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Abstrakt

Tato prace pojednava o navrhu a implementaci systému pro automatizované
testovani vykonnosti algoritmti umélych neuronovych siti. Testovani je za-
méreno hlavné na vestavéné systémy. K dosazeni tohoto cile byla vyvinuta
aplikace pro generovani implementaci umélych neuronovych siti, systémy pro
jejich automatické testovani a méreni vykonnosti.

Klicova slova umélé neuronové sité, vestavéné systémy, testovani, vykon-
nost, generovani, ARM, AVR

Abstract

This thesis focuses on design and implementation of system for automated
performance testing of artificial neural network algorithms. Testing is mainly
focused on embedded systems. To achieve this, we have developed application
which generates implementations of artificial neural networks and systems for
it’s automated testing.

Keywords artificial neural networks, embedded systems, testing, perfor-
mance, generation, ARM, AVR
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Uvod

V dnésni dobé ¢im d4al tim vic roste popularita oboru umélé inteligence. Jeden
z dilezitych vypocetnich modeli v tomto oboru jsou neuronové sité. Jejich vy-
uziti muzeme sledovat u problémi, kde presné nedokazeme popsat souvislosti
mezi vstupem a ocekdvanym vystupem algoritmu. Prikladem mtze byt napri-
klad predikce vyvoje finan¢nich ¢asovych rad, v 1ékarstvi k diagnostice, nebo
naptiklad ke zpracovani vstupnich signdlt v robotice.

Posledni zminény pripad uz naznacuje smér této prace. Uziti algoritmu
umeélych neuronovych siti ve vestavénych systémech zac¢ina byt s ¢im dal vétsi
popularitou vestavénych systémi zajimavéjsi. Jelikoz se ale jednd o zarizeni
s prevazné omezenymi zdroji, vyvstava otazka, jaké jsou redlné limity uziti
téchto algoritmil. Reseni pravé této otazky si klade za cil tato préce.

Préce je rozdélena do ¢tyr kapitol. Prvni z nich méa za tcel uvedeni do te-
orie tykajici se algoritmt neuronovych siti. Druha kapitola se vénuje analyze
moznych feseni a predstaveni praktické ¢asti této prace. Pfedposledni kapitola
je zamérena na implementacni detaily s popisem moznosti rozsifeni vytvore-
nych systémi. V posledni ¢asti je pozornost vénovana analyze naméfenych
vysledk.






KAPITOLA

Teorie

1.1 Algoritmy umélych neuronovych siti

Hlavni inspiraci umélych neuronovych siti je centralni nervovéd soustava zivo-
¢icht, predevsim mozek. Napred tedy uvedeme zakladni principy fungovani
zminéného biologického vzoru. Mozkova ktra ¢lovéka se skladd odhadem z 10
miliard nervovych bunék (neuronu), z nichz kazdy muze byt spojen se stov-
kami az desitky tisic jinych neuront. Strukturu neuronu mame znazornénou
na obrazku [1.1]. Dendrity jsou vstupni prenosové kanaly neuronu, vystupnim
je axon. Impulsy z ostatnich neuronii jsou dendrity preneseny do téla neuronu,
¢imz se zméni jeho vnitini stav. Pokud tento stav presdhne urcitou mez, neu-
ron sam vyprodukuje impuls ktery putuje pomoci axonu do dalsich neurond.
Spojeni mezi konci axonu (termindly) a dendrity nazyvdme synapse, a jsou
hlavnim tlozistém znalosti v siti. Procesem uceni pak oznacujeme neustéle
zmény synaptickych propustnosti, jejich zanikani ¢i vytvareni. [11]

Jednou z dulezitych vlastnosti umélych neuronovych siti (anglicky Artifi-
cial Neural Network — ANN) je jejich moznost pouziti u problému, kde presné
nezname matematické vztahy mezi vstupnimi daty a pozadovanym vystupem.

Dendrites

Dendrites

¥
¥

Axon

Obrazek 1.1: Hustrace propojeni neuronovych bunek.
Zdroj: https://askabiologist.asu.edu/plosable/speed-human-brain.


https://askabiologist.asu.edu/plosable/speed-human-brain

1. TEORIE

K tomu abychom ale takovy problém byli schopny resit je potifeba nejdiive
ANN vhodné postavit a nakonfigurovat. Toto obsahuje zvoleni vhodného typu
neuront, vybréani topologie sité (propojeni neuronti), a na zévér nakonfiguro-
vani parametru sité.

1.2 Perceptron

Jednim z nejstarsich umélych modelti neuronu je Perceptron. Byl navrzen
v 50. letech 20. stoleti Frankem Rosenblattem, a stile se jednd o jeden z
nejpouzivanéjsich modeld. Podobné jako skutec¢ny neuron, perceptron ma n
vstupu a pravé jeden vystup. Vnitini potencidl £ vypocitame jako skalarni
soucin vektoru vstupti a vektoru vah, od kterého odecteme prah © neuronu.
Vystupem_neuronu je vnitini potencidl na ktery aplikujeme tzv. aktivaéni
funkei o. [11]

=7 -0 (1.1)

y=o0(¢) (1.2)

Aktiva¢ni funkce muze byt ruzného druhu. Nejjednodussi variantou je Hea-
visideova funkce nebo funkce signum. Do skupiny nejpouzivanéjsich spojitych
funkei pak patii sigmoidalni funkce. Volba aktivac¢ni funkce zavisi na povaze
vstupnich (a vystupnich) dat.

Funkce perceptronu se da popsat pomérné jednoduse. Pokud mame néjaky
prostor vstupnich vektort o dimenzi n, pak vektor vah s prahem neuronu ndm
urcuje jednoznac¢nou nadrovinu v tomto vstupnim prostoru. Signum vnitiniho
potencidlu pak urcuje do jakého poloprostoru dany vstup spadéd (pro hodnoty

sgn(§) # 0).

b

Aktivacni
funkce

vstupy viahy

Obrazek 1.2: Struktura perceptronu. Pro zjednoduseni vypoc¢tu mizeme
prah reprezentovat jako vdhu imaginarniho vstupu s hodnotou —1.



1.3. RBF neuron
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Obrazek 1.3: Ilustrace funkce perceptronu. Vstupni data predstavuji dva
shluky, které chceme separovat.

1.3 RBF neuron

Radidlni bézické funkce (Radial Bases Function) jsou funkce jejichz fukéni
hodnota zavisi pouze na vzdalenosti argumentu od néjakého urcitého stiedu.
Casto pouzivanou metrikou je euklidova vzdélenost. Pro pfedstavu, pokud v
dvourozmeérném vstupnim prostoru definujeme bod s, pak vsechny body lezici
na kruznici o poloméru r se sttedem v s budou mit stejnou funkéni hodnotu
(pri pouziti euklidovy vzdalenosti).

RBF neuron je strukturou velmi podobny perceptronu, také definuje pro
kazdy vstup urcitou vahu a jeden koeficient navic, ktery v tomto pripadé
nebudeme nazyvat prahem, ale sirkou. Vektor vah ale narozdil od perceptronu
bude urcovat stfed pro jiz zminenou radidlni bazickou funkci. Argumentem
této funkce pak bude vektor vstupi neuronu.[[7, 9]

Pro neuron s vahami (stfedem) ), bazickou funkci d a $ifkou b muzeme
pro vstup & definovat vnitini potenciél jako:

(7, w)

£=—

(1.3)

Vystup neuronu je pak definovan stejné jako u perceptronu v zavislosti na
vnitinim potencidlu £ a aktiva¢ni funkci o:

y=o0(§). (1.4)

Zakladni aktivacni funkci, kterou v této praci budeme pouzivat, je Gaussova:
_£2

y=e ? . (1.5)

Narozdil tedy od perceptronu, ktery vstupni prostor rozdéluje na dva po-
loprostory, RBF neuron mé urceny néjaky vektor v prostoru, ktery mizeme
nazvat tfeba vzorem. Vystup neuronu pak reprezentuje vzdalenost mezi timto
vzorem a vstupnim vektorem.
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1.4 Izhikevich

Vyse probrané modely neuront jsou inspirovany biologickym neuronem, jedné
se ale o velmi zjednodusené modely které maji k chovani skute¢nych neuronti
velmi daleko. Mladsi kategorii neuronti, které jsou svym chovanim o néco
blize, jsou pulsni neurony. Jejich hlavni odliSnosti je zavedeni casu do vy-
poc¢tu. Pulsni neurony zéroven (jak uz nazev napovidd) produkuji pulsy, a
to v zavislosti na case, jejich vnitinim stavu a vstupu. Timto se méni po-
treba jakym zpusobem kdédovat vstupni a vystupni informace. Narozdil od
perceptronu, kde muzeme napf. vstupni data jednoduse zakédovat do binarni
podoby a ,vyslat do sité”, v pulsni siti pouzivame posloupnost pulst v Case
jako nosi¢ informace. Pouzivané kédovani jsou napriiklad Time-To-First-Spike,
Phase, Spike Rate a dalsi.

Existuje vice typu pulsnich neuronti. Naptiklad biologicky pomérné véro-
hodny model Hodgkin-Huzly, ktery je ale relativné vypocetné narocny. Tento
nedostatek nema Integrate-And-Fire model, u kterého ale na druhou stranu
postradame komplexnéjsi simula¢ni schopnosti. Zajimavou moznosti je pak
model Izhikevich, ktery kombinuje prednosti modeld zminénych vyse. Je rela-
tivné vypocetné nenaroény a zaroven poskytuje dobré vysledky. Funkci tohoto
modelu si muzeme definovat jako obycejné diferencionalni rovnice

dv

T 0.04v* +5v + 140 —u + I (1.6)
((% = a(bv — u) (1.7)

kde v reprezentuje vnitini potencial neuronu, v obnovovaci fazi, ¢ cas a
a, b, ¢, d jsou parametry _definujici chovani neuronu. Ruzné chovani neuronu
mutizeme vidét na grafech [L.4. Vnitini potencial v je v tomto pripadé vystupem
neuronu. Navic je ale potfeba po kazdém vygenerovaném pulsu ,vyresetovat®
neuron, coz provedeme podle @

if v > 30 then {v<—c (1.8)
u—u+d

1.5 Topologie sité

Pokud se bavime o topologii neuronové sité, mame na mysli rizné propo-
jeni neurontd mezi sebou, oznaceni urcitych neuronii jako vstupnich, pripadné
vystupnich. Zvolena topologie sité se z velké ¢asti odviji od pouzitého typu
neuronu.

