat.
ST-LINK/V2 disponuje LED zobrazuji status komunikace s PC, LED blika, pokud probiha
komunikace.

3.3.2 General purpose Input/Output (GPIO)

GPIO jsou piny na desce integrovaného obvodu jejichz chovani je definovano za béhu uzi-
vatelem, ten muze dokonce urcit, zda se jedna o vstupni nebo vystupni pic. Kazdé GPIO
oznacené pismeny jako A, B, C atd. ma deset 32 bitovych konfigura¢nich registri. Re-
gistry je mozné nastavit napriklad rychlost, vystupni stav, vystupni data, zamykaci me-
chanismus a dalsi. Podle specifickych hardware charakteristik konkrétniho I/O zafizeni je
mozné kazdy bitovy port individudlné nastavit do nékolika moédu: napriklad analogovy,
pull-up/down vstup (urcuji logickou hodnotu na vodiéi, pokud neni definovana zadnym za-
fizenim), otevieny kolektor (vystupni pin se chova jako prepina¢ mezi pfipojenim k zemi
nebo odpojenim) s moznosti pull-up nebo pull-down a dalsi. VSechny tyto médy uréuji, jak
se bude pin chovat [27].

3.3.3 Obecny casovac

Kazdy z rodiny mikrokontroleri STM32F4 obsahuje general purpose timer v dokumentaci
oznacené jako TIM2 az TIM5. Skladaji ze z 16 bitového nebo 32 bitového ¢itace, ktery ridi
programovatelna délicka (prescaler). Délicka je 16 bitova a dovoluje délit frekvenci ¢asovace
libovolnym faktorem mezi 1 az 65536. Casovaé lze pouzit napiiklad pro méfeni délky im-
pulsu signalu nebo generovani vystupnich signal (PWM?), jak je popsano v dokumentaci
[27]. VSe lze nastavit pfimo pomoci registri nebo lze vyuzit HAL (Hardware Abstraction
Layer), ktery abstrahuje ovladéni ¢asovace do funkei.

3.4 Pamét

Mikrokontrolery ¢asto obsahuji alespon dva typy paméti. Flash pamét pro kéd programu a
statickou RAM (SRAM) pro data. Nékdy je také pritomna Electrical Erasable Read Only
Memory (EEPROM). Pro programatora jsou jejich rozhrani typicky nerozliSitelnd a staci
tak védét velikost a adresu. Muze existovat vice rozhrani sbérnice k riznym castem paméti.

Procesory Cortex-M maji rozdéleny adresovaci prostor do nékolika regionu viz 3.4.
Nicméné cely systém je flexibilni, takze lze napiiklad kod i data ¢ist z CODE nebo SRAM
bloki. Tato pamét neni soucasti procesoru, ale kazdé zarizeni s mikrokontrolerem ma vlastni
velikosti paméti. Zafizeni tak pouzivaji rizné ¢asti, typicky mensi, danych regioni a né-
které mohou byt i nevyuzité. Konzistence mapy paméti umoznuje snazsi prevedeni kédu
mezi Cortex-M zafizenimi a znovu pouzité softwaru. Jako vétSina procesori i Cortex-M

3 Pulse Width Modulation — Pulzné sffkova modulace slouz{ k pienosu analogového signélt pomoci signélu
s pouze dvéma hodnotami.
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pouzivaji zasobnik, naptiklad pro ulozeni kontextu pii volani funkci. Zasobnik se nachazi
v Systémové ¢asti paméti.

OxFFFFFFFF
System xEQOFFFFF 0xEOOOFFFF
Private Peripheral Bus (PPB) System Control Space (SCS)
Private Peripheral Bus
0xE0000000
OXDFFFFFFR 0xE0000000 0xE000E000
External Device 1GB
0xA0000000
Ox9FFFFFFF
External Ram 1GB
0x60000000
OxSFFFFFFF
Peripherals 0.5GB
0x40000000
Ox3FFFFFFF
SRAM 0.5GB
0x20000000
O0x1FFFFFFF
CODE 0.5GB
0x00000000
Obrazek 3.4: Mapa paméti rodiny procesori Cortex-M

NVIC (Nested Vector Interrupt Controller) je ovlada¢ pro obslouzeni preruseni. V.ARM
terminologii je preruseni specidlni druh vyjimky. Vyjimky jsou udalosti zptusobujici zménu
ve vykonavani programu. Pokud néjaka nastane procesor pozastavi vykondvani programu
a vykona ¢ast programu na jeji obslouzeni. Poté je obnoven pribéh ptivodniho programu.
Cislovani od 1 do 15 je pro systémové vyjimky, od 16 a vy¥se, typicky do 100, se jednd
o preruseni. NVIC se naléza v System Control Space ¢asti paméti, spoleéné s MPU (Memory
Protection Unit). Mezi jeho hlavni funkce pat¥i: nastaveni vyjimek i pFeruseni, uréeni priorit
mezi nimi a jejich maskovani. Pro urceni specifické rutiny na obslouzeni preruseni je pouzita
vektorova tabulka. Jedna se o pole v paméti, které spojuje druh vyjimky a adresu obsluzného
kédu.

3.6 Pohybliva radova carka

Cisla s pohyblivou fadovou ¢arkou umoziiuji procesoru pracovat s mnohem vét$im rozsahem
v porovnani s celymi ¢isly. Cortex-M4 procesor ma moznost podpory jednotky pro single-
precision (tedy $itka baze 32 biti) ¢isla pohyblivé fadové ¢arky. Tim je mozné akcelerovat
jejich operace. Vyssi presnost musi byt feSena knihovnami a je tak mnohem pomalejsi.
Tato jednotka FPU (Floting Point Unit) je pouzitelnd jen v pripadé, ze vypocet bude
pouze jedna nebo nékolik instrukei, pfi slozitych funkcich jako sinf() nebo cosf() neni mozné
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FPU pouzit. FPU je vnimano jako koprocesor®. Specialni registr CPACR umoziiuje svym
nastaveni aktivovat/deaktivovat FPU. Pfi pouziti je nutné davat pozor na pouzité funkce,
které casto pracuji s double-precision (Sifka baze 64 biti), které podporuje pouze Cortex-
M7 a zna¢né zpomaluje vypocet u nizsich verzi. FPU poskytuje 32 single precision registra
pro operace s pohyblivou radovou ¢arkou pro Cortex-M4.

3.7 Zpracovani digitalnich signala

Procesory Cortex-M4 a Cortex-M7 obsahuji rozsiteni pro zpracovani digitalnich signala —
DSP (Digital Signal Processing). Tyto instrukce urychluji praci s audiem, videem, namé-
fenymi hodnotami a dalsimi druhy dat. Patii sem napriklad SMULL pro nasobeni c¢isel
se znaménkem, SMLAL pro znaménkové vynasobeni a pricteni , SMMLS pro znaménkové
vynasobeni a odecteni a dalsi...

Je mozné vyuzit také SIMD — Single Instruction Multiple Data instrukce, pracujici se
zabalenymi 8 nebo 16 bitovymi celymi ¢isly v 32 bitovém registru. Jeden 32 bitovy registr
pojme 2x16-bit nebo 4x8-bit hodnot. V kédu C je prvni nutné nahrat data do proménné
typu int82_t a poté pouzit odpovidajici SIMD instrukei.

3.7.1 Optimalizace v DPS

DSP lze urychlit nékolik zptusoby, zdkladnim je nastavit optimalizac¢ni méd v prekladaci.
Vyhodné je ale i napriklad seskupit nac¢itani a ukladani dat, protoze po sobé nasleduji prace
s paméti jsou rychlejsi. Béhem jakékoli optimalizace je dobré kontrolovat kéd assembleru,
zda vSe probihd spravné a jsou pouzity korektni instrukce.

Dalsi moznost optimalizace je napriklad rozbalovani smycek. Cortex-M4 ma pro kazdou
iteraci smycky rezii 3 cykly. Rozbaleni smyc¢ky N ndsobné tak redukuje rezii na 3/N pro
iteraci. Rozbaleni lze provést rucné, opakovanim konkrétnich prikazu, nebo je mozné aby
to za nas provedl kompilator. Tuto funkci podporuje napiiklad Keil MDK kompilator,
ktery lze navést pouzitim specidlniho piikazu pragma. Piikaz pragma unroll(N) by mél vést
k N krat rozbalené smycce. Je vhodné ujistit se, ze vygenerovana kod je efektivni. Klicové
jsou registry a jejich pouziti, pokud rozbalovanim presdhneme jejich kapacitu zacnou se
mezivysledky ukladat na zasobnik, ¢imz znac¢né snizime celkovou efektivitu.

Urychleni lze také dosdhnout pouzivanim inline funkci, omezenim presnosti nebo pou-
zitim 32 bitovych instrukei.

3.8 Programovani vestavénych zarizeni

Protoze se vSechny vestavéné zarizeni lisi je o¢ividné, Ze se bude vétsinou lisit i jejich spe-
cifikace a zapojeni. PTi programovani téchto zafizeni je tak nezbytné mit k dispozici doku-
mentaci a dalsi zdroje od vyrobce. Typicky je mozné najit manual pro ¢ip mikrokontroleru,
ktery obsahuje programovaci model perifernich zarizeni, mapu paméti a dalsi informace po-
tfebné pro vyvoj softwaru. Déle je také nutny datasheet daného mikrokontroleru, jenz mimo
jiné obsahuje informace o zpisobu zapojeni pinti, opera¢ni podminky (napiiklad teplotu)
a proudové charakteristiky. Je taky mozné najit dalsi specifické knihovny nebo firmware,
podle vyrobce.

4Koprocesor je specializovany procesor uréeny pro rozsireni funkei primarnfho procesoru
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3.8.1 Datové typy

Bézné prekladace podporuji vSechny standardni C typy (int, signed, char, unsigned long
long) a stejné tak i typy integerii s pevnou délkou, jak je definuje standard C99°. Tyto
datové typy maji za cil zvysit prenositelnost programi, protoze zédkladni typy integer maji
svou velikost zavislou na platformé a muze se tak liSit, toto je obzvlasté dulezité pro vesta-
véné zafizeni, jednd se o typy int8_t, int16_t, uint8 t a vétsi. Stejného principu vyuziva
i CMSIS, ktery dale definuje float32 t a float6/ t a novy typ Q (q7_t, q15_t, ¢31_t,
q65_t) [3].

