BRNO | FACULTY

UNIVERSITY | OF INFORMATION
OF TECHNOLOGY TECHNOLOGY

http://excel.fit.vutbr.cz

TypeCNN — knihovna pro