Pro perceptrony a RBF se typicky pouziva topologie Feed-Forward. V té
jsou neurony organizovany do série vrstev a informace vzdy putuje z jedné
vrstvy do druhé. Prvni vrstvu nazyvame vstupni, a slouzi pouze k vlozeni

6



1.6. Rekurentni sité
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(a) a =0.02;b =0.2;¢ = —65;d = 2.0 (b) a =0.02;b=0.2;¢c = —50;d = 2.0

Obrazek 1.4: Chovani neuronu Izhikevich s riznym nastavenim.

1. Skryta vrstva

Vstupni vrstva

| Vystupni vrstva

=
-
S|

—

Obréazek 1.5: Ilustrace topologie feed-forward sité s jednou skrytou vrstvou.

vstupnich dat do neuronové sité. Po ni mize nésledovat n vrstev skrytych,
které s posledni vystupni vrstvou predstavuji samotnou vypocetni silu neuro-
nové sité. Vektor vystupt posledni vrstvy pak povazujem za vystup sité.

Je potieba zminit, ze pod oznacenim ,perceptron“ se vétsinou nerozumi
pouze model neuronu, ale pouZziva se i pro popis feed-forward sité, kterd ma
jednu vstupni a jednu vystupni vrstvu (a zaroven pouzivad pouze perceptron
neurony). Pokud takova sit obsahuje néjakou skrytou vrstvu, pak mluvime o
vicevrstvém perceptronu.

Stejné tak pokud mluvime o siti RBF, vétsinou tim rozumime sit, ktera ma
jednu skrytou vrstvu obsahujici RBF neurony a ve vystupni vrstvé neurony
provadéjici vazeny soucet (takové neurony muzou byt i perceptrony s vahou
rovnou nule a identickou funkei pouzitou jako aktivacéni). Kazdy neuron v
takové siti pak predstavuje néjaky stied ve vstupnim prostoru a vystupni
vrstva prifazuje témto stifediim riiznou vahu.

1.6 Rekurentni sité

Za rekurentni povazujeme takovou sit, kterd obsahuje alespon jednu zpétnou
vazbu. Vypocetni sila tohoto modelu je vysSsi nez u feed-forward topologie,
jelikoz se da fici ze zpétnou vazbou pridavame do sité pamét. Vystup rekurentni
sité tedy nemusi byt zavisly pouze na aktualnim vstupu, ale i na posloupnosti

7



1. TEORIE

vstupu predchozich. Ackoliv jsou rekuretni sité silnéjsim vypocetnim modelem,
jejich uceni je obtiznéjsi nez u feed-forward siti. [9]

1.7 Udceni sité

Ackoliv algoritmy uceni neuronové sité presahuji praktickou ¢ast této prace,
uvedeme o co se jednd pro obsdhnuti zdkladnich pojmu tykajicich se neurono-
vych siti. Cilem uceni neuronové sité je nastavit parametry neuronti tak, aby
sit podavala chténé vysledky. Uéici algoritmy délime na uceni s ucitelem a bez
ucitele.

P1i uceni s ucitelem vychazime z toho, ze mame k dispozici vzorova data
(respektive vzorové vstupy a k nim ocekavané vystupy). Jednim z nejpouzi-
vanéjsich algoritmu uceni s ucitelem [11] je algoritmus zpétného sifeni chyby
(backpropagation). Tento algoritmus postupné predklada vzorova vstupni data,
a nasledné podle odchylky od vzorovych vystupnich dat upravuje vahy neu-
ronu.

U algoritmt uceni bez ucitele neméame k dispozici zadné informace, podle
kterych bychom byli schopni ohodnotit ,spravnost® vystupu sité. Tyto algo-
ritmy se tedy zaméruji pouze na hledani shluka ve vstupnich datech. Do této
skupiny algoritmu patii napiiklad Kohenovy mapy. [[10]



KAPITOLA 2

Analyza a navrh

V této kapitole se zaméifime na vysokodroviiovy pohled na cely systém. Z
jakych komponent je slozen, jak funguji a jaké a jaké duvody vedly k rozhod-
nutim uc¢inénych v této praci.

@ Namérené o j

» Ridici 84st testovaciho systému >
v Y hodnoty

Sada konfiguraci

ANN Databéaze

Testované subjekty

Obrazek 2.1: Zakladni pohled na cely systém. Vstupem je sada konfiguraci
neuronovych siti. Ty jsou automatizované otestovany na vsech subjektech a
vysledky jsou nasledné ulozeny do lokalni databéze.

2.1 Vybér testovanych systémi
Pro vysvétleni volby mikrokontroleru které jsou pouzivany k testovani v této

praci se napred zamérime na to, jakou informaci ocekdvame ze nam podaji sa-
motné vysledky. V dnesni dobé ziskava ¢im dal tim vétsi pozornost pomérné
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nové odvétvi vestavnych systému nazyvané Internet véci (anglicky Internet Of
Things, zkratka IoT). Do této kategorie mizeme zaradit napriklad zarovky
ovladané pres internet, osobni vahy které zaznamendvaji namérené informace
do cloudu (internetového ulozisté) apod. Dalsi zajimavou kategorii zafizeni
jsou rizné roboty, koptery a dalsi. VSechny tyto zafizeni maji spole¢nou véc,
a to Ze se jednd o vestavéné systémy s omezenou vypocetni silou a durazem
kladenym na spottfebu elektrické energie. Zaroven ale jsou to zafizeni, u kte-
rych se dé ocekévat zajimavé vyuziti umélych neuronovych siti (a to naptiklad
pro zpracovani dat z ruznych sensorit). Rozhodli jsme se tedy zaméfit na tuto
kategorii zarizeni.

Nejpouzivanéjsi architekturou ve vestavnych systémech je aktualné archi-
tektura ARM. Jak uz z jejiho ptvodniho nazvu Advanced RISC Machine vy-
plyvé, jedna se o architekturu s omezenou sadou instrukei (respektive s malym
poctem univerzalnich a velice rychle proveditelnych instrukei). Podkategorii
ARM na kterou jsme se rozhlodli zaméfit je ARM Cortex-M. Tato rodina 32
bitovych mikrokontrolerii je specidlné zamérend na nizkou spotfebu energie a
vyuziti v 1oT. Z této skupiny jsme pro testovani vybrali nasledujici mikrokon-
trolery:

ARM Cortex-MO Nejslabsi a zaroven nejuspornéjsi 32 bitovy mikrokont-
roler z rodiny ARM. Pro testovani jsme pouzili vyvojovou desku NRF51
Dongle od spolecnosti Nordic osazenou timto mikrokontrolerem.

ARM Cortex-M3 Cortex-M3 by se dal nazvat stfedni cestou této rodiny
mikrokontroleri. Pri stale velmi tisporné spotiebé energie jiz nabizi kom-
pletni instrukéni sadu Thumb-2 (Cortex-MO implementuje pouze pod-
mnozinu této sady), vice paméti apod. K testovani toho mikrokontroleru
jsme pouzili vyvojovou desku Nucleo STM32F103RB.

ARM Cortex-M4 Tento mikrokontroler je specialné navrzen aby byl vhodny
pro zpracovani signali a podobnych matematickych operaci. Narozdil od
mikrokontrolerti zminénych vyse jiz tedy obsahuje matematicky koproce-
sor (anglicky Floating Point Unit, zkradcené FPU) a déle tfeba instrukéni
sadu DSP. Pro testovani byla pouzita deska STM32F4291 — DISCO.

Déle jsme se rozhodli otestovat uréité mikrokontrolery z rodiny AVR. AVR
je oznaceni pro osmi-bitové mikrokontroléry spolecnosti Atmel, které jsou ve-
lice popularni pro jejich jednoduchost. Jejich pouziti pak miizeme nejvice vidét
u nenaroc¢nych vestavénych systémi, a také jsou velice znamé diky platformé
Arduino, kterd je vyuziva. Jako zdstupce pro testovani jsme vybrali:

ATMega328P ATMega3d28p reprezentuje papirové nejslabsi mikrokontrolér
ktery budeme testovat. Divodem k jeho vybéru je jeho vyuziti na desce
Arduino Uno, kterou mizZeme povazovat za zékladni model této plat-
formy.
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ATMega2560 Jednd se o nejsilnéjsi mikrokontrolér z rodiny osmi-biti od
Atmelu. Jeho vysledky tak budou predstavovat maximum co muzeme

od této skupiny ocekavat. Pro testovani jsme pouzili desku vyrobenou
na CVUT.

Konkrétni konfigurace a parametry testovanych vyvojovych desek jsou uve-
deny v kapitole @g

2.2 Volba programovaciho jazyka C

Je ztejmé, ze je nutné zvolit jazyk ve kterém bude implementovana jak sa-
motna neuronova sif, tak nutné prostredi ve kterém bude testovana. Jelikoz
testovani bude probihat na vestavnych systémech s velice omezenymi zdroji,
a zaroven je nasim cilem testovani limita téchto zarizeni, je nutné zvolit né-
jaky nizkodroviiovy jazyk s kterym je mozné vyuzit cely potencidl danych
zarizeni. Teoreticky bychom byli schopni dosdhnout nejlepsich vysledka pri
pouziti assembleru. Zapory by ale v takovém pripadé prevazovaly klady. Kod
v assembleru je napiiklad vazany na specifika mikrokontroleru (jeho instrukéni
sadu, pocet registru...), coz by vyzadovalo rozdilnou implementaci pro kazdou
platformu. DalSim neméné podstatnym argumentem muze byt vysoka imple-
mentacni naro¢nost takového reseni.