Format Q jsou notaci ¢isla s pevnou rddovou ¢arkou, takze jsou ulozena jako normélni
znaménkovy integer a stejné tak se na nich provadi i operace béznym hardware a ALU.
Format ale mé specifikovany pocet desetinnych bitt a pripadné celoéiselnych bita, typ 7 ¢
tak odpovidé jednomu celo¢iselnému bitu a 7 desetinnym bittm, ¢islo tedy vyzaduje 8 bita
a ma rozsah podle vzorce: [—(2771), 271 — 277] tedy: [—1,0.9921875]. Q formét je casto
pouzit v hardware, ktery nemé jednotku pro &sla s plovouci fadovou ¢arkou. Cisla jsou
ulozena ve dvojkovém doplnku. Q ¢isla jsou tedy pomér dvou integeru, Citatel je ulozené
Cislo a jmenovatel se dopocita jako 2™. Pri provadéni matematickych operaci je nutné hli-
dat saturaci. Velkou vyhodou je Ze jmenovatel je mocnina dvou, takze nasobeni muze byt
implementovano jako aritmeticky posun doleva a déleni jako posun doprava, na mnoha
procesorech je tato operace rychlejsi jak klasické nasobeni nebo déleni.

3.8.2 SDK

SDK oznacuje software development kit, coz je sada riznych néstroji pro vyvoj aplikaci pro
specifickou platformu a zafizeni na ni zalozené. Vyrobci mikrokontrolert vétsinou poskytuji
hlavickové soubory a zdrojové kédy s definicemi registri pro periferni zarizeni a funkcemi
pro jejich nastaveni a pouziti. Casto poskytuji i demo aplikace, které mohou také pomoci
pri vyvoji.

Pro programovani mikrokontroleri jsou dale potieba softwarové nastroje pro preklad,
linkovani a nahravani do paméti. Existuje vice jak 10 raznych nastrojovych rad pro Cortex-
M procesory. Jedna se napriklad o Keil MDK, ARM DS-5, IAR Systems, Atollic TrueStudio,
GNU Compiler Collection, Texas Instruments Code Composer Studio a dalsi.

3.8.3 STM32CubeF4

STMCube je obecné snaha firmy STMicroelectronics ulehéit praci vyvojarim pomoci re-
dukovani potrebného usili, ¢asu a ceny na vyvoj softwaru. STM32CubeF4 je implementaci
STMCube, ktera pokryva portfolio STM32F4. STM32CubeF4 obsahuje STM32CubeMX,
coz je program umoznujici pomoci grafickych priuvodcu generovat inicializa¢ni C kéd. Déle
také obsahuje STM32CubeF4 MCU balicek, jenz se sklddd z HAL (hardware abstraction
layer — vrstva pro abstrakci hardware) a vice LL (Low-Layer - nizko troviiové) API, HAL
i LL jsou dostupné pod BSD licenci pro otevieny software. Soucasti balicku je také sku-
pina middleware komponent jako RTOS®, USB, FAT souborovy systém, grafiku a TCP/IP.
Vsechny software utility pro vestavénd zafizeni jsou také pouzita v prikladech a demech
bézicich na mikrokontrolerech od STMicroelectronics.

5C99 je neformalni jméno pro ISO/IEC 9899:1999 verzi jazyka C. Tuto verzi piekonala C11 v roce 2011

8 Real-Time Operating System — Operaéni systém pro aplikace bézici v redlném ¢ase, které zpracovévaji
data, typicky okamzité bez zdrzeni zpusobené vyrovndvacimi paméti [21].
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3.8.4 HAL (Hardware Abstraction Layer)

Vrstva ovlada¢ti HAL poskytuje nékolik obecnych a jednoduchych rozhrani se kterymi mu-
zou vyssi vrstvy interagovat. Je postavend s ohledem na obecnou architekturu, takze umoz-
nuje vrstvam postavenych na ni, jako je middleware, implementovat jejich funkce, aniz
by museli podrobné znat jak se MCU pouziva. Tim je zajiSténa lepsi znovu pouzitelnost
a jednoduchd prenositelnost knihoven na dalsi zaiizeni. Napiiklad periferni zafizeni pro
komunikaci obsahuji API pro inicializaci a nastaveni periferniho zafizeni, spravu prenosu
dat dle dotazovani, zpracovani preruseni nebo DMA a Fizeni chyby v komunikaci. HAL se
sklada z generickych a rozsifujicich API. Generické API poskytuji bézné a obecné funkce
pro celou STM32 sérii. Rozsitujici API se zaméruji na konkrétni funkce pro danou rodinu
nebo soucastku.

Ovladace vrstvy HAL také implementuji detekci chyb za béhu skrze kontrolu hodnot
vSech vstupt do funkci. Toto dynamické hlidani prispiva k robustnosti firmware. Detekce
za béhu je také vhodnd pro uzivatelsky vyvoj aplikaci a hledani chyb [28].

3.8.5 LL (Low-Layer)

Ovladace LL nabizi hardware sluzby na zakladé dostupnych schopnosti perifernich zarizeni
STM32. Tyto sluzby presné odpovidaji schopnosti daného hardware a poskytuji atomické
operace, které musi byt vykonany podle programovaciho modelu, jenz je popsan v referenc-
nim manudlu zafizeni. VSechny operace jsou provedeny pomoci zmény hodnot v registrech
perifernich zarizeni, nepotiebuji tak zddné dalsi paméti, ¢itace nebo jiné zdroje. Na roz-
dil od HAL jsou LL API dostupné jen pro periferie, pro které je optimalizovany pristup
klicovou funkci. LL jsou tak doplikem pro HAL, protoze poskytuji nizko uroviové API
v ramci registri, lepsi optimalizaci, ale méné prenositelnosti. Vyzaduji pokrocilou znalost
MCU, perifernich zafizeni a jejich specifikaci.

3.8.6 CMSIS

CMSIS je dilezity standard pro softwarova rozhrani mikrokontrolert, vyvinuty spole¢nosti
Arm. Standard je podporovan spoustou produktt napric¢ rozsahlym Cortex-M ekosystémem.
Umorznuje tak kratsi vyvoj skrze znovu pouziti kodu a soucasné redukuje sanci vyskytu chyb.
Jadro standartu tvori CMSIS-Core, historicky ptvodni ¢ast obsahuje mmnozinu rozhrani
pro aplikace nebo middleware” jenz potiebuji piistup k blokéim procesoru, bez ohledu na
konkrétni pouzity mikrokontroler. CMSIS-Core tak standardizuje:

e Definice pro periferie procesoru. To znamené registry pro NVIC, hodiny procesoru
(SysTick), jednotku pro ochranu paméti (MPU), ruzné registry pro ovladani systému
a Cast rozhrani pro debuggovani.

e Funkce pro pristup k vlastnostem procesoru jako rfizeni preruseni pomoci NVIC a
funkce pro pristup ke specidlnim registrim. Stale je mozné k registrim pristupovat
pfimo, ale pouziti API® miiZe pomoci pienositelnosti software.

e Standardni funkce pro pouziti specidlnich instrukci. Tyto instrukce nelze generovat
pomoci ISO C, proto CMSIS poskytuje sadu funkci pro jejich pouziti. Jedna se na-
priklad o instrukce pro ¢ekani na preruseni nebo prepnuti zafizeni do rezimu spanku.

"Middleware je software ktery poskytuje daldi sluzby pro aplikace mimo ty dostupné od opera¢niho
systému
8Zkratka Application Programming Interface oznacuje rozhrani pro programovani aplikaci.
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e Standardni jména funkci pro zpracovani vyjimek.

e Definice funkce pro inicializaci systému. Funkce nastavuji periodu hodin a registry pro
Fizeni spotteby pred spusténim aplikace. Pro CMSIS se jedna o SystemInit() funkci,
jejl implementace je samoziejmeé specificka pro kazdé zarizeni, ale jeji pouziti, umisténi
a jméno jsou vzdy totozné.

e Jméno softwarové proménné pro hodnotu rychlosti hodin. SystemCoreClock nebo Sys-
temPFreq, ve starsich verzich CMSIS, jsou pristupné pro aplikaci.

Mezi dalsi ¢asti CMSIS patri CMSIS-DSP, knihovna pro zpracovani signalti, podpo-
rujici mimo jiné: matematické funkce, filtry, funkce pro praci s maticemi, transformace
a statistické a interpolacni funkce. Tyto operace muzou byt velmi uzitecné pro efektivni
implementaci konvoluénich siti. Knihovna méa zvlast rozdélené funkce pro 8 bitové hod-
noty, 16 bitové hodnoty, 32 bitové hodnoty a 32 bitové hodnoty s plovouci fadovou ¢arkou.
Knihovna je také optimalizovand pro vyuziti DSP rozsiteni, pokud na piitomné.

Standard CMSIS jesté obsahuje CMSIS-SVD, CMSIS-RTOS a CMSIS-DAP pro dalsi
ruzné funkce. CMSIS predchazi potiebé ovladac¢t uvnitt operacniho systému nebo middle-
ware a jejich pouziti, aplikace muze pouzivat periferni zafizeni primo, obrazek 3.5.

Embedded OS/

middleware

Application Application Embedded OS/
middleware

N/

Device driver CMSIS compliant device driver library
Peripherals Processor Peripherals Processor
(a) Bez pouziti CMSIS (b) S pouzitim CMSIS

Obrazek 3.5: Rozhrani procesoru a periferii

3.9 Neuronové sité

Neuronové sité muzeme zefektivnit pomoci hardwarové akcelerace, existuji architektury
jako Origami [9], které se zamétuji na maximdalni znovu pouziti nactenych dat, lokalitu
a co nejefektivnéjsi vypocet, nebo YodaNN pracujici s bindrnimi vidhami. Pro Yoda NN
jednotlivé vahy nabyvaji hodnot 0 nebo 1, coz zna¢né urychli a zjednodusi cely vypocet,
protoZe je mozné oprostit se od slozitych a drahych nésobicek [7].

Tento pristup stavi na obecnéjsim BinaryConnect, kde je ukazano, Ze neuronova sit
dokéze obecné pracovat s bindrnimi vahami. Pokud pfi dopfedném vypoctu (pouziti sité)
a pri zpétné ¢asti vypoctu (béhem uceni) v backpropagation pouzijeme bindrni vahy, s tim
ze samotnd uprava hodnot podle chyby se pocita z puvodnich presnych vah, dosahne sit
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porovnatelnych vysledki se siti s plnou presnosti. Toto je mozné, protoze omezeni na binarni
vahy je v podstaté regularizace, tedy zabranuje pretrénovani [11].
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Kapitola 4

Navrh a implementace

Tato kapitola se zabyva hlavni ¢asti zdrojovych kédu prace. Prace je rozdélena na dveé
hlavni ¢asti, u¢eni v PC a klasifikace v MCU. Kazdé ¢asti se vénuje samostatna sekce,
ve které jsou rozebrany jeji implementac¢ni detaily a problémy. Podle kapitoly zabyvajici
se Cortex-M procesory je o¢ividné, ze prvni vhodny procesor pro efektivni implementaci
hluboké konvolucni sité bude verze procesoru Cortex-M4. Cortex-M4 maji k dispozici FPU
a podporuji DSP. Zvolené zafizeni pro ¢ast dopredného vyhodnoceni, klasifikace v MCU,
je STM32F429 Discovery, to méa procesor STM32F428ZIT6 rady Cortex-M4.

4.1 MNIST databaze

Pro préci bylo nutné zvolit vhodnou lohu pro demonstraci vyuziti konvolu¢nich neurono-
vych siti. Zvolil jsem klasickou tilohu rozpoznavani ¢islic, kterou zac¢ina vétsina piikladi pro
tyto sité. Tento problém je popularni diky zndmému datasetu MNIST!, ktery se k nému
neodmyslitelné vaze. Rozhodl jsem se drzet této konvence a také celou praci implemento-
vat kolem klasifikace ru¢né psanych ¢islic. Databaze obsahuje 60000 trénovacich priklada
a 10000 testovacich piikladi, toto rozdéleni je oficialni MNIST popis, neni ale nutné jej
dodrzet a je mozné si priklady prerozdélit podle potreby.

Kazdy priklad je ¢ernobily (pouze ruzné stupné Sedi) obrazek s rozméry 28x28 pixelt,
kde samotna ¢islice ma normalizovanou velikost a je v poli s pevnym poctem pixeld vycen-
trovana, k obrazku patri také oznaceni, jaké ¢islo predstavuje. Databaze MNIST je vhodna
pro studium strojového uceni, klasifikace a rozpoznani obrazu dat z realného svéta, protoze
minimalizuje potifebu predzpracovani a formatovani. Tento problém méa potencidl i pro dalsi
pouziti ¢ipu s kamerou. Ukazku ¢islic z databéaze lze vidét v tabulce 4.1.

4.2 Vymezeni problému

Celou praci 1ze konceptualné rozdélit do dvou hlavnich ¢asti, prvni je vytvoreni a nauceni
sité na x86 architekture, do druhé pak patri dopfedné vyhodnocovani sité a jeji optimalizace
ve vestavéném zatizeni s ARM procesorem. Jako mensi mezi krok pak lze vnimat preneseni
sité mezi platformami. Rozdéleni je ilustrovano na obrazku 4.1.

"Dostupné na http://yann.lecun.com /exdb/mnist/
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Tabulka 4.1: Ukazka MNIST ¢éislic

Prehled prvni éasti:

V prvni ¢asti bude ze zacatku nutné zvolit sit a urcit, jak ji implementovat, v jakém jazyce
a zda, pripadné jaky, pouzit framework. Déale provést uceni sité, coz je nejkomplikovanéjsi
a vypocetné nejnarocnéjsi ¢ast prace s neuronovymi sitémi a posléze vyexportovat hodnoty
vah a biasu, ke kterym uceni dospélo. Pravé diky vypocetni narocnosti je jednoznacné lepsi
feSeni sit trénovat na vykonnéjsim pocitac¢i napriklad s dnes nejrozsirenéjsi architekturou
x86. x86 je oznaceni pro instrukéni sady se kterymi pracuji procesory navazujici na 16 bitovy
procesor Intel 8086 [5]. Z historickych duvodu je toto oznaceni dnes pouzivino jak pro
32 bitové pocitace tak i, méné castéji, pro 64 bitové pocitace, které predstavuji vsudy
pritomné klasické stolni pocitace, servery, notebooky i superpocitace. Jsou také nejsnize
dostupné ve vykonnéjsich konfiguracich, které mnohonasobné predci vestavéné systémy a
jsou tak vhodnéjsi pro trénovani sité.

Prehled druhé casti:

Druhad ¢ast spociva v naprogramovani dopredného vyhodnoceni sité ve vestavéném zafizeni,
nahrani a ulozeni vSech potfebnych dat jako jsou vstupni obrazky ¢islic MNIST i vahy a
biasy sité do paméti mikrokontroleru, otestovani, zda mikrokontroler spravné klasifikuje
Cisla, zméreni rychlosti vykondni dopfedného pribéhu sité, optimalizace implementace sité,
a nakonec zméreni dosazeného zrychleni nebo energetické tspory.

4.3 Uceni v PC

Zéklad prace tedy tvori konvoluéni neuronova sit, kterd tspésné klasifikuje ¢isla databdze
MNIST. Tato sekce predstavuje prvni ¢ast prace.

4.3.1 Knihovny a frameworky pro sité

Pro tvorbu siti existuje nespocet knihoven, frameworkd a obecné navodi. Bylo by také
mozné sit implementovat uplné od zacatku, ale byt by tato moznost prinesla nejvétsi po-
rozumeéni fungovani programu, jednalo by se o spoustu prace, kde by zejména ¢ast uceni
znacné zpomalila dalsi postup. Hleddame proto knihovnu, kterd umozni abstrahovat prede-
v&im uleni sité, pocitani gradientu v algoritmu backpropagation[19], ale zaroven bude sro-
zumitelnd a transparentni tak, aby parametry sité byly snadno pristupné a celd dopredna
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Klasifikace

Prenesenti

Vahy Biasy

b,

b,
by
by

Wy Wae Wes Weg Wz b,
Wz Wae Wes Was Wey b,
Wiy Wyz Wy Wi Wis Wog Wog

Wy Wi Wis W W,

Wi Wiz Wis Wie Wis Wig Wig

FFT

Obrazek 4.1: Abstrakce prace do ¢asti

cast vypoctu sla replikovat ve vestavéném zarizeni. Nésleduje vycet moznych knihoven a
framework:

Knihovna Theano

Theano neni knihovna specializovand na neuronové sité, ale na definovani, optimalizaci
a vyhodnoceni matematickych vyrazu, efektivné pracujicimi s vice rozmérnymi poli [29]
v Pythonu. Theano vyuzivd popularni knihovhu NumPy (pfiddvajici podporu pro praci
s vicerozmérnymi poli a maticemi i velkou sbirku funkei pracujicimi s nimi), ale jejim
hlavnim kladem je efektivni derivace symbolt, tedy derivace pro funkce s jednou nebo vice
vstupy. Tato vlastnost je velmi zddand pri uceni siti.

TensorFlow

TensorFlow je open source knihovna pro vykonné numerické vypocty za pomoci grafi da-
tovych toku [6]. Uzly grafu reprezentuji matematické operace a hrany predstavuji viceroz-
mérné pole dat (tensory) pohybujici se mezi uzly. Takto flexibilni architektura umoziuje
nasadit kod na stolnich pocita¢ich na CPU i GPU, serverech nebo mobilnich zafizeni bez
prepisovani zdrojovych soubort. Puvodné vyvinutd tymem Google Brain z Google Al or-
ganizace. Knihovna méa dobrou podporu pro strojové uceni a jeji flexibilni numerické jadro
je pouzivano v mnoha védnich doménéch.

CNTK

Microsoft Cognitive Toolkit je open source toolkit pro komeréni distribuované strojové uceni.
Specializuje se tedy na neuronové sité, které popisuje posloupnosti vypocetnich kroku po-
moci orientovaného grafu. V tomto grafu listy reprezentuji vstupy nebo parametry sité,
zatimco ostatni uzly predstavuji maticové operace nad jejich vstupy. CNTK umoznuje jed-
noduse vytvaret a kombinovat modely pro dopfedné, konvolué¢ni a rekurentni sité. Pro uceni
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je vyuzit stochasticky gradientni sestup (SGD), popsany v kapitole 2.5.3, a algoritmus bac-
kpropagation, popsan: 2.5.4, s automatickou diferenciaci a paralelizaci na vice jader GPU a
serveru [20].

Keras

Keras je API nadstavba nad TensorFlow, Theano nebo CNTK pro neuronové sité napsana
v jazyce Python. Jejim hlavnim cilem je umoznit rychlé experimentovani, a proto typovani
se sitémi.

Tiny-dnn

Tiny-dnn je C++ 14 implementace knihovny pro strojového uceni ptizptisobena pro limito-
vané vypocetni zdroje, jako jsou vestavéné zarizeni a IoT zafizeni. Knihovna tedy pro svij
béh nepotiebuje zaddné jiné programy ani dalsi knihovny, navic ji neni nutné nijak insta-
lovat, staci prelozit zdrojové kédy a poté includovat hlavickové soubory. Knihovna navic
podporuje pouziti pred trénovanych modelt pomoci caffe-convertoru [22].

Calffe

Convolutional Architecture for Fast Feature Embedding je framework pro strojové uceni spe-
cializovany na hluboké sité. Napsany v C++ s rozhranim v jazyce Python. Caffe je zamérené
na klasifikaci a segmentaci obrazu. Framework také vyzaduje radu dalsiho software, jako
Boost, BLAS, hdf5 nebo glog pro své fungovani, tedy jeho instalace je komplikovand [17].
Ziskava tak ale na robustnosti a rychlosti [15]. Caffe tedy neni vhodné na experimentovani
a testovani, nybrz se hodi pro produkéni prostredi.

Torch

Dalsi framework pro strojové uceni je Torch, podporuje fadu algoritmi pro uceni a upted-
nostniuje GPU funkcionalitu. Pracuje se skriptovacim jazykem LuaJIT, ktery slouzi jako
rozhrani pro C/CUDA?.

Lasagne

Stejné jako Keras i Lasagne je nadstavba nad Theanem. Jedna se o knihovnu pro tvoreni a
trénovani neuronovych siti v jazyce Python. Podporuje dopredné sité, rtizné optimaliza¢ni
metody a volné definovatelnou cenovou funkei [12].

Mezi dalsi frameworky, knihovny a toolkity patii naptiklad Apache MXNet, DSSTNE,
Eclipse Deeplearning4j a rada dalsich. Vétsina jich je vSak specializovana na efektivni roz-
sifeni na vice GPU a vice pocitacl, nejsou tak dobra feseni pro vestavéné zarizeni nebo pro
experimentovani a uceni sité.