Jasnym adeptem pro implementaci je tedy bud jazyk C nebo jazyk C++,
které jsou v odvétvi vestavénych systému nepsanym standardem. Oba jazyky
nabyzeji vytvoreni multiplatformniho zdrojového kédu a zaroven je mozné v
nich vytvorit vysoce optimalizovany kod pro danou platformu. V této praci je
pouzit prevazné jazyk C z divodu jeho jednoduchosti, diky ¢emuz je snazsi
predpovidat zkompilovany kod, jeho paméfovou narocnost apod.

2.3 Architektura testovaci aplikace

V této casti si ukazeme zakladni strukturu aplikace urcené k métreni casové
naroc¢nosti urcité neuronové sité (tedy aplikace bézici na cilovém zarizeni které
chceme testovat). Nésledné projdeme podrobnéji komponenty z kterych se
sklada a jaké jsou jejich zodpovédnosti.

Jak mizeme vidét na obrazku R.2, aplikace je rozdélend na 4 komponenty.

1. Prvni komponenou je samotnd implementace konkrétni neuronové site,
jejiz rozhrani tvori tii funkce. Prvni z nich vykondva jeden pribéh sité
(vstupem funkce jsou tedy vstupy ANN, a vystupem je vystup ANN).
Dalsi dvé funkce slouzi pro testovani. Jedna z nich kontroluje zda se
implementace sité chova tak jak je od ni ocekdvano (anglicky se tento
typ testu oznazuje jako unit-test). Druhd z nich je uréend k vykonostnim
testtim — obsahuje proceduru na které ma byt provedeno testovani dané
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ANN

3

—> main(), testovaci procedura

v

Testovaci knihovna

Obrazek 2.2: Struktura aplikace pro testovani vykonnosti neuronové sité.

12

implementace ANN. Napriklad se muze jednat o jedno zavolani funkce
ANN pro zméfeni jeji odezvy (jak dlouho trva vypocitat vystup pro
néjaké vstupy sité).

. Druhé komponenta predstavuje samotny vstupni bod aplikace. P1i jejim

spusténi tato komponenta napred spusti unit-testy dané ANN imple-
mentace. Pokud tyto testy nevrati chybu, tak se pokracuje spusténim
vykonostnich testil a méreni jejich casu. Posledni zodpovédnosti této
komponenty je vsechny vysledky a tspéchy ¢i netdspéchy uréitym zpuso-
bem ohlasovat.

. U popisu predchozi ,hlavni“ komponenty jsme neuvedli, jakym zptso-

bem dochazi k méreni ¢asu trvani vykonnostniho testu a také jakym zpt-
sobem dochazi k ohlaseni vysledki. K témto tcelim slouzi tato kompo-
nenta, kterou muzeme nazva ,, Testovaci knihovna“. Jejim ucelem je tedy
zapouzdreni urcitych platformé zavislych operaci vyzadovanych pro tes-
tovani. Témito operacemi myslime:

Textovy vystup aplikace Prii testovani v prostredi opera¢niho sys-
tému muze byt implementovano jako standardni vystup aplikace.
U vestavénych systému se jedna typicky sériovou linku.

Jednoduché hlaseni tispéchu / netspéchu Analogicky k predcho-
zimu, muze se jednat o navratovy status aplikace (v pfipadé béhu
v ramci opera¢niho systému), nebo u vestavéného systému rozsvi-
ceni LED a vytisknuti chyby na sériovou linku.

Meéreni ¢asu Posledni dilezitou zodpovédnosti této komponenty je sa-
motné méreni casu. Kazda platforma musi tuto funkci implemen-
tovat zpusobem nabizejici dostateéné rozliSeni pro méreni.



2.4. Generovani statickych implementaci ANN

Tato komponenta tedy predstavuje univerzalni rozhrani zapouzdiujici
operace, které testovaci aplikace vyzaduje. Jeji implementace je zaroven
jedinou ¢asti nami psaného koédu, ktera je platformé zavisla.

4. Posledni komponenta ,Rozhrani platformy“ je zde uvedena pro zna-
zornéni zavislost! v navrhu. Na této casti je zavisla pouze ,, Testovaci
knihovna“, kterd ji vyuziva pro implementaci svych funkei.

2.4 Generovani statickych implementaci ANN

V této kapitole se sezndmime s pozadavky, které vedly k volbé vytvoteni vlast-
niho systému generovani statickych implementaci umélych neuronovych siti,
a jeho zdkladnimi vlastnostmi.

2.4.1 Motivace

Je zfejmé, ze pro testovani algoritmi ANN musime zvolit néjakou implemen-
taci na které budeme testy provadét. Zde mame nékolik moznosti volby. Jedna
z nich muze byt pouziti C knihovny pro praci s neuronovymi sitémi, a testy
provadét na ni. Naprosta vétsina takovych knihoven ale vytvari strukturu sité
az za béhu programu, coz muze byt velice omezujicim faktem pri pouziti na
zafizeni jako je napriklad Arduino Uno, které ma 2 kB paméti RAM. V ta-
kovém pripadé je lepsi varianta pouzit takovou implementaci ANN, kde je
maximum véci definovano v dobé kompilace, a v dobé spusténi programu je
jiz vSe pripravené a neni potifeba napriklad alokovat dalsi pamét. Takového
vysledku by se teoreticky dalo dosdhnout pouze pomoci jazyka C a jeho maker,
prace s takovymi zdrojovymi kody by ale nebyla vibec uzivatelsky privétiva.
Proto jsme se rozhodli pro vytvoreni systému, ktery pro zadané parametry
neuronové sité vygeneruje zdrojové kody, které ji implementuji. Tento systém
nam dovoluje vygenerovat takové zdrojové kédy, které maji minimalni mozné
naroky na pamét.

2.4.2 Pouzité nastroje

Pro vytvoreni toho generatoru EIisme se rozhodli pouzit skriptovaci jazyk Py-
thon. Python je interpretovany® jazyk pouzivany v mnoha odvétvi IT. Dlvo-
dem pro jeho volbu byla predevsim jeho jednoduchost a efektivita vyvoje.

K samotnému vytvoreni zdrojového kédu jsme pouzili Sablonovaci systém
Jinja.

!Python se obecné oznaduje za interpretovany jazyk, ve skutecnosti ale vétSina jeho
implementaci kompiluje kéd do bytekédu a ten nasledné spousti ve virtualnim stroji. Ob-
dobnym zpusobem jsou implementovany naptiklad jazyky Java a C#, které bychom za in-
terpretované urcité neoznadili.
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2.4.3 Proces generovani sité

Program pro generovani implementace

ANN
Konfiguracni | Nacteni sité a dopocitani Instance Vytvoreni implementace [ | Implementace — _
soubor o parametri neuronové sité’ sité podle gablony ., .c soubory

Obrazek 2.3: Znazornéni procesu generovani sité

Jak uz bylo zminéno, vstupem pro generator je néjakd konfigurace ANN a
vystupem je implementace dané sité v jazyce C (jak muzeme vidét na obrazku
g) Generator nejprve precte zadany konfiguraéni soubor, a nasledné dopo-
¢ité potiebné informace pro vytvoreni pozadované implementace ANN (muze
se jednat napriklad o generovani ndhodnych vah, dosazeni vychozich hodnot
pokud nejsou uvedeny v konfiguraci apod.).

Nasledné jsou vSechny tyto informace vlozeny do kontextu Sablonovaciho
systému a v tomto kontextu se vytvori implementace ANN pomoci prislusnych
sablon. Podrobnéji je tento proces probran v kapitole B.1|.

2.4.4 Konfigurace ANN

Konfigurace pro vygenerovani urc¢ité ANN se sklada z nékolika casti. Prvni{ a
nejpodstatnéjsi z nich je samotna konfigurace struktury sité, typt neuront,
nastaveni vah apod. Pro tuto praci jsme zvolili implementovat podporu pro
feed-forward topologii, diky které jsme nasledné schopni implementovat jak
(vicevrstvy) perceptron, tak napiiklad bézné pouzivané RBF sité. V ramci
konfigurace tedy specifikujeme sit jako pole vrstev. Pro kazdou vrstvu pak
zvlast specifikujeme typ neuronua v ni pouzitych, jejich aktivac¢ni funkci,
pole vah a dalsi pottebné koeficienty v zavislosti na typu pouzitych neuront.
Dalsi casti konfigura¢niho souboru pak umoznuji specifikovat rizné imple-
mentacni detaily (napiiklad pouzité datové typy) a dodatecné testy pro sit.
Ptiklad konfigurace sité implementujici funkci XOR je vidét na ukézce nize.

Kazd4 definice vrstvy (kromé vstupni) musi spliiovat nasledujici nélezi-
tosti:

¢ Definovat name — jméno vrstvy. Slouzi jak k zpirehlednéni konfigurace, tak
pro pojmenovani symbolt v implementaci souvisejicich s touto vrstvou.