Pozadavky prace nejlépe splnuji Theano a TensorFlow, obé knihovny jsou dostatecné
nizko drovnové, aby slo odvodit, jak provadi dopfednou ¢ast vypoctu a soucCasné jsou
schopné vyTesit uceni sité, bez vétsich komplikaci. Protoze obé knihovny jsou pro obecné ma-
tematické vypocty, samostatné neposkytuji zddnou pomoc s neuronovymi sitémi. Nicméné
kniha Neural Networks and Deep Learning [21] obsahuje kromé prehledného vysvétleni

2CUDA je platforma pro paralelni programovani a API model vytvoreny spole¢nosti Nvidia.
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konvoluénich a neuronovych siti obecné, také implementaci sit{ s knihovnou Theano. Tyto
zdrojové kody pro klasické i konvolucéni sité jsou velmi detailné popsiny a vysvétleny, coz
usnadni re-implementaci ve vestavéném zarizeni.

4.3.2 Architektura sité

Implementace neuronové sité s knihovnou Theano z Neural Networks and Deep Learning
je pouze necelych 500 fadkt v Pythonu, které tvori obecny framework pro neuronovou
(konvoluéni) sit. Hlavni tfida Network se kromé inicializace sklada témér vyhradné z SGD
metody, kterd pomoci dvou vnorenych for cyklt pres definovany pocet epoch a pocet mini-
batch v epose trénuje sif. Sit ddle potrebuje jednotlivé vrstvy, ty jsou dodany pri inicializaci
a kazda vrstva je reprezentovana vlastnim objektem. Tento model je vyhodny svou modu-
laritou a rozsiritelnosti. Existuje tak FullyConnectedLayer predstavujici plné propojenou
vrstvu neuronti, ConvPoolLayer pro konvoluci a pooling dat spoleéné a SoftmazxLayer jenz
aplikuje na vstupy funkci soft-max, ¢imz ziskame rozlozeni pravdépodobnosti mezi neurony.

Kazda definovana vrstva ma urceny pocet vstupnich a vystupnich neuront, aktivaéni
funkei a pripadné miru "odstielenych'(jedna se o dropout, technika regularizace) neuront.
Tyto parametry se typicky zadavaji dynamicky pii tvorbé objektu vrstvy. Pti tvorbé objektu
vrstvy se také vytvori a inicializuji Theano sdilené proménné pro vahy a biasy. Kazd4 vrstva
pak méa metodu jménem set_inpt, kterd je zarazena do matematického vyhodnoceni sité,
protoze popisuje, jakym zptsobem pro danou vrstvu prepocitat vstup na vystup. Tedy
v pripadé plné propojené vrstvy probéhne jen vektorovy soucin, pro konvoluéni vrstvu je
zde konvoluce a pooling a tak déle. Stejnym zpusobem by slo framework rozsirit o dalsi
vrstvy, definované dle potieby.

Déle je nutné urcit hyper-parametry konkrétni sité, to znamena napriklad po kolik epoch
se bude sif udit, najit vhodnou architekturu sité nebo inicializa¢ni hodnoty vah. Najit tyto
parametry muze byt problém sam o sobé, nastésti tato priace se nezaméruje na maximalni
uspésnost klasifikace MNIST ¢&isel. Nielsen napriklad uddvéd nalezenou presnost 99.43 %
pro nasleduji nastaveni: celkem 5 vrstev, prvni dvé konvolu¢ni, poté dvé plné propojené a
nakonec soft-max vrstva.

1. konvoluéni vrstva:

Vstup je klasicky jeden MNIST obrazek 28x28 pixeli, konvoluce je s jaddrem 5x5 a krokem 1,
je proveden max pooling s matici 2x2, a nakonec je pouzita ReLU aktivac¢ni funkce. Vystup
je 20 feature map o rozméru 12x12, tedy vrstva ma 20 konvolué¢nich jader.

2. konvoluéni vrstva:

Ma na vstupu 20 12x12 feature map z predchozi vrstvy, konvoluce je s jadry 5x5 a krokem 1,
je proveden max pooling s matici 2x2, a nakonec je pouzita ReLU aktivac¢ni funkce. Vystup
je 40 feature map o rozméru 4x4, kazdy jeden ze 40 vystupu je propojen s kazdym s 20
vstupt, tedy vrstva ma 800 konvolu¢nich jader (20 pro kazdy vystup).

3. plné propojena vrstva:

Nejveétsi vrstvou, co se poctu vah tyce je 3 vrstva. Jednd se o vrstvu plné propojujici kazdy
vstupni pixel 40 x4 x4 s kazdym vystupnim neuronem. Vrstva mé 100 vystupnich neurontu
a aktivacni funkci ReLLU.
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4. plné propojena vrstva:

Nejjednodussi vrstvou je 4 vrstva. Vrstva plné propojuje 100 vstupnich a 100 vystupnich
neurond. Aktivaéni funkci je opét ReLU.

5. soft-max vrstva:

Prijima 100 vstupnich neuronu, stejnym zpusobem jako plné propojend vrstva je prepocita
na 10 vystupt a na ty aplikuje soft-max funkci, ¢imz ziskdme vysledné rozlozeni prav-
dépodobnosti. Tato pravdépodobnost nam fikd, jaké ¢islo, s jakou Sanci je podle sité na
obrazku.

Kniha Neural Networks and Deep Learning dale doporucuje velikost mini-batch 10 a 60
trénovacich epoch. SGD déle pracuje s parametrem uddvajicim miru uceni 7, ten je nastaven
na 0.1.

4.3.3 Uceni sité

Jak jiz bylo zminéno celé uceni sité probiha v podstaté ve dvou for cyklech. Jednoduse ite-
rujeme pres epochy a trénujeme sit na datech z patii¢nych mini-batch. Theano za nas udéla
vétsinu prace skrze definované symbolické vyrazy pro cenovou funkci, vypocet odpovidajici
derivace pro gradient i aktualizaci parametri sité. Toto je hlavni vyhoda a funkce knihovny
Theano, umozni nam abstrahovat slozité vypocty pro uceni sité.

4.3.4 Export vah a biasti z vrstev naucené sité

Objekt tridy Network ma ulozené vSechny vrstvy v proménné layers pres které se lze dostat
az k jednotlivym vaham a biastm. Vytvoril jsem proto skript v Pythonu, ktery se spusti
po dokoncéeni uceni a exportuje hodnoty do souboru. Vyhodou skriptovaciho jazyka Python
je jednoduché forméatovani textu, protoze ale pracujeme s obrovskym mnozstvim hodnot
s plovouci fadovou ¢arkou je nutné nastavit Numpy, aby nijak neomezoval a nesumarizovalo
vypis, toto zajisti metoda set_printoptions volana primo nad importovanym numpy objek-
tem. Poté uz lze primocare pomoci replace metody zforméatovat data primo do podoby C
hlavickového souboru, aby jej bylo mozné, bez dalsich tprav, pouzit pfimo ve zdrojovych
souborech mikrokontroleru.

Béhem exportu ale kromé formatovani a pridani syntaktickych nalezitosti jazyka C, je
nutné pro kazdou vrstvu matice vah transponovat. Theano ma totiz pro efektivnéjsi vypocet
hodnoty uloZeny jako 1D pole a béhem transformace metodou reshape v konvoluéni vrstve,
dojde k jejich transponovani. Tedy sit je naucend klasifikovat pro transponované vahy. Skript
provadi jesté zarovnani nulami, které je vysvétleno v kapitole 5.3.

Mozné dalsi rozsiteni dynamického charakteru konvertovani siti z Pythonu do vestavé-
ného zatizeni by slo docilit vytvorenim struktury (pole) v hlavickovém souboru s informa-
cemi o architektufe sité, podle néjz by pak byla dynamicky sestavena sit pravé v mikrokon-
troleru.

4.4 Klasifikace v MCU

Cela druh4 ¢ast je zamérena na mikrokontroler, konkrétné je pouzito zarizeni STM32F4 Dis-
covery. Protoze vestavéné zafizeni maji obecné k dispozici méné zdroji nez klasické stolni
x86 pocitace, provadi se zde pouze dopredné vyhodnoceni sité. V této sekci je blize popsano

26



fungovani konvoluéni sité pravé ve vestavéném zafizeni, bez zaméteni na optimalizaci rych-
losti vypoctu. Pro tuto zdkladni implementaci nebyl pouzit zadny framework, cilem bylo
vytvorit co nejjednodussi implementaci dopredného vyhodnoceni konvoluéni neuronové sité.
Dale s touto implementaci zmétit dobu vykonani a pouzit ji jako vychozi referencni bod
pro optimalizovanou verzi, popsanou v dalsi kapitole.

4.4.1 Programovani

Pro preklad zdrojovych koda pro STM32F429 je pouzit preklada¢ arm-none-eabi-gcc, jenz
patii do GNU Compiler Collection. GCC je popularni sada néstroji pro generovani spus-
titelnych souborti na rtznych architekturach. Podle volné konvence lze jméno prekladace
interpretovat jako architekturu, zde ARM, prodejce (neni zadny) a dale eabi znaci Em-
bedded Application Binary Inteface tedy zZe se bude generovat assembler kod pro vestavéné
zatizeni [25]. Vznikly elf soubor je mozné pomoci arm-none-eabi-objcopy prelozit do bi-
narni nebo hexadecimalni formy. Programy v elf forméatu jsou uzite¢né protoze je mozné je
pouzit pri debuggovani programem arm-none-eabi-gdb. Binarni program je ale zase mozné
nahrat primo do flash paméti zarizeni, které jej zacne vykonavat. Pro naprogramovani zaii-
zeni je pouzita open source verze Stlink Tools pojmenovana STLINK?. STLINK je software
zameéfeny na programovani a hledani chyb v programech pro desky STM32 Discovery. Ty
obsahuji vestavény ¢ip ST-LINK/V2 jenz preklada USB piikazy odeslané z hostujiciho PC
do JTAG/SWD prikazu, blize popsano v kapitole 3.3.1. STLINK zévisi na libusb-1.0 a
cmake, paklize jsou zavislosti splnény je mozné zdrojové soubory pielozit.
Software obsahuje:

e komunikac¢ni knihovnu libstlink.a,

e GDB server st-util,

e nastroj pro manipulaci flash paméti st-flash,

e programator a nastroj pro ziskani informaci o ¢ipu st-info.

Paklize chceme interagovat se zafizenim je nutné spustit GDB server (st-util) poté je
mozné pouzit arm-none-eabi-gdb k praci se zarizenim. Z GDB se lze pfipojit na server
pomoci: target extended localhost: 4242, GDB pak méa mapu paméti ¢ipu a je schopné nahrat
projekt do flash nebo SRAM paméti, podle toho jak byl projekt sestaven. Stac¢i specifikovat
.elf soubor a prikazem load data nahrat do zafizeni.

Pro jednodussi nahrani nebo ¢teni binarnich dat z riznych ¢asti paméti slouzi st-flash.
St-flash prijimé jako parametry, zda chceme ¢ist/zapisovat (read/write), cilovy/zdrojovy
soubor a adresu pameéti. Je také mozné pouzit .hexr soubor pomoci parametru --format
thex.

4.4.2 UlozZeni vah a biasu sité

Kazda vrstva ma dvé 1D pole, jedno pro viahy a jedno pro biasy. Pole s vahami je typicky
mnohokrat vétsi, jednoduse proto ze kazdy neuron mé jen jeden bias, ale muze byt propojen
i se stovkami dalsich neuronti. Ani vahy ani biasy se béhem dopfedného vyhodnoceni sité
nemuizou meénit, je mozné je tedy ulozit jako konstanty do hlavickového souboru. Dilezitou
otazkou také je do které paméti data ulozit, jedné se totiz o znaéné mnozstvi hodnot, pro

3https://github.com/texane/stlink/
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sit specifikovanou v 4.3.2 maji soubory velikost 1-2 MB, podle toho zda pouzivime data
pro optimalizovany béh. Je zjevné, ze do SRAM paméti se data nevejdou, zbyvaji tedy
paméti FLASH a externi SDRAM. SDRAM je pomalejsi proti paméti FLASH, bylo by
tedy vyhodné, aby se cely kéd, véetné programu, vlezl do FLASH paméti. Protoze SRAM
je pamét nejrychlejsi kopiruje linker skript pri startu vSechna data tam, vyjimkou jsou data
konstantni, tedy u kterych je pouzito klicové slovo const. Ty jsou ponechana linker skriptem
pii nahravani dat do vestavéného zarizeni ve vétsi paméti FLASH.

4.4.3 Ulozeni dat MNIST

Jeden obrézek ¢isla z databidze MNIST je reprezentovan 784 (28x28) hodnotami s pohyb-
livou rfadovou ¢arkou, predstavujici troven sedi na daném bodé. Nejedna se tedy o velké
mnozstvi dat, ale pokud bychom v ramci testovani chtéli vyzkouset sit na stovkach obrazki,
miize i zde paméfova naro¢nost narust.

Zajimavou moznosti je také dynamické nahravani dat na specifické misto v paméti. St-
flash umoznuje zapsat do FLASH paméti na specifické misto, je tak mozné nahrat nové ¢islo
do pameéti, aniz by se musely znova nahrat vsechny binarni soubory zdrojovych soubori, a
predevsim dat vah a biast. V programu je pak napevno napsand adresa, ze které se nacita
klasifikované ¢islo, to méa vzdy stejnou velikost, takze staci mikrokontroleru rict, ze od této
adresy zacind pole float32_t s 784 polozkami. Je ale potifeba dbat na reprezentaci Cisel,
pro zkonvertovani ¢isel z textové reprezentace, které rozumi lidé, do bindrni reprezentace,
je pouzit program BinMake .

4.4.4 Aktivacéni funkce

Implementace aktiva¢nich funkci v jejich nejjednodussi podobé.

Sigmoid

Funkce Sigmoid mé ptedpis podle rovnice 2.2 a jeji prubéh je zobrazen na obrazku 4.2.
Vypocet funkce se kromé jednoho déleni sklada predevsim z vypocétu exponencidlni funkce
o zékladu e. Nejjednodussi zptisob vypoctu exponencialni funkce je pomoci Taylorovy rady
[11], vypocet je ale ndro¢ny, protoze pro vétsi hodnoty vstupu pomalu konverguje. Neni tak
jasné kdy nekoneény rozvoj ukoncit, pro mensi hodnoty by stacilo se¢ist méné ¢lent, ale pro
vétsi by mohly vzniknou velké nepresnosti. Samoziejmé ¢im vice ¢lent fady secteme tim
presnéjsi, ale pomalejsi vypocet bude. Tato funkce ma velky potencial pro optimalizaci.

ReLU

Nejjednodussi aktivaéni funkci je ReLU, jedna se doslova o jednu podminku. Pokud je
vstupni ¢islo mensi jak nula, funkce vrati nulu, jinak je vraceno stejné vstupni ¢islo. Tato
funkce nepijde optimalizovat.

SoftMax

Vrstva s aktivacni funkci SoftMax produkuje na svém vystupu distribuci pravdépodob-
nostni. Tedy vystupni hodnoty musi vzdy v souc¢tu dat 1, pokud stoupne hodnota jednoho
vystupu, musi klesnout hodnoty ostatnich vystupt o celkové stejné mnozstvi. Funkci lze

4https:/ /github.com/dadadel /binmake
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Obréazek 4.2: Prabéh Sigmoid funkce

popsat rovnici 4.1. Jeji vypocet pro celou vrstvu, pro kazdy neuron, lze provést efektivné
dohromady tak, Ze sumu spocitdme pouze jednou a poté jen délime jednotlivé e*i ¢leny.
Pri vypoctu je nutné pocitat s velkymi hodnotami ve spodni ¢asti zlomku, suma umocné-
nych Eulerovych ¢isel, muze snadno prekrocit rozsah 32 bitového typu s plovouci ¢arkou.
V kontextu neuronovych siti o(x;) predstavuje vystupy sité x; jsou vstupy site.

e%i

m pro 3 = ]_, ,K (41)

o(zj) =

4.4.5 Vrstvy

Cela sit se sklada z vrstev. Néasledujici sekce se vénuje popisu jednotlivych vrstev.

Plné propojena vrstva

Nejjednodussi vrstvou je plné propojend vrstva. Sklada se pouze z jednoho for cyklu, pres
vSechny neurony dané vrstvy, kdy se vynasobi postupné jednotlivé vahy s odpovidajicimi
aktivaénimi hodnotami predchozi vrstvy. Tato operace odpovida skaldrnimu soucinu, pro-
toze vysledné produkty vah a aktivacnich hodnot je také potieba secist. Vrstva tedy pro
kazdy svij neuron provede skalarni soucin vah a vstupt z predchozi vrstvy, pricte hodnotu
svého biasu a na takto ziskanou hodnotu aplikuje specifikovanou aktiva¢ni funkci. Ska-
larni soucin je samoziejmé také implementovan jako for, bez pouziti zddnych knihovnich
funkei. Je nutné dat pozor na zptsob ulozeni jak hodnot vah, tak vystupt predchozi vrstvy,
v zakladni implementaci se ndsobi hodnoty radkt matice vah se sloupcem z matice akti-
vac¢nich hodnot, oboje jsou ale ulozené jako obycejné pole s jednou dimenzi. Zpusob ulozeni
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a pristup k hodnotdm muze znacéné ovlivnit vykonnost, v optimalizacni fazi by bylo mozné
vyzkouset jiné postupy a zpusoby ulozeni. Konkrétni implementaci muze také ovlivni jaka
vrstva prechazi plné propojené vrstvé. Pokud se jedna o konvoluéni vrstvu je nutné secist
hodnoty ze vSech feature map vynasobené odpovidajicimi vahami.

SoftMax vrstva

SoftMax vrstva je téméf identickd s plné propojenou vrstvou, jen aplikovani aktivacni funkce
SoftMax je nutné provést na vSechny neurony zaroven, tedy musi se prvni spocitat vSechny
skalarni souciny, pri¢ist biasy a az poté se provede spoleény vypocet SoftMax.

Konvoluéni vrstva

Konvoluéni vrstva je v implementaci spojend s pooling vrstvou. Prvni se provede konvoluce
poté pooling a nakonec se aplikuje urcend aktivaéni funkce. Nejkomplexnéjsi operaci je
konvoluce, jeji hlavnim prinosem je respektovani obrazové informace, konvoluce je 2D, tedy
v rAmci obrazku se pracuje s pixely (neurony) pod sebou, nejen vedle sebe. Klasickd vrstva
sefadi pixely za sebe do fady (pole), ¢imz pfijde o informaci obrazku representovanou
sefazenim pixeld ve sloupcich, blize popsano v kapitole 2.3. Protoze ale konvoluce pracuje
s ¢tvercovym vyTezem obrazku, tuto informaci zachova, jak je ilustrovano na obrazku 4.3.

Vstup Vahy Vystup
XX XXX XXX X X X X X X
xlabecx xxx Vi Vo V3 CBlx x x % x
xde f x x xx =* V4 Vs Vg = Y
. X X X X X XX
xghixxxx V; Vg Vg
X X X X X X X
XX XX XXZXX
X X X X X X X
X X X X X X XX
X X X X X X X
XX XXX XXX
X X X X X X X
X X X X X XXX

Obréazek 4.3: Ilustrace 2D konvoluce

Konvoluce méa kromé velikosti okna (¢tverce) se kterym pracuje jesté dalsi parametry.
Je nutné kopirovat jejich nastaveni z Python Theano implementace, ktera byla pouzita pii
uceni sité. Velikost okna je nastavend na 5x5 pixelu, a protoze se zac¢ina od okraje vstupniho
obrazku a neprobiha zadné doplnéni nulami, je vystupni obrazek mensi o 2 pixely z kazdé
strany. Posunuti okna neboli krok je nastaven na 1, tedy po vypoctu jedné konvoluce se
okno nad vstupni matici posune o 1. Vahy jsou vzdy totozné pro kazdou pozici okna. Déle
také pokud je jako vstup konvoluéni vrstvy vice obrazki, napriklad rizné barevné kanaly
pro barevny obrazek nebo rizné feature mapy, je nutné vystupy konvoluci s¢itat pro danou
pozici pixelu. Takto probihd konvoluce pii uCeni a je nutné, aby tak probihala i béhem
dopredné ¢asti vypoctu v mikrokontroleru.