¢ Definovat neurons_count — pocet neuront ve vrstve.

e Definovat type - typ pouzitych neuronti. Podporované jsou tii typy:
perceptron, rbf a izhikevich.
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2.4. Generovani statickych implementaci ANN

name: ann
layers:
- name: input_layer

© 0N U W N
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filename: ann_imp
number_type: float
size_type: int

printf: wr_uart_printf
include:

tests:

neurons_count: 2

name: hidden_layer

type: perceptron

neurons_count: 2

thresholds: [1, 1]

weights: [[0.6, 0.6], [1.1, 1.1]]
activation_function: perceptron_neuron_activate

name: output_layer

type: perceptron

neurons_count: 1

thresholds: [1]

weights: [[-2, 1.1]]

activation_function: perceptron_neuron_activate

- wr_uart.h

input: [0,0], output: [0] }
input: [1,0], output: [1] }
input: [0,1], output: [1] }
input: [1,1], output: [0] }

T

w
i)

performance-tests:
- { input: [0,0] }

Ukéazka kédu 1: Konfigurace pro sit typu perceptron implementujici funkci
XOR.

e Definovat weights - vahy vstupl neuronti. Tato hodnota musi byt dvou-
rozmeérné pole o velikost N x M, kde N je pocet neuronu v pravé defi-
nované vrstvé a M pocet neuront ve vrstvé predchozi.

e Pro vrstvy typu perceptron a rbf definovat activation_function —
jméno aktivacni funkce. Je mozné pouzit jiz pripravenou funkci per-
ceptron__neuron__activate chovajici se jako Heavisideova funkce nebo rbf _neuron_activate
implementujici Gaussovu funkci. Jak pouzit jinou aktivac¢ni funkci je po-
psano v kapitole B.1l.

e Pro vrstvy typu perceptron je nutné definovat thresholds — prahy neu-
rontl. Hodnotou musi byt jednorozmeérné pole o velikosti po¢tu neuront
ve vrstve.

e Pro vrstvy typu rbf je nutné definovat betas. Podobné jako u per-
ceptronu, hodnotou musi byt jednorozmérné pole o velikosti poctu neu-
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rontl ve vrstvé. Tyto hodnoty odpovidaji proménné b ve vzorci @ na
strané f.

o Pro vrstvy typu izhikevich je nutné definovat konstanty a, b, c a d (jejich
pouziti je blize popsano v kapitole Q) Hodnoty téchto proménnych jsou
sdilené mezi vSemi neurony v dané vrstveé.

2.4.4.1 Rekurentni vrstvy

Dalsi funkci generatoru, kterou jsme jesté nezminili, je podpora pro generovani
implementace ANN s néjakymi rekurentnimi vrstvami. Vrstvu mizeme udélat
rekurentni pomoci pridani recurrent: true do konfigurace vrstvy. Vstupem
pro takovouto vrstvu pak neni pouze vystup vrstvy predchozi, ale jeho spojeni
s vystupem pravé definované vrstvy z minulého prubéhu sité. Tento fakt je
nutny vzit v potaz napiiklad pfi definovani vah vstup neurond. Rozméry
pole weights tedy v tomto ptipadé budou N x M kde N je pocet neuronti
v této vrstvé a M je soucet N a poctu neuronu v_predchozi vrstvé. Priklad
konfigurace sité s rekurentni vrstvou je na strance @

layers:
- name: input_layer
neurons_count: 1

- name: rec_layer
type: perceptron
recurrent: true
neurons_count: 2
thresholds: [0.5, 0.5]
weights: [[1, 0, 0], [0, 1, 0]]
activation_function: perceptron_neuron_activate

- name: output_layer
type: perceptron
neurons_count: 1
thresholds: [0.5]
weights: [[0, 1]]
activation_function: perceptron_neuron_activate

Ukazka kédu 2: Konfigurace rekurentniho vicevrstvého perceptronu. Vystup
této sité je predchozi vstup sité (pro vstupy 0 a 1).

2.4.4.2 Moznosti vygenerovaného zdrojového kédu

Konfigura¢ni soubor mimo samotné struktury umélé neuronové sité obsahuje
i dalsi_definice. Jednou z nich je sekce code zacinajici na radce 19 v ukazke
kodu m na strané [15. V této c¢asti konfiguracniho kédu je moznost definovat
razné implementacni detaily tykajici se vygenerované implementace ANN.

16



2.4. Generovani statickych implementaci ANN

e Jedinou povinnou polozkou v této ¢asti je filename — hodnotou musi
byt Fetézec, kterym budou zac¢inat jména vygenerovanych soubort im-
plementace. Pokud specifikujeme napiiklad ,,network®, pak budou vy-
tvoreny soubory network.h, network.c a network_tests.c. Soubor
network.h obsahuje rozhrani pro praci se siti. Samotnéd implementace
sité se nachazi v souboru network.c. Implementace testu je oddélena
od implementace sité v souboru network_tests.c.

e Dalsi moznosti je specifikovat number_type a size_type. Tyto polozky
ovliviiuji, jaké datové typy budou pouzity ve vygenerované implementaci
ANN. number_type je pouzit pro vstupy sité, vystupy, koeficienty, kon-
stanty apod. size_type je pak pouzit pro indexovani, definici velikosti
vektorid atd.

Vyrchozi hodnotou pro number_type je float, a pro size_type int.

e Vygenerované implementace unit-testi poskytuji textovy vystup infor-
mujici o tspéchu/netspéchu. Ve vychozim stavu je pro tento vystup po-
uzita standardni funkce printf, je ale mozné specifikovat vlastni funkci.
Predpokladejme napiiklad, ze chceme pouzit vlastni funkci uart_printf,
kterd vytiskne data pres sériovou linku. Tohoto muzeme docilit pomoci
specifikovanim printf: uart_printf.

o Posledni (nepovinnou) moznosti je polozka include. Jeji hodnotou musi
byt pole jmen souborii. Vygenerovand implementace pak bude obsahovat
direktivu preprocesoru #include pro specifikované soubory. Toto se hodi
napriklad pri pouziti vlastni aktivacni funkce.

2.4.4.3 Specifikace testu

Jak uz jsme zminili diive, jednou z moznosti konfigura¢niho souboru je speci-
fikace jednoduchych unit-testi a ,,vykonnostnich testa“.

Definice jednoduchych unit-testi umoznuje ovérit zda se implementace sité
chova jak od ni ocekavame. Priklad vyuziti je vidét na ukazkové konfiguraci na
strance @ (fadka 26). Testy jsou definovany jako pole vstupu a k nim pfira-
zenym vystupum. Generator pak vytvori jednu funkci (v tomto piipadé bude
deklarovana jako int ann_test (). Jeji navratovou hodnotou je pocet testu
kde se skutecny vystup sité nerovnal vystupu deklarovanému v konfigura¢nim
souboru.

Druhy typ testu, v konfigura¢nim souboru oznaceny jako ,,performance-
tests®, sdm o sobé nic netestuje. Jedna se spise o nastroj, ktery ndm pozdéji po-
muze v procesu testovani vykonnosti sité. V konfiguraci performance-tests
pouze specifikujeme pole vstupti pro danou neuronovou sif. Generator na-
sledné vygeneruje jednoduchou funkci, kterd postupné spousti tuto neurono-
vou sit s danymi vstupy. Diky tomuto systému pak koéd, ktery napriklad méri
jak dlouho trva prubéh riznych implementaci neuronovych siti nemusi mit
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zadnou znalost o tom, jaky vstup je potreba na kterou sit pri testovani apli-
kovat — pouze zméii pribéh této vygenerované funkce.

2.4.4.4 Dynamické hodnoty v konfiguraci

Zpusob konfigurace, ktery jsme doted popsali, je vhodny pro umélé neuronové
sité malého rozsahu. Jelikoz se ale v této praci chceme vénovat testovani limit
riznych zafizeni, je zcela ziejmé ze takovych limitd u vétsiny zafizeni nedo-
sdhneme za pomoci konfigurace perceptronu s péti neurony (jako napriklad v
ukézce koédu [lf). Pro tyto potfeby bude nutné vytvorit konfigurace s fadové
minimélné stovky neuront a v takovém pripadé by bylo krajné nepraktické
obsdhnout v konfiguracnim souboru vahy pro vsechny neurony, jejich dalsi
koeficienty apod.

7 tohoto duvodu je mozné v konfiguraci specifikovat razné hodnoty ,,dy-
namicky® za pomoci python vyrazi. Zaméimé se napiiklad na specifikaci vah
pro vstupy neuronu. Zde je vzdy vyzadovano dvourozmérné pole o konkrétni
velikosti. Zakladni moznosti je takové pole piimo vypsat do konfiguracniho
souboru, jak jsme ale zminili, u vétsich siti by toto pole mohlo nabyvat enorm-
nich rozméria a spravovat takovou konfiguraci by bylo velmi obtizné.

Vhodnéjsim fesenim je v takovém piipadé specifikovat takové hodnoty
jako python vyraz, ktery je nasledné pfi interpretaci konfigura¢niho souboru
pouzit pro vytvoreni pozadovaného parametru sité. Jako python vyraz je in-
terpretovand kazda posloupnost znaku (string) na misté, kde je v konfiguraci
oc¢ekavano pole hodnot.

Napriklad jednoducha varianta definice vah miize vypadat takto:

weights: [[0, 1], [1, 21, [0, 0]]
Ekvivalenté k tomu, s pouzitim python vyrazu:
weights: "[[0, 1], [1, 2], [0, O]1"

Priklad vyse je pouze demonstrace nedavajici prakticky smysl. Zajimaveéjsi
vyuziti mize byt napriklad nacteni vah ze souboru:

weights: json.load(open('weights.json'))
Nebo automatické vygenerovani ndhodnych vah:

# kontext ve kterém jsou viyrazy vyhodnocovdny
# ma tmportované vsSechny objekty z modulu random
weights: "[[random(), random()], [random(), random()], [random(), random()]]"

Tento priklad s generovanim nahodnych vah je pro potieby této prace velmi
uziteény. Na malych sitich ruéné nakonfigurovanych napred ovéfime (pomoci
testi) zda se implementace chova jak ocekdvame a poté na Fadové vétsich
sitich s ndhodnymi vahami budeme testovat jejich rychlost. Pfedchozi priklad
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s definici ndhodnych vah je ale stale zbytecné ,upovidany*. Pro zjednoduseni
konfigurace je proto mozné vahy specifikovat nasledujicim zptsobem:

weights: random()

V tomto pripadé generator rozpozné ze hodnota tohoto vyrazu nemad potieb-
nou dimenzi, a pouzije tento vyraz pro vygenerovani prislusného dvourozmeér-
ného pole. Konfigurace néjaké vrstvy pak muze vypadat napriklad takto:

- name: rbf_layer
type: rbf
neurons_count: 3
betas: json.load(open('betas.json'))
weights: uniform(-1, 1)
activation_function: rbf_neuron_activate

2.5 Build systém

Diilezitou soucasti celého testovaciho prostiedi je build systém — tedy systém,
ktery mé na starosti koordinaci a kompilovani zdrojovych kédu do spustitelné
podoby pro dand zafizeni.