Po konvoluci nasleduje pooling. Pooling funguje ve stejném duchu jako konvoluce, tedy
posuvné okénko pevné velikosti, matice vah a operace. Providéna operace ale neni kon-
voluce, nicméné néjaké jiné mapovani na jednu vystupni hodnotu. Implementace v praci
pouziva okénko 2x2 s krokem 1, ¢imz se velikost vystupnich feature map zmensi na polovinu.
Pouzitou operaci je hledani maxima a vahy nejsou pouzity, takze jsou nastaveny na samé
jednicky.
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Poslednim akci konvolu¢ni vrstvy je pricteni hodnoty biasu k dopocitanym vysledktim
a pouziti aktivac¢ni funkce.
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Kapitola 5

Optimalizace

Price je zaméfena na implementaci pro vestavéné systémy, cilem tedy je sif implemento-
vat s ohledem na architekturu. Pouzity mikrokontroler STM32F428ZIT6 ma k dispozici
CMSIS DSP, popsano v 3.7, nasledujici kapitola se zabyva vyuzitim DPS, skrze dostupnou
knihovnu, k akceleraci neuronové sité. Kapitola také obsahuje sekci zabyvajici se nahrazenim
typu s plovouci fddovou ¢arkou za typ s pevnou rfadovou ¢arkou a mensim rozsahem.

5.1 Profilace slabych mist implementace

Aby bylo mozné implementaci optimalizovat, je vyhodné identifikovat slabd mista, tedy
Casti kodu, které se provadéji nejdéle, nejcastéji nebo obecné zabiraji spoustu vypocet-
niho vykonu. Mezi nejcastéji aplikované operace pri dopredném vypoctu sité patii skalarni
soucin, konvoluce a aktiva¢ni funkce. PTi inicializaci se také nuluje velky prostor paméti,
protoze vétsina operaci své vysledky musi akumulovat pres smycky. VSechny operace také
pracuji s presnymi ¢isly pohyblivé fadové ¢arky (float_32t), jejich prevod na typ s pevnou
radovou carkou, jako je napriklad integer, by mohl zpisobit urychleni za cenu ztraty jen
malé presnosti, jak je blize popsano v kapitole 3.9.

Daéle parametry sité ve 32 bitovém forméatu zabiraji velky prostor, coz je problém ob-
zvlasté pokud pracujeme s tak omezenymi zdroji jaké ma k dispozici mikrokontroler. Formou
optimalizace by tak urcité bylo i reprezentovat parametry sité pomoci ¢isel zakédovanych
na méné bitech, napiiklad pomoci Q formatu, ktery je popsany v kapitole 3.8.1.

5.2 Skalarni soucin

Nejcastéjsi vypocet, ktery probiha ve vSech vrstvach napfi¢ celym doprednym vyhodnoce-
nim sité je skaldrni soucin. Protoze neoptimalizovana verze sité obsahuje tuto funkci ¢asto,
vybizi se jeji pfimocarou implementaci, pomoci akumulatoru a jednoho cyklu, nahradit za
funkci arm,__dot__prod_ f82 poskytovanou knihovnou CMSIS DSP Software Library. Pri bliz-
$fm prozkoumaéani zdrojovych soubort této funkce lze vidét, ze provadi rozbalovani smycek
a pocCita ¢tyli vystupy zaroven pokud je rozpoznano zarizeni rodiny procesoru Cortex-M4
nebo Cortex-M3. Toto slibuje zna¢né urychleni vypoctu.
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5.3 Konvoluce

Knihovna DSP je urcend pro zpracovani signalii, konvoluce je tedy jedna z jejich hlavnich
funkci. Knihovna poskytuje nékolik verzi konvoluce. Rozdéleni na nejvyssi trovni je na
konvoluci a ¢astecnou konvoluci. Konvoluce, v plné verzi, po¢ita vSechny hodnoty konvoluce
signali od pocatku, kdy se prekryvaji jen jednou hodnotou, pres vSechna plna prekryti, az po
konec, kdy se signaly opét kryji jen jednou hodnotou. Délka vystupu funkce arm__conv_f52
je tak vzdy rovna souctu délek obou vstuptt minus jedna. Céstend konvoluce umoziuje
zadat parametrem od které hodnoty a kolik vysledki se ma pocitat, neni tak nutné pocitat
hodnoty, kde se signaly plné neptekryvaji. Dalsi délené je na zakladé typa mezi float 32t
a (@ typ. Konvoluce pro Q typ se dale déli na rychlou konvoluci, ktera nehlidd preteceni a
ma pouze jeden ochranny bit, konvoluci se scratch buffery a klasickou.

Protoze se jednd o knihovnu pro zpracovani signalii a ne obrazu, neexistuje varianta
konvoluéni funkce, do které by sla poslat 2D matice (obraz) nebo jeji vysek. Aby bylo mozné
pouzit existujici funkci pro ¢astecnou konvoluci s parametry ve formatu s plovouci fadovou
¢arkou (arm__conv__partial_f32) je nutné prizpusobit vstup funkce. Jednou z moznosti, jak
toho dosdhnout by bylo pracovat s obrazkem po fadcich a provést jejich konvoluci vzdy
s jednim radkem matice vah. Toto by se muselo vypocitat pro kazdy radek matice vah,
dilé¢im vystupem by tedy bylo n matic, kde n je pocet rfadkt matice vah. V téchto datech
by stacilo se¢ist opét n odpovidajicich ¢isel v jednom sloupci, ale kazdé z jiné dil¢i matice,
¢imz by se ziskal vysledek konvoluce jednoho okna. Pro dalsi okna by n matic nebylo
nutné pocitat znova, stacilo by secist dalsi odpovidajici hodnoty ze sloupct. Tento pristup
vyzaduje velké mnozstvi rezie, mezi vypoc¢tu a celkové konvoluce probihd pouze s kratkymi
useky hodnot, coz je znacné nevyhodné.
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Obrazek 5.1: Vyplnéni nulami a zarovnani pro optimalizovanou konvoluci
Lepsim zptisobem, jak prizpusobit vstup pro 1D konvoluci je pouzit vyplnéni nulami,

zobrazeno na obrazku 5.1. Na obrazku muzeme vidét, ze pocCet hodnot vah narostl z 9
na 19, protoze pribily nuly. Diky pfidanym nuldm lze vypocitat konvoluci celého okna na
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jednou, dochazi sice k nékolika zbyteénym nédsobenim nulou v ramci konvoluce, ale neni
nutnd zadné opakovana rezie navic. Dokonce staci funkci arm__conv_partial_f32 pro cely
vstup zavolat pouze jednou, jak se bude postupné "signal" vah, rozsifeny o nuly, posouvat
pres cely vstup vypocita vSechny vystupni hodnoty. Rozsifeni o nuly je tedy nutné, aby
se zachovalo posuvné okénko jak je zobrazeno na obrazku 4.3. Za vyhodu lze povazovat
i moznost rozsireni o nuly provést staticky. Skript popsany v kapitole 4.3.4 muze uz béhem
export vahy o nuly rozsirit, ziskdme tak rychlejsi vypocet na tikor paméti.

Vysledek bude ale obsahovat navic nékolik Spatnych hodnot. Na zacatku a na konci
vystupu bude h — 1 neplatnych ¢isel, kde h je celkovy pocet hodnot v "signalu" vah, ty
vzniknou netplnym prekryvem signdlti na zac¢atku a na konci konvoluce. Nastésti funkce
pro ¢aste¢nou konvoluci pocita presné s timto pripadem a staci ji parametrem poslat kolik
Cisel na zacatku preskocit a kolik jich poté spocitat, tim se tento problém vyresi. Dalsi
vysledky navic vzniknou pfi pfechodu vah pres okraj (délku) fadku matice vstupu, toto je
zobrazeno na obrazku 5.2 jako ¢sla z. Cisla u; pak reprezentuji netplné prekryti na zacatku
a na konci konvoluce.
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Obrazek 5.2: Ukazka vypoctu konvoluce s prebyteénymi hodnotami

Posledni extrémni moznosti, jak zkonvertovat 1D konvoluci na 2D by bylo rozsitit pole
s ulozenymi vahami o spoustu dalsich nul tak, aby stacilo pro celou vrstvu zavolat funkci
arm__conv__partial__f32 pouze jednou. Aby si ale jednotlivd okénka neovliviiovaly vysledky
muselo by vyplnéni nulami byt dlouhé minimalné n — h, kde h je stdle celkovy pocet cisel
vah a n je pocet ¢isel vstupu. Tato konvoluce uz pocita velké mnozstvi zbytecnych hodnot,
jenz vétsinou vyjdou nula, a nevyplati se v porovnani s rezii vzniklou v minulém piipadé,
tedy kdyz pocitame kazdy neuron zvlast.

5.4 Reprezentace cCisel

Obecné jde tvrdit, ze vypocty pracujici s ¢isly s pohyblivou fadovou ¢arkou by mély byt
pomalejsi nez vypocty s jednodussim typem s pevnou radovou ¢arkou jako je napriklad inte-
ger, je to dano komplexnosti jednotlivych reprezentaci a komplexitou jejich dil¢ich vypocti.
V dnesni dobé vSak pro typy s pohyblivou fadovou ¢arkou existuje specializovany hardware,
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jako je FPU, takze nelze jednoznac¢né tvrdit ze int32_t bude rychlejsi jak float32_t. Ve ve-
stavénych zafizenich je situace jesté komplikovanéjsi, protoze piitomnost FPU na malych a
levnych ¢ipech neni samoziejmosti. STM32F428ZIT6 FPU obsahuje, i presto je ale mozné,
ze vypocet pracujici s ¢isly s pevnou fadovou ¢arkou bude o néco rychlejsi. Rozhodl jsem
se proto vyzkouset celou sit prevést z typu float32 t na typ s pevnou radovou ¢arkou. Jako
cilovy typ jsem zvolil Q7.9, typ je blize popsany v kapitole 3.8.1, jedné se tedy o typ repre-
zentujici hodnoty na 16 bitech. Vyzkousel jsem i 8 bitovy datovy typ, ale ten neposkytuje
dostatecnou rozlisovaci schopnost.

Zvolil jsem typ Q7.9 protoze poskytuje rozsah [-64, 63.99805], hodnoty uvnit¥ neuro-
nové sité se sice vétSinou pohybuji kolem 0, ale pro tspésnou klasifikaci je potieba pouzit
i desitkovy 1ad. Q7.9 tak poskytuje kompromis, jenz dokéaze reprezentovat desetinna cisla
s dostatecnou presnosti a zaroven okamzité neptetece i pro ¢isla vétsi. Nevyhodou vsak je ze
knihovna DSP tento datovy typ nepodporuje a neni proto mozné pouzit jeji funkce. V siti
je tedy nutné nahradit vsechny datové typy na Q7.9, je také potfeba konvertovat hodnoty
vah a biast. Toto je nastésti mozné provést okamzité pri jejich extrakci ze zdrojové sité,
jednd se o rozsireni skriptu popsaného v kapitole 4.3.4. Prubéh vypocétu dale znac¢né zpo-
mali vSudy pritomné kontroly saturace, protoze datovy typ je zna¢né omezeny rozsahem
je nutné pri kazdém vypoctu kontrolovat preteCeni. V posledni radé je také nutné pred
vypoctem konvertovat hodnoty vstupniho ¢isla.
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Kapitola 6

Vyhodnoceni

V této kapitole se zabyvame pouzitymi zpusoby pro méfeni, seznamime se s dosazenymi
vysledky a probéhne porovnani jednotlivych implementaci v kontextu riznych stupnu op-
timalizace. Porovnavaji se tedy jednotlivé verze celych siti i profilované jednotlivé funkce,
zkoumad se nejen rychlost ale i prostorova naro¢nost nékterych verzi.

6.1 Zpisob méreni

Aby bylo mozné dosazené vysledky néjak hodnotit, potfebujeme byt schopni porovnéavat
jednotlivé implementace. Zajima nas predevsim spotieba, coz je prikon krat ¢as. Vzhledem
k tomu, ze prikon je vice méné stejny, stac¢i se zamérit na Casovou naroCnost, ta nam
tim padem primo urcuje niarocnost energetickou. Méfime tedy dlouho trva jedno dopredné
vyhodnoceni sité. V této sekci je rozebrano, jakymi zpusoby se da doba vykonani méfitjak.

6.1.1 Meéreni vnitinim citacem

Mikrokontrolery z rodiny STM32F4 obsahuji na svych ¢ipech periferii general purpose timer,
kapitola 3.3.3, ta mimo jiné umoznuje dopocitat se k néjaké hodnoté a poté vygenerovat
preruseni, jenz spusti rutinu pro obsluhu pferuseni, popsano v kapitole 3.5. Tento mechanis-
mus, na rozdil od aktivniho ¢ekani, umoznuje vykonavat program a pritom méfit ¢as. Mérit
cas v tomto kontextu neznamend mérit redlny cas, ale spiSe pocet vygenerovanych preru-
Seni. Prerusen{ je sice mozné pomoci spravného nastaveni casovace generovat napriklad po
1 ms, ale vyslednd hodnota bude vzdy odvisla od presnosti frekvence systémovych hodin.
Tato nepfesnost nam ale pro tento zpusob méreni nevadi, protoze chceme predevsim zjistit
zrychleni jedné implementace vaci druhé. Zajima néas tak pomér rychlosti, na konkrétnich
hodnotach tolik nezalezi, staci ponechat nastaveni Casovace stejné béhem méreni. Obecné
ale lze u Casovace nastavit délicka, tedy hodnota, kterou se vydéli vstupni systémova frek-
vence (pro STM32F4 Discovery maximéalné 180MHz), a také perioda, maximalni velikost
Citace, po jejiz uplynuti se napriklad vygeneruje preruseni. V této praci se tedy ¢itac podle
dopocitané frekvence inkrementuje a jakmile dosdhne maximalni hodnoty vygeneruje pre-
ruseni. Obsluha preruseni inkrementuje proménnou, ktera tak pocita celkovy potirebny cas
pro vykonani.
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6.1.2 Meéreni osciloskopem

Druhou mozZnosti, jak mérit dobu vykonani a ziskat pfitom i redlny ¢as béhu je pouzit
osciloskop. Tato metoda je jednodussi ale vyzaduje pristup pravé k osciloskopu. Pomoci
GPIO staci invertovat hodnotu pinu, ke kterému je pripojen osciloskop, vzdy po dokonceni
dopredného vypocétu a provadét vypocet sité stdle dokola. Osciloskop nam ukéaze signal,
ktery by mél byt podobny obdélnikovému signilu se stfidou 50 % a jehoz jedna perioda
bude odpovidat dvéma iteracim vypoctu. Takto naméfrené hodnoty udavaji redlny cas vy-
konani pro kazdou namérenou implementaci nebo zvolenou iterovanou funkci. Konkrétné
byl k méreni pouzit osciloskop DSO1004A firmy Agilent Technologies.

6.2 Porovnani implementaci

6.2.1 NAahrada DSP funkci

Jako prvni jsou v tabulce B.2 v piiloze B zobrazeny rychlosti méfené vnitinim c¢itacem,
jak byly postupné optimalizovany ¢asti implementace. VSechny béhy jsou pro sadu 36 ¢isel,
s nulovou optimalizaci (-00), které se vykonaji sériové za sebou péti vrstvou siti specifikova-
nou v kapitole 4.3.2. Hodnoty jsou namérené pomoci vnitiniho ¢itace a méli by byt podobné
skuteénym hodnotédm v milisekundach. V tabulce oznaceni [; oznacuje i-tou vrstvu a popi-
sek vzdy udava co konkrétné ve vrstvé bylo optimalizovano. Optimalizace v tomto kontextu
znamend nahrazeni pivodni{ mnou vytvorené funkce volanim funkce z knihovny DPS. Z dat
v tabulce je jasné patrné, ze nejvétsi efekt na rychlost mélo nahrazeni konvoluci. Konkrétné
nejlepsich vysledkt dosahla konvoluce, kterd zapisovala data primo do vystupniho bufferu
a nealokovala zbytecné prostor pro mezi vysledky.

7 dat v tabulce B.2 je oc¢ividné, ze nahrady dalsich funkei jako naptiklad skalarni sou-
¢in, pri¢itani biast nebo hleddni maxima v pooling funkci nep¥inasi v poméru s konvoluci
vyznamny piinos. Posledni polozka v tabulce udava namérené hodnoty pro sif, kterda pou-
7iva pouze jedno volani konvoluce pro celou vrstvu. Jedné se o jeden z pristupt popsanych
v kapitole 5.3, ktery vyuziva pfidani nul jak do matice vah, tak mezi jednotlivé matice vah,
aby bylo mozné konvolu¢ni funkci zavolat jen jednou. Z vysledkt méteni je jasné, ze rezie
volani vice funkci je mensi nez zbytecné vypocty vzniklé pridanim nul.

Nicméneé tabulka B.1 ukazuje, Ze pro hodnoty mérené s aktivni optimalizaci prekladace
neodpovidaji vysledky trendiim pozorovanym pii métfeni bez optimalizace. Data jsou také
ziskana z vnitiniho ¢itaCe a vSechna ostatni nastaveni kromé optimalizace jsou identicka
predchozimu méreni. Zde je naopak jasné vidét, ze sit s nahrazenou konvoluci, pouzivajici
verzi z DSP knihovni je pomalejsi. Nahrada ostatnich funkei stale zlepsi rychlost vypoctu,
ale jen v omezené mite.

6.2.2 Porovnani dil¢ich funkci

V ramci zkoumani jednotlivych verzi jsem vytvoril jednoduchy modul pro porovnani rych-
losti raznych funkci. Jedna se o postupna volani funkei se stejné velkym vstupem, pricemz se
meéri doba vykonani pomoci invertovani GPIO pinu a osciloskopu, zptisob méreni je popsan
v kapitole 6.1.2. Podstatné vysledky ukazuji tabulky 6.1 a 6.2.

V tabulce 6.1 se porovnavaji implementace pro skalarni souc¢in, prvni dva zaznamy jsou
mnou implementované funkce a druhé dva jsou funkce z knihovny DSP, méteni probihalo se
dvéma vektory po 20 000 vzorcich. Z vysledk mezi mnou implementovanymi funkcemi pro
typ float32_t a typ q9_t jde vidét, Ze funkce je dokonce rychlejsi pro vétsi typ float32_t.
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Cas vykonani

Funkee (<00/-03)[ms]
dot__product_f32 4.90 / 1.12
dot__product__q9 7.00 / 1.42

arm__dot_prod_[32 274 /  0.76
arm__dot_prod_ql5 2.85 / 0.0048

Tabulka 6.1: Skalarni soucin, méfreno se dvéma vektory po 20 000 vzorcich

Toto je ¢astecéné dano pridanymi kontrolami saturace. Naproti tomu knihovni funkce s ma-
ximalnim stupném optimalizace -03 je mnohonésobné rychlejsi pro typ ql5. Knihovna DSP
vyuziva pro 16 bitovy typ ql5, volani _ SIMD32 funkce a sklada tak vice dat do vypoctu
realizovaného jednou instrukei.

Celkové ale rozdil mezi mnou implementovanym skaldrnim soucin a knihovni verzi pro
typ float32 t neni az tak velky. I blizsi prizkum assembler instrukci neodhalil zadné za-
sadni rozdily. V principu se obé implementace chovaji stejné a knihovna nevyuziva zadnych
specidlnich instrukci, smycky sice rozbaluje, ale k zadné soubéznému vykonani nedochazi.

Vysledky samostatnych konvoluénich funkci jsou v tabulce 6.2. Prvni dva zdznamy jsou
pro funkce implementovany samostatné, posledni zaznam odpovida funkci, kterd pouziva
volani konvoluce z knihovny DSP. Jedna se o verzi popsanou v druhé ¢asti kapitoly 5.3,
tedy konvoluce probiha pro kazdy neuron v jednotlivych vrstvach a vymezeni nulami je
pouze v ramci jedné matice vah. Hodnoty byly méfeny metodou s osciloskopem a jako
vstup slouzily data o velikost 20x20 a 5x5. Podle vysledkt je zjevné, Ze i pro toto nastaveni
se nevyplati pouzit knihovni funkci, protoze se musi pfidat nuly a pocitaji se zbytecné
hodnoty. Mezi typem ¢9 t a float32 t neni zasadni rozdil co se rychlosti tyce.