Pro tuto préci jsme zvolili kolekci kompilatora GCC éGNU Compiler Collection),

spolu s dalsimi nastroji spadajici do GNU Toolchainuf. Jednim z dtuvodu je
velkd rozsirenost GCC, takze obecné neni problém sehnat verzi pro jakoukoliv
platformu. Pouzité distribuce v této préci jsou hlavné GCC ARM Embedded
pro mikrokontrolery s ARM architekturou a AVR GCC pro osmibitové mik-
rokontroléry spolecnosti Atmel.

Pro samostatnou koordinaci procesu kompilace jsme pouzili program Make
spolu s vlastnim nastrojem pro feseni zdvislosti mezi zdrojovymi kédy. Ackoliv
by se nas problém kompilace zdrojovych kédu dal fesit jednim velkym zdrojo-
vym souborem programu Make, velice rychle bychom narazili na problémy se
spravou takového souboru, a rozhodné by se nejednalo o pékné feseni. Zaroven
je mozné pouzit nastroje které tento problém primo fesi (napriklad CMake,
GNU Autotools apod). V nasem piipadé jsme se ale rozhodli jit cestou pouze
nastroje Make s malym skriptem k nému. Vyhodou tohoto feSeni je naprosta
»prihlednost“ nastaveni celého procesu kompilace, coz je dilezité pro vali-
ditu vysledkti méreni. Jak je systém navrzeny si podrobnéji predstavime v
nasledujicich odstavcich.

2.5.1 Pozadavky

Pro zacatek je dobré si rozlisit problémy, které v nasem pripadé chceme resit.
Pokud bychom napriklad nas projekt testovaci aplikace chtéli zkompilovat a
nasledné spustit na néjaké vyvojové desce, jedny z véci na které narazime jsou:

20znaceni pro nastroje k programovani vytvorené v ramci projektu GNU.
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e jaké zdrojové soubory jsou soucasti projektu,

o v jakych slozkéch hledat hlavickové soubory (anglicky header files),
e s jakymi prepinaci projekt zkompilovat,

e jak provést samotnou kompilaci se znalostmi z bodu vyse,

e a nasledné jak produkt kompilace nahrat a spustit na dané vyvojové
desce.

Pro utvoreni predstavy o feSeni je navic dobré pripomenout, ze se aplikace
sestdava z nékolika moduli (moduly myslime napiiklad implementaci ANN,
knihovnu zapouzdriujici funkce nutné pro testovani, samotnou testovaci apli-
kaci atd.).

Muzeme tedy predpokladat, ze zdrojové soubory a cesty pro hledani hlavic-
kovych souborti budou definovany v rdmci modulti. V ramci moduld miize byt
také vhodné specifikovat definice riznych maker ovliviiujici naslednou kompi-
laci.

Dalsim cilem je oddélit z procesu kompilace problémy, které jsou zavislé na
cilovém zarizeni, pro které projekt kompilujeme. Tim je predevsim celd sada
prepinacu pro GCC a také do této skupiny mizeme zaradit proces nahrani
zkompilovaného programu na cilové zafizeni a jeho spusténi.

Samotny proces kompilace se znalostmi z bodti vyse je jiz pomérné rutinni
zélezitost, ktera neni na nicem zavisla. Proto ji mizeme definovat jednou a
spolec¢né pro rizné platformy a projekty.

2.5.2 Definice modulu

Aplikace

module.yaml

AR

Testovaci knihovna ANN
Makefile module.yaml module.yaml
/ \ e _1___

|_ _— | Implementace i

| . >S i i
, <board>.mk build.mk testovact knihovny

J | module.yaml 1
L - S |

(a) (b)

Obrazek 2.4: Ilustrace build systému. Uzly ¢erchované jsou implementované
pro kazdou platformu zvlast, zbytek je multiplatformni.
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Na obréazku je zndzornéna struktura testovaci aplikace (respektive z
jakych modulu se sklddd). Modul je definovan slozkou obsahujici soubor po-
jmenovany module.yaml. V tomto souboru jsou pak uvedeny vsechny potfebné
nalezitosti. Naptiklad seznam zdrojovych soubori, v jakych adresatich se maji
hledat hlavickové soubory, definice maker atd. Zaroven je zde definovano na
jakych dalsich modulech je dany modul zavisly.

Definice modulti je stejné jako konfigurace ANN ve formatu YAML. Jeho
zeme az v kapitole J.

Pro ziskani informaci definovanych pro urcity modul jsme vytvorili jedno-
duchy skript napsany v pythonu pojmenovany napadité module. Jeho pouziti
je velmi jednoduché. Napriklad pro ziskani vSech zdrojovych souborii urcitého
modulu staci pouzit skript nasledovné:

$ module --sources
/../ann_imp.c
/./ann_imp_tests.c

V tomto pripadé skript nasel soubor module.yaml pro adresir ve kterém se
pravé nachazime a vytisknul cesty k jeho zdrojovym soubortim. Obdobnym
zpusobem muzeme vytisknout vSechny makra (module --defines), nebo na-
priklad adresére s hlavickovymi soubory (module --includes). Skript rekur-
zivné projde vSechny zavislosti daného modulu a obsdhne jejich definice ve
vystupu.

2.5.3 Proces kompilace a spusténi

Definici modultt jsme pokryli velkou ¢ast potfebnych informaci pro proces
kompilace. Ten je definovan zdrojovymi soubory programu Make. Logika to-
hoto procesu je rozdélena na dvé ¢asti. Prvni z nich definuje véci platformé
zévislé (prepinace GCC, proces nahrani a spusténi aplikace). Tato ¢ast je pro
kazdou platformu implementovand v oddéleném souboru a pii béhu dyna-
micky zvolena v zavislosti na cilovém zarizeni. Druhou ¢asti je definice sa-
motného procesu kompilace, ktery vyuziva informaci z prvni ¢asti a zaroven
informaci z definic moduli.

2.6 Meéreni vykonnosti

Meéreni vykonnosti implementaci ANN v této praci muzeme rozdélit na dvé
casti: pamétovou a ¢asovou.

2.6.1 Pamétova narocnost

Meéreni pamétové narocnosti je v nasem pripadé pomérné jednoduché. Jelikoz
je implementace ANN navrzena tak, aby nepouzivala dynamicky alokovanou
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pamét, miuzeme pozadované informace ziskat analyzou zkompilovanych pro-
dukti. K této analyze pouzijeme nastroj size z GNU Toolchainu. Pomoci
tohoto programu jsme schopni ziskat presny pocet bajti které dand implemen-
tace bude okupovat ve FLASH paméti, a zaroven kolik paméti bude vymezeno
po startu aplikace v RAM. Tyto informace jsou urc¢ité prinosné, neposkytuji
ale uceleny ndhled na limity urcitych zatizeni. Jako nédstin skutec¢nych limita
pak muzeme povazovat nasledné rychlostni testy ANN, jelikoz pfi nich je im-
plementace ANN spousténa v programu, ktery muze reprezentovat minimélni
program na dané platformé (respektive pouze inicializuje zdkladni véci nutné
pro testovani).

2.6.2 Casova narocnost

Dalsi testovanou metrikou je odezva sité. Tedy jak dlouho trva urcité siti na
konkrétnim zarizeni spocitat vystup pro dany vstup. Toto méfeni je naroc-
néjsi a je nutné si predem urcit néjaka kritéria abychom dosédhli relevatnich
vysledk.

e Zaprvé by testované zarizeni mélo byt nakonfigurovino, aby dosihlo
,maximalniho mozného standardniho“ vykonu. Naptiklad pri testovani
zatizeni s uréitou uvedenou frekvenci vyrobcem je vétsinou mozné mik-
rokontrolér jak podtaktovat, tak pretaktovat nad tuto hodnotu. V této
praci tedy vSechny zarizeni budeme testovat nakonfigurované na horni
mez skily dané vyrobcem.

e Pokud je to mozné pomoci standardnich nastroji poskytovanych vy-
robcem, v dobé béhu sité za Gcelem meéreni rychlosti nebude testovany
algoritmus prerusovany a bude mu poskytnuto 100 % vypocetniho vy-
konu CPU.

Samotné méteni ¢asu je platformé zavislou zalezitosti, z toho divodu je v
,» Testovaci knihovné® definovano pouze rozhrani. Implementace je pak rozdilna
pro kazdou platformu. V testovanych vestavnych systémech jsme bez vyjimky
pouzili pro méfeni vhodné nakonfigurované ¢asovacel, nebo jejich kombinaci.
Jejich konkrétni nastaveni jsme pak upravovali pti testovani, pro dosdhnuti co
nejvyssi presnosti méreni.