Cas vykonani

Funkee (-00/-03)[ms]
convolution__additive 32 38.00 / 3.98
convolution__additive g9 38.00 / 4.48

convolution__additive_ f82__optimized 44.00 / 11.80

Tabulka 6.2: Konvolu¢ni 2D funkce, méfeno na matici 20x20 s filtrem 5x5

6.2.3 Vysledné porovnani siti

Celkové vysledky pro jednotlivé finalni sité jsou v tabulce 6.3, jedna se méfeni skutecného
Casu vykonani, pomoci osciloskopu, jednoho dopfedného vyhodnoceni sité. Data potvrzuji
zaveéry z kapitoly 6.2.1, bez optimalizace prekladace je jednoznacné lepsi pouzit funkce DSP
knihovny, ale s optimalizaci (libovolnou, rozdily mezi nimi jsou zanedbatelné) jsou funkce,
které nepouzivaji konvoluci z DSP knihovny rychlejsi. Sit konvertovana na 16 bitovy typ
Q7.9 je sice pomalejsi nez implementace z float32_t, ale na druhou stranu zabird v paméti
jen pouze skoro polovinu mista.

Zajimavym rozporem v konzistenci jsou naméfené hodnoty pro samotnou konvoluci
z tabulky 6.2, které jasné tikaji, ze je konvoluce vyuzivajici funkci DSP knihovny pomalejsi i
pro nulovou (-00) optimalizaci prekladace. Jedno mozné vysvétleni je velikost vstupnich dat.
Je mozné, ze pokud by se rychlost samotné konvoluce mérila na mnozstvi dat odpovidajici
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tém pouzitym v siti, tak by se vysledek pro nulovou optimalizaci preklopil tak, aby byla
konvoluce vyuzivajici knihovnu rychlejsi.

Cas vykonani

Sit (-00/-01/-02/-03)[ms]
puvodni sit (float32_t) 1130 / 127 / 108 / 108
nahrazeny vSechny funkce (float32_t) 655 / 182 / 166 / 166
nahrazeny vSechny funkce, kromé konvoluce (float32_t) 1120 / 125 / 108 / 108
puvodni sit (¢9_t) 1350 / 152 / 152 / 153

Tabulka 6.3: Sité, popsany v kapitole 4.3.2, méfeno jedno dopredné vyhodnoceni
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Kapitola 7
Zaver

Cilem této prace bylo navrhnout efektivni aplikaci pro vestavéné systémy realizujici kon-
voluéni neuronovou sif schopnou klasifikovat ¢isla z databiaze MNIST. Tuto aplikaci poté
implementovat se zaméfenim na jeji rychlost a paméfové naroky v zarizeni STM32F429
Discovery. V teoretickém tvodu bylo predstaveno fungovani neuronovych siti se zamérenim
na konvoluéni neuronové sité. Déle byly obecné predstaveny procesory ARM Cortex rady
M a konkrétné cilové zarizeni STM32F429 Discovery s Cortex-M4 procesorem. V ramci
navrhu efektivni aplikace jsou také popsany pristupy k zpracovani digitalnich signali ve
vestavénych zarizenich, definované standardy a jiz znamé pristupy optimalizace siti na HW
darovni.

Jako soucast diplomové price byla navrzena sif s 5 vrstvami, kde prvni dvé konvoluéni
vrstvy jsou nasledované dvéma plné propojenymi, vSechny vyuzivajici ReLU jako aktivacni
funkci, a jednou SoftMax vrstvou. Tato sit se stovkami neuronu poskytuje velmi dobré vy-
sledky v fadech 99 % pii klasifikaci MNIST ¢islic, samoziejmé mira tspésnosti také zdlezi
na zpusobu a dobé trénovani. Velikost sité byla navrzena s ohledem na omezenou pamét
STM32F429 Discovery. Trénovani samotné bylo realizovano knihovnou Theano v Pythonu
na klasickém PC. Ucenim ziskané hodnoty vah a biastu sité byly poté extrahovany a kon-
vertovany do formy vhodné pro reimplementaci sité ve vestavéném zafizeni v jazyce C.

Specifikovand péti-vrstva sif, konkrétné jeji ¢ast vykonavajici dopredné vyhodnoceni,
tedy samotnou klasifikaci, byla prevedena do vestavéného zarizeni bez pouziti specializo-
vanych knihoven nebo frameworkt. Nasledoval proces optimalizace se zamérenim na ma-
ximalni vyuziti DSP knihovny, zejména pro funkce konvoluce a skalarniho soucinu. Tyto
funkce tvoii vétsinu vypoctu pii vyhodnoceni sité. Vysledky pouziti knihovny ukézaly, ze
velmi zalezi na nastaveni stupné optimalizace prekladac¢em. Knihovnu se pro konvoluci vy-
plati pouzit, pokud je optimalizace prekladac¢em vypnutd, zrychleni je dvojnasobné, pti
zapnuté optimalizace to jiz vyhodné neni. Ostatni funkce pfi nahrazeni jejich knihovnimi
variantami nedosahuji vyznamného zlepSeni v kontextu testované sité.

Dalsi zkoumané vylepseni efektivity bylo pouzit v siti misto 32 bitového typu s pohyb-
livou fadovou ¢arkou typ s pevnou rfadovou ¢arkou Q7.9. Konvertovana sit sice nevykazuje
zlepsi v rychlosti, pii jednoduchém nahrazeni typu, ale ani neztraci presnost ve vyznamné
mire, vsech 35 testovacich ¢isel stale urcéi korektné. Pritom vsak potfebné velikost paméti
pro ulozeni hodnot sité klesla na polovinu.

Potencial mensich datovych typi ale rozhodné neni v této praci vycerpan tplné. Knihovna
DSP sice neimplementuje své funkce pro specificky typ Q7.9 ale urcité by bylo mozné jeji
funkce blize prozkoumat a navrhnout podle nich i velmi efektivni SIMD variantu pro Q7.9.
Zajimavé by také mohlo byt vyzkouset na mikrokontroleru mnohem vétsi sit s daleko vice
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vrstvami. Parametry sité by bylo mozné ulozit do pomalej$i SDRAM paméti, kterd mé ale
kapacitu 8 MB.

Datovy typ parametru sité by déle urcité sel posunout jesté nize z 16 bit napiiklad na
8. Bylo by vSak nutné sit s takovymto omezenim jiz trénovat. Jak ukazuji jiné prace, timto
piistupem je mozné pouzivat i bindrni vahy. Mala pfesnost vah zabranuje pfetrénovani site.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

Prilozené CD obsahuje veskeré zdrojové kédy pro SW i Latex v nasledujici strukture:
e /doc — text prace a zdrojové kédy pro program KTEX
e /src — zdrojové soubory:

— /Python_ PC — neuronovi sif a skript pro export vah a biast
— /C_network__MCU - neuronova sit, profilace funkei a optimalizace
— /STM32Cuve_FW__F4_V1.19.0 — knihovny pro vestavéné zafizeni

/bin — prelozené zdrojové kdy pro vestavéné zafizeni, ruzné verze sité

/tools — pomocné softwarové nastroje

/MNIST - data databéze ¢isel MNIST
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Priloha B

Meéreni postupné optimalizace

Uroven optimalizace sité

Cas vykonani
(-01/-02/-03)[ms]

Neoptimalizovana sit

4892 /3972 /3974

lp a ly - konvoluce, bez alokace,
lo (spojen i vnitini cyklus), I3 a l4 - skaldrni soucin
lo, 11 - hledani maxima uvnitf poolingu

6588 / 5831 /5817

lp a ly - konvoluce, bez alokace,

lo (spojen i vnitini cyklus), I3 a l4 - skaldrni soucin

lo, 11 - hledani maxima uvnitf poolingu,

lo,l1,12,13, 14 offset /soucet biasiu + aktivaéni funkce (bez ly)

6602 / 5842 / 5 805

lo (spojen i vnitini cyklus), I3 a l4 - skaldrni soucin
lo, 11 - hledani maxima uvnitf poolingu

4521 / 3887 / 3877

lo (spojen i vnitini cyklus), I3 a l4 - skaldrni soucin
lo, 11 - hledani maxima uvnitf poolingu,
lo,l1,12,13, 14 offset /soucet biasiu + aktivaéni funkce (bez ly)

4525 /3889 /3879

Tabulka B.1: Dopfedné vyhodnoceni 36 ¢isel, méreno vnitinim c¢itacem
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Uroven optimalizace sité Cas vykonani [ms]

Neoptimalizovand sit 40 866
lo - konvoluce, s alokaci paméti (float__32 x1000) 39 656
lg - konvoluce, bez alokace 34 785
lg a 1 - konvoluce, bez alokace 23 823
lpaly - /korzvolugfa, bez alokace, 93 549
lo - skalarni soucin

lpaly - konv/olu/ce, bfz alokace, 93 549
lo a lg - skalarni soucin

lpaly - konvol}lce/, bezvglokace, 93 490
lo, I3 a l4- skalarni soucin

lg a 1 - konvoluce, bez alokace, 93 376

Iy (spojen i vnitini cyklus), I3 a Iy - skaldrni soucin

lg a 1 - konvoluce, bez alokace,
Iy (spojen i vnitini cyklus), I3 a Iy - skaldrni soucin 23 379
lp - hleddani maxima uvniti poolingu

lg a 1 - konvoluce, bez alokace,

Iy (spojen i vnitini cyklus), I3 a Iy - skaldrni soucin
lg, 1 - hledani maxima uvnit? poolingu,

lo, lo offset /soucet biasu + aktivaéni funkce

23 611

lg a 1 - konvoluce, bez alokace,

Iy (spojen i vnitini cyklus), I3 a Iy - skaldrni soucin
lo, 1 - hledani maxima uvnit? poolingu,

lo, 11,12 offset /soucet biastu + aktivacni funkce

23 607

lg a 1 - konvoluce, bez alokace,

l2 (spojen i vnitini cyklus), I3 a Iy - skaldrni soucin
lg, 1 - hledani maxima uvnit? poolingu,

lo, 11,12, 13 offset /soucet biasi + aktivaéni funkce

23 610

lo a 1 - konvoluce, bez alokace,

Iy (spojen i vnitini cyklus), I3 a Iy - skaldrni soucin

lg, 1 - hledani maxima uvnit? poolingu,

lo, 11,12, 13,14 offset/soucet biasu + aktivacni funkce (bez l4)

23 609

lp a l1 - konvoluce, nutné alokace, na 1 vrstvu jen 1
Iy (spojen i vnitini cyklus), I3 a Iy - skaldrni soucin 55 431
lp - hleddani maxima uvniti poolingu

Tabulka B.2: Dopredné vyhodnoceni 36 ¢isel, méfeno vnitinim ¢itacem, bez optimalizace
prekladacem, postupné nahrazeni funkei jejich verzemi z knihovny DSP
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