2.6.3 Sbér vysledkti méreni

Jelikoz si tato prace dava za cil udélat méreni kompletné automatizované,
je nutné néjakym zpusobem vyresit i shromazdovani namérenych dat. Poté
co aplikace naméri odezvu sité, vytiskne cas spolu s dalsimi metadaty pfes

3 Anglicky Timer nebo Counter. Jednd se o hardwarovou komponentu, kterd je mimo
jiné schopnd pocitat zmény vstupniho signdlu — napriklad hodin.
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sériovou linku. Tyto informace jsou pocitacem precteny a nasledné ulozeny do
lokalni databaze (cely proces je zndzornén na obrazku p.5).

Soucésti prace je také mnoho skripti, s
jejichz pomoci je mozné automaticky testo-
vat celé sady neuronovych siti na vice zafize-
nich soucasné. Podrobnéji jsou tyto nastroje
a jejich pouziti popsany v kapitole B.

Generovani implementace ANN

v

Kompilace testovaci aplikace

Vyskytla se chyba pii
kompilaci?

Nahrani aplikace do zafizeni

v

Spusténi aplikace

v

Odpovida aplikace

v ur¢itém c¢asovém limitu?

Zpracovani ptijatych dat

UloZeni informace o netspéchu

\i

Ulozeni naméfenych dat

Obrazek 2.5: Proces testovani
ANN na néjakém zafizeni.
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KAPITOLA 3

Implementace

V této kapitole se blize sezndmime s riznymi implementacnimi detaily prace,
strukturou celého projektu, zakladem jeho pouziti a moznostmi jeho rozsiteni.

Predtim nez za¢neme popisovat konkrétnéji implementacéni detaily je nutné
zminit, ze co v této praci oznacujeme za ,,platformu® ¢i ,zafizeni” je v imple-
mentaci vzdy oznacovéano jako ,board“ (jelikoz se vzdy jednd o konkrétni
vyvojovou desku). Zéroven je kazdd podporovand platforma identifikovana
jednoslovnym nazvem, naptiklad nrf51, mega2560 nebo stm32f4. Pokud v
této kapitole nékde uvedeme ,<board>“, myslime tim moznost dosazeni né-
kterého z identifikatoru podporovanych platforem na toto misto.

3.1 NetGen — Generator implementaci ANN

Generétor siti je implementovan jako Python package, nachazejici se v adresari
/netgen. Tento package je navrzen pro pouziti z piikazové fadky nasledovnym
zpusobem:

$ python netgen -d <destination_dir> <config>

V tomto pripadé tedy generator ulozi implementaci ANN podle konfigura¢niho
souboru <config> do adresdie <destination_dir>. Jak uz bylo uvedeno v
predchozi kapitole, implementace je vygenerovana do tii soubord. Prvnim z
nich je hlavickovy soubor, dalsi dva implementuji testy a samotnou sit.

Implementace je generovina pomoci sablonovaciho systému Jinja. Zminéné
soubory implementace jsou pak generovany podle jinja sablon umisténych v
adresaii /netgen/src/templates. Kod téchto sablon samozfejmé neni sam
o sobé validni C kéd, jelikoz obsahuje velké mnozstvi dynamickych jinja vy-
razll. Z tohoto divodu je jeho vyvoj pomérné naro¢ny (v porovnani s psanim
prostého C kdédu), proto tyto Sablony obsahuji pouze nejdynamictéjsi ¢ast celé
implementace.
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Veétsi ¢ast implementace je psana jako hybridni zdrojovy kéd mezi Jinja
sablonou a C zdrojovym kédem (tim rozumime fakt, ze jeden soubor je zaro-
ven validni C kdd, a zaroven obsahuje nutny jinja kéd, aby mohl byt nasledné
pouzity pri generovani implementace). Tento druh ,Sablon” je oddélen v ad-
resafi /netgen/src/shared. Fakt, ze velkd ¢ast implementace, kterd nemusi
byt dynamicky generovana, je oddélena v téchto ,hybridnich souborech®, déla
celou implementaci ¢itelnéjsi a usnadnuje to jeji vyvoj. Tyto hybridni soubory
totiz mohou byt sami o sobé pouzity napiiklad pri prototypovani nové funkce,
kterd mé byt nasledné zobecnéna sablonou.

3.1.1 Optimalizace pro razné platformy

Ackoliv generovany kod si klade za cil byt dostateéné optimalizovany, stale se
jedna o obecnou multiplatformni implementaci v jazyce C. Je tedy na kompil4-
toru, aby tento kod co nejlépe prelozil pro cilovou platformu. Rizné platformy
ale mizou obsahovat rozsiteni instrukéni sady, s kterym je mozné dosdhnout
lepsich vysledki, ale GCC tyto instrukce nedokaze plné vyuzit.

Z tohoto divodu jsou nejkriti¢téjsi funkce definovany jako weak symboly.
P1i jejich optimalizaci pro urcitou platformu tedy staci tyto funkce prepsat
vlastni optimalizovanou variantou a neni nutné zasahovat do vygenerované
implementace ANN.

7 mnasSich testovanych mikrokontroleri je jedinou pouzitelnou rozsifujici
instrukéni sadou sada DSP, ktera je implementovana v nékterych ¢ipech spo-
lecnosti ARM (v nasem piipadé je implentovdna na desce STM32F4). Tuto
instrukéni sadu je mozné pohodlné vyuzit pomoci knihovny arm_math, kterd
zapouzdiuje ¢asté matematické operace pro procesory ARM. Z duvodu popu-
larity procesori ARM jsme se rozhodli podporu pro tuto knihovnu vestavét
primo do kédu generovaného programem netgen (pti kompilaci je tedy auto-
maticky pouzita knihovna arm_math, pokud je dostupnd).

Pokud se naptiklad podivame na implementaci vrstvy perceptronu, mu-
zeme vidét, ze jeji pruchod je implementovany jako nasobeni matice vystupu
predchozi vrstvy a matice vah. Operace nasobeni matic je v tomto pripadé
zapouzdriend v souborech matrix.h a matrix.c. matrix.c pak v pripadé, ze
je dostupnd knihovna arm_math pouzije nasobeni matic z této knihovny. Tato
knihovna pak na urcitych procesorech vyuzije SIMD® instrukeci.

1V adresifi /netgen/src/prototypes jsou k vidéni prototypy implementaci rtiznych
druhti neuronovych siti, podle kterych byly tvofeny Sablony v /netgen/src/templates. Jak
sablony, tak tyto prototypy, maji maximum statické implementace spole¢né v hybridnich
souborech v /netgen/src/shared.

5Single Instruction Multiple Data — oznadeni pro instrukce, které operuji na vice datech
najednou.
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3.2 Ovéreni spravnosti méreni

Implementace podpory urcité platformy se z ¢asti sklada z jeji pocatecéni kon-
figurace. Soucasti této konfigurace je vzdy inicializace ¢asovace, ktery je klico-
vym prvkem pro méfeni ¢asu. Problém u této konfigurace ale je, Ze se obtizné
pozna zda je dany casovac¢ nakonfigurovany spravneé.

Cilem tedy bylo otestovat, ze kazda implementace nasi ,, Testovaci knihovny*
implementuje spravné fungujici méreni casu. Pro ovéreni spravné funkcénosti
jsme se rozhodli porovnat riizné namérené hodnoty touto knihovnou s hod-
notami z externiho zafizeni a to konkrétné osciloskopu. Vytvorili jsme tedy
aplikaci kterd v cyklu provadéla néasledujici:

Zacala mérit cas.

Rozsvitila LED.

Pockala dobu X.

Zhasla LED.

Skoncila méreni casu.

Vytiskla namétenou hodnotu do textového vystupu.

AN e

Pripojenim vystupu LED k osciloskopu jsme tak mohli Zivé pozorovat
hodnoty métené aplikaci v porovnani s hodnotami z osciloskopu. U kazdé
platformy jsme zaroven provedli test s vice riznymi casy ve 4. bodé. Jednak s
relativné kratkym casem pro ovéreni presnosti (fddové desitky mikrosekund),
také ale s casem v radu nékolika vterin pro ovéreni rozsahu casovace.

RIGOL STOF e - F 15Eml)

T
i
i
i
i
i
i
i

Time 18 .86,

Obréazek 3.1: Kontrola méfeni ¢asu osciloskopem.

3.3 Automatizace testovani

Pro automatizaci celého procesu testovani jsme vytvorili nékolik skriptd na-
psanych v jazyce Bash a Python.

Zakladni z nich je run_nn.sh, ktery slouzi pro otestovani jedné konfigu-
race neuronové sité na urcitém zarizeni. Vysledek testovani je pak ulozen do
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predem specifikované databaze. Pokud pri testovani nastane néjaka znama
chyba, je tato udalost také zaznamendna v databéazi. Pfi vyskytu nezndmé
chyby je do standardniho vystupu vypsany cely log operace a nasledné je
uzivatel dotdzan o komentar ktery bude ulozen v databédzi. Proces implemen-
tovany v tomto skriptu je popsan obriazkem na strance R3. Tento skript
také provede analyzu na zkompilovanych souborech a informace o pamétové
naroc¢nosti ulozi.

Dalsim skriptem je run_suite.sh. Jeho cilem je testovani vice konfiguraci
neuronovych siti na vice zafizenich (sériové) za pouziti skriptu run_nn.sh
uvedeného vyse. Sada konfiguraci, které chceme testovat, je mozné specifikovat
pomoci textového souboru, kde na kazdém fadku je uveden jeden konfiguracni
soubor neuronové sité.

Predchozi skript neprovadi testy na rtznych zarizenich paralelné. Sice by
nebyl problém takovy skript vytvorit (a tim vyrazné snizit dobu testovéni),
bylo by ale zbytetné komplikované fesit naptiklad situace, kdyz nastane ne-
znaméa chyba a je uzivatel dotdzédn o komentdr. Pro paralelni testovani vice
zalizeni je tak mnohem vhodnéjsi pouzit néjaky terminal multiplexert, s kte-
rym muzeme velice jednoduse spustit paralelné nékolik instanci run_suits.sh
(vzdy jednu instanci pro jedno zafizeni).

# Nasledujici prikaz otestuje vSechny konfigurace

# wuvedené v souboru config/suite_basic.tzt.

# Druhy parametr je pridan jako komentar k vysledkum

# v databdzi, pro jednoduchou identifikact.

# JeltkoZ jsme neuvedli konkrétni zarizeni na kterych testy

# provést, bude test proveden na vSech dostupnych zarTizenich.

./run_suite.sh config/suite_basic.txt "test only"

# SpuSténi sady testd pro konkrétni zarizent

BOARDS="nrf51 mega2560" ./run_suite.sh config/suite_basic.txt "2. test"

# Spusténi konkrétniho testu ma jednom zarizent

BOARD=nrf51 DATABASE=results.db TEST_NAME="3. test" \
CONFIG_PATH=./config/xor.yaml ./run_nn.sh

Ukéazka kédu 3: Ukézka pouziti skript pro testovani vykonnosti.

Dalsi skripty, které jsou pouzity v riznych ¢astech této prace, jsou:

./check_connection.sh Skript, ktery vypise které z podporovanych zarizeni
jsou pripojené, a které odpojené.

./bin/module Python skript implementujici praci s moduly popsanymi v
sekci na strané @

5Terminal Multiplexer je program, ktery umoznuje rozdélit okno termindlu na vice vir-
tudlnich termindli a nad nima operovat (naptiklad synchronizované vykonndvat piikazy).
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3.4. Rozsiteni o nové platformy

./bin/serial-collect Python aplikace, kterd pro dany sériovy port moni-
toruje prichozi data a z jejich obsahu vybird reporty, které maji byt
nasledné ulozeny v databazi.

./bin/list-ports VypiSe vsechny aktudlné dostupné sériové porty.

./bin/save-report Jednoduchd utilita pro vlozeni reportu s nameérenymi
vysledky do néjaké databaze.

3.4 Rozsireni o nové platformy

V této a nasledujici sekci probereme moznosti rozsiteni prace. Zamérime se
predevsim na dvé véci: rozsiteni programu NetGet o novy druh neurond a
pridani podpory pro nové platformy.

Pfidani podpory pro novou platformu (respektive zatizeni) se sklada ze
dvou hlavnich ¢asti. Prvni je rozsifeni build systému o tuto platformu. Poté
je potfeba vytvorit modul implementujici platformé zavislé zalezitosti z ,, Tes-
tovaci knihovny*“

Vsechny véci tykajici se této nové platformy jsou pak ulozeny v adresari
/boards/<board>/, kde <board> je jednoslovny nézev pro novou platformu.

3.4.1 Pridani podpory do build systému

Pro rozsiteni build systému je nutné vytvorit makefile /boards/<board>
/make/<board>.mk. Tento soubor musi definovat proménné popsané v zahlavi
souboru /boards/shared/make/build.mk. Jedna se pfevazné o vytvoreni se-
znamu soubori pro kompilaci a sady prepinacu. Velkd ¢ast téchto informaci se
d4 ziskat ptimo z definice modulu (napriklad vsechny zdrojové kédy v makefilu
ziskdme pomoci vyrazu $(shell module --sources).

Dalsi soucasti tohoto souboru je definice operace pro spusténi aplikace
na dané platformé, spolu s informaci pres jaky sériovy port aplikace bude
komunikovat. Blizsi popis je v ukdzkovém souboru /boards/template/make/
template.mk.

3.4.2 Implementace platformé zavislych funkci

Druhou podstatnou ¢asti pro pridani nové platformy je vytvoreni modulu,
ktery bude implementovat funkce , Testovaci knihovny“ (kterd se nachazi v
/boards/shared/1ib). Tato implementace pro danou platformu musi byt
v adresdri /boards/<board>/1lib. V tomto adresafi je tedy nutné vytvorit
soubor module.yaml, ktery bude definovat které zdrojové soubory mu nélezi,
jaké jsou cesty k hlavickovym souborum atd.
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3. IMPLEMENTACE

3.5 Rozsireni podporovanych druhti neuroni

Ptiddni nového druhu neuronu realizujeme vytvorenim nového typu vrstvy
(jelikoz neurony jsou vzdy stejné v rdmci jedné vrstvy). Prvnim krokem je
pridani podpory do deserializace konfigura¢niho souboru. Ta se provadi v sou-
boru /netgen/model.py. Cilem zde je tedy transformovat konfigura¢ni soubor
na python instanci tfidy Network, ktera je nasledné pouzivana v sablonach pro
gerovani zdrojovych kodu.

Implementaci této nové vrstvy je pak vhodné oddélit do samostatnych
soubort ulozenych v /netgen/src/shared/. Tyto soubory by mély obsaho-
vat maximum kédu, ktery neni potieba generovat dynamicky. Prakticky by
tak rozhranim téchto souborti méla byt funkce, ktera pro vstupni vektor a
strukturu uchovavajici informace vrstvy vrati vystup vrstvy. Prestoze jsou
tyto soubory pouzivané jako ninja Sablony (a je tedy do nich mozné vlozit
vyrazy pro Sablonovaci systém), mélo by se jednat o validni C kéd, aby bylo
mozné naptiklad rucné vytvorit prototyp sité s pouzitim téchto souboru.

Poslednim krokem je tiprava souboru /netgen/src/templates/network.c.template.
V ném je zapotiebi udélat nasledujici zmény:

e Pokud sit obsahuje nasi novou vrstvu, zajistit vlozeni soubor imple-
mentujici tuto vrstvu do vysledného souboru.

o Definovat formou statickych (idedlné konstatnich) proménnych vSechny
potfebné struktury pro danou instanci této vrstvy.

e Zajistit vygenerovani kédu pro instance této vrstvy v funkci implemen-
tujici samotny prichod siti.

Pri dodrzeni nasledujicich nékolika zavedenych konvenci v implementaci
bude vyrazné jednodussi integrovat novy druh vrstvy do projektu (néjaké véci
budou fungovat i automaticky).

e Soubory implementujici danou vrstvu jsou pojmenovany stejné jako typ,
ktery ji identifikuje.
e Informace k dané vrstvé jsou dostupné ze struktury pojmenované

<layer_type>_layer_t.

o Funkce, kterd implementuje dany prubéh vrstvou, ma signaturu odpo-
vidajici void <layer_type>_layer_activate(<layer_type>_layer_t
const * layer, ann_number_t const * input, ann_number_t *
output).
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KAPITOLA 4

Experimentalni vysledky

Pred tim, nez se zamérime na konkrétni namérené hodnoty, je dobré pri-
pomenout které naméiené veliciny mame k dispozici. Prvni veli¢inou je cas
jednoho priubéhu implementace neuronové sité. Dale nas systém automaticky
mér potfebnou pamét implementace podle zkompilovanych produktii. Namé-
fené hodnoty paméti pak rozdélujeme na dvé hlavni ¢asti. Konstantni data,
kterd jsou uloZena v paméti FLASH a potiebnou velikost bloku dat, kterd
bude pro ANN vymezena v paméti RAM.

Prvni fazi testovani, které jsme uskutecnili, bylo vytvoreni relativné vel-
kého poctu konfiguraci neuronovych siti pro ziskani zakladnich znalosti o limi-
tech danych zafizeni. Testovali jsme radové jak velké sité je mozné spustit na
daném zarizeni, jaké jsou jejich odezvy apod. Vysledky téchto méreni jsou za-
jimavé sami o sobé, jsou ale prilis obsdhlé na to abychom je zde uvadéli v tplné
podobé. Proto se v této kapitole zamérime vice na analyzu namérenych dat.

Mtizeme si vS§imnout, ze vrstvy neuronové sité jsou oddélené funkéni celky.
Pokud se tedy budeme snazit zobecnit vykonnost implementace, dava smysl
analyzovat oddélené chovani jednotlivych druhu siti. Soucet jejich vykonnos-
tich parametri pak relativné dobre predstavuje parametry celé sité.

4.1 Casovai naro¢nost vrstvy typu Perceptron

Pri analyze vypoctu prichodu jedné vrstvy perceptronu jsme zjistili, Ze jeho
asymptotickd slozitost se dd vyjadrit jako O(n - m), kde n je pocet neuronu
predchozi vrstvy a m pocet neuront v dané vrstvé perceptronu.

Pro testované sité (sklddajici se pouze z vrstev typu perceptron) jsme tedy
vypocitali teoretickou narocnost, kterou nam poskytuje vzorec vyse. Nasledné
porovnani téchto hodnot a ¢asti namérenych pro dané sité ukazalo vysokou ko-
relaci téchto velic¢in (pres 0.9, prumérné 0.97). Hodnoty pro ruznd zafizeni jsou
uvedeny v tabulce ﬁ Diky tomuto jsme pomérné presné schopni definovat
casovou naroc¢nost jakékoliv perceptronové sité pro urcité zarizeni. Napriklad
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4. EXPERIMENTALNI VYSLEDKY

pro perceptron topologie 5-10-2 je teoretickd naroc¢nost 70 (5-10+10-2). Jed-
noduchym vynasobenim koeficientem b z tabulky tak naptiklad zjistime,
ze prubéh této sité bude na stm32f1 trvat 70 - 0.00356, tedy zhruba 0.25 ms.

oznaceni zarizeni | korela¢ni koeficient | b — koeficient
arduino 0.913 0.0280
mega2560 0.973 0.0280
nri51 0.999 0.0222
stm32f1 0.999 0.00356
stm32f4 0.998 0.000670

Tabulka 4.1: Srovnéni vypocitané nidroc¢nosti perceptront s mérenim.
Koeficient b je vysledkem linedrni regrese (¢t = bz, kde = je teoreticka
narocnost, ¢t odhadovany cas)

4.2 Casova naro¢nost vrstvy typu RBF

Testované konfigurace siti typu RBF jsou slozeny z jedné RBF vrstvy a vy-
stupni vrstvy perceptron (toto odpovida nejpouzivanéjsi topologii u neuront
RBF, viz sekee [L.3). Vysledky téchto méreni jsou uvedeny v tabulce §.4. Pro zo-
becnéni se ale pokusime zamérit specidlné na ¢asovou naro¢nost samotné RBF
vrstvy. K tomuto iicelu jsme provedli dva druhy testil. Jelikoz dokazeme po-
mérné presné vypocitat casovou naroc¢nost vrstvy perceptronu, odecetli jsme
z vysledki testi RBF siti naro¢nost vrstev perceptronu v nich obsazenych.
Pro ovéreni jsme dale vytvorili sadu konfiguraci RBF siti neobsahujici zaddné
vrstvy typu perceptron.

Pribéh vrstvy RBF mizeme jednoduse popsat takto: pro kazdy neuron ve
vrstvé je nutné spocitat euklidovu vzdalenost jeho vah a vstupniho vektoru a
na ni aplikovat aktiva¢ni funkci (viz rovnice @ na f. stran¢). Velice jednoduse
bychom tedy mohli fict, ze asymptoticka slozitost tohoto algoritmu je stejné
jako u perceptronu O(n - m). Nésledné jsme tedy provedli linearni regresi pro
nezavislé proménné n a m. Vysledek ukazal, ze samotny vypocet euklidovy
vzdalenosti muzeme pii odhadech zcela zanedbat (duvodem je nejspis akti-
vacni funkce, ktera je v porovnani s euklidovou vzdalenosti podstatné naroc-
néjsi). Pri odhadu naroc¢nosti tedy muzeme vychazet hlavné z po¢tu neuronu
ve vrstvé samotné. Stejnym procesem jako u vrstvy perceptronu pak miizeme
vyjadrit ndrocnost vrstvy na ruznych zarizenich tabulkou 4.2

4.3 Casova naro¢nost vrstvy typu Izhikevich

Zobecnit ¢asovou naroc¢nost vrstvy izhikevich je o néco jednodussi nez dva
predchozi typy vrstev. Neurony v této vrstvé jsou samostatné funkéni celky
nezavislé na velikosti vstupu. Udélali jsme proto nékolik méreni siti, které
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4.4. Pamétova narocnost siti

oznaceni zarizeni | korelac¢ni koeficient | b — koeficient
arduino 0.989 0.2568
mega2560 0.999 0.2480
nrf51 0.764 0.8288
stm32f1 0.733 0.1091
stm32f4 0.999 0.0553

Tabulka 4.2: Srovnani vypocitané narocnosti RBF vrstvy s mérenim.
Koeficient ndrocnosti je ¢as béhu implementace vydéleny jeji teoretickou
naroc¢nosti.

obsahovaly rtuzné velikosti vrstev izhikevich a zadnych jinych. Prostym vydé-
lenim ¢asu poc¢tem neuroni pak ziskdvame ¢asovou naro¢nost jednoho neuronu
na urcitém zatizeni (vysledky jsou v tabulce @)

oznaceni zarizeni | prum. ¢as vypoctu jednoho izh. neuronu
arduino 0.0786 ms

mega2560 0.0824 ms

nrf51 0.0862 ms

stm32f1 0.0114 ms

stm32f4 0.000979 ms

Tabulka 4.3: Pramérny ¢as vypoc¢tu neuronu izhikevich na rtznych
zatizenich.

4.4 Pamétova narocénost siti

U pamétové narocnosti se zamérime na pamét RAM, jelikoz naroky na pa-
mét FLASH byly mélo kdy omezujici pro béh sité. Generované implementace
ANN pouzivaji pamét RAM pro dva hlavni ucely. Zaprvé jako vyrovnéavaci
pamét (ang. buffer) pro pfenos dat mezi vrstvami. Vygenerovany kéd vytvari
maximalné dva buffery, jejichz velikost mtzeme odvodit podle nejvétsiho po-
¢tu neuronu v lichych a sudych vrstvach. Podle zvolenych datovych typa pii
konfiguraci pak mutzeme vypocitat presny alokovany pocet bajta.

Druhy podstatny alokovany blok v RAM je nutny v pfipadé pouziti vrstvy
typu izhikevich. Pro kazdy neuron v této vrstvé je nutné ulozit proménné
u a v, které jsou popsany v kapitole . Tudiz izhikevich vrstva vyzaduje
2 - sizeof(number__type) - neurons__count bajti RAM paméti.
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4. EXPERIMENTALNI VYSLEDKY

4.5 Dodatec¢né informace

VsSechny méreni byly provadény za pouziti datového typu float pro number_type
a int pro size_type (viz kapitola ) Pouzité zafizeni s jejich zakladnimi

parametry jsou uvedeny v tabulkich nize.
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Arduino Uno

Oznaceni v implementaci arduino
Mikrokontrolér ATmega328P
Frekvence 16 Mhz
Pamét RAM 2 kB
Pamét FLASH 32 kB
FPU Ne

ATmega2560 — deska vyrobend na CVUT

Oznaceni v implementaci atmega2560
Mikrokontrolér ATmega2560
Frekvence 16 Mhz
Pamét RAM 8 kB
Pamét FLASH 256 kB
FPU Ne
Nordic nRF51 Dongle
Oznaceni v implementaci nrf51
Mikrokontrolér ARM Cortex-MO
Frekvence 16 Mhz
Pamét RAM 32 kB
Pamét FLASH 256 kB
FPU Ne
Nucleo — STM32F103RB
Oznaceni v implementaci stm32f1
Mikrokontrolér ARM Cortex-M3
Frekvence 64 Mhz
Pamét RAM 20 kB
Pamét FLASH 128 kB
FPU Ne
STM32F4291 — DISCO
Oznaceni v implementaci stm32f4
Mikrokontrolér ARM Cortex-M4
Frekvence 180 Mhz
Pamét RAM 260 kB
Pamét FLASH 2048 kB
FPU Ano




4.5. Dodatecné informace

arduino | atmega2560 | nrf51 | stm32fl | stm32f4
Perceptron
2-10-2 1.168 1.188 0.918 0.145 0.0366
2-100-2 - 10.64 8.568 1.367 0.2466
2-1000-2 - - 85.685 | 13.36 2.35
Rekurentni per.
2-10-2 2.652 2.748 2.203 0.29 0.0624
2-100-2 — — 145.76 | 16.618 2.025
2-1000-2 - - - - -
RBF
2-10-2 2.568 2.684 5.814 0.68 0.575
2-100-2 - 26.372 57.29 6.95 5.003
2-1000-2 - - 586.7 71.9 51.5
Izhikevich
10 0.792 0.832 0.857 0.115 0.011
100 7.8 8.192 8.63 1.132 0.094
1000 - - 122.34 | 16.48 1.28

milisekundéch.

Tabulka 4.4: Velmi mald podmnozina naméfenych dat. Hodnoty jsou c¢asy v
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Zaver

Vysledkem této prace je sada nékolika nastroji, jejichz spojeni tvori platformu
pro rychlé a jednoduché testovani vykonnosti algoritmt umélych neuronovych
siti.

Vytvorili jsme program, ktery na zdkladé konfiguracniho souboru generuje
implementaci urcité neuronové sité v jazyce C. Vygenerované zdrojové kody
jsou sami o sobé optimalizované pro vybrané platformy a je mozné je dale op-
timalizovat bez primého zasahu do vygenerovanych soubord. Podporovanymi
sitémi jsou Perceptron, RBF a izhikevich s moznosti konfigurace rtuznych vy-
slednych topologii (podporované jsou i rekurentni sité). Konfigura¢ni soubor
popisujici pozadavky na vyslednou neuronovou sit zaroven umoznuje pou-
ziti python vyrazl, s nimiz lze nacist ¢asti konfigurace dynamicky z ruznych
zdroju.

Dalsi samostatné funkéni celek je vytvoreny vlastni build systém. Je na-
vrzeny tak, aby bylo mozné jasné oddélit specifikaci riznych moduli, build
proces, a nebo podporu pro novou platformu.

Vytvorili jsme multiplatformni knihovnu, kterd zapouzdiuje operace nad
ruznymi platformé zavislymi operacemi. Platformé zavislé implementace této
knihovny jsou oddéleny v samostnych modulech pro jednoduché rozsiteni o
nové platformy. Pro testovani v rdmci této prace jsme implementovali podporu
pro pét ruznych vestavénych zarizenich. Tato knihovna je pak vyuzita pro
implementaci aplikace bézici na testovanych zarizenich, nebo pro aplikaci, s
jejiz pomoci byla ovéfena presnost méreni.

Pro zautomatizovani celého procesu testovani jsme vytvorili sadu skript.
Diky nim je nutné pouze zapojit nékterda z podporovanych zarizeni k poci-
taci, a pomoci jednoho piikazu spoustit celé sady testi. Vysledky testovani
jsou nasledné automaticky ukladany do lokalni SQLite databaze. Pro zakladni
analyzu vysledku je tedy mozné pouzit SQL dotazy nad vyslednou databézi
(pro komplexnéjsi analyzu jsme pouzili program RapidMiner).

V neposledni fadé jsou vysledkem této prace namérena data a jejich ana-
lyza. V analyze tak naptiklad uvadime postup, pomoci kterého je mozné pro
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ZAVER

obecnou neuronovou sit relativné presné vypocitat jeji ¢asovou i pamétovou
naro¢nost na daném zafizeni. Tyto informace miZeme povazovat za velice
uspokojivé, co se splnéni cili této prace tyka.
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PRILOHA A

Seznam pouzitych zkratek

ANN Artificial Neural Network

RBF Radial Basis Function

IoT Internet of Things

CVUT Ceské Vysoké Uéeni Technické

FIT Fakulta Informac¢nich Technologii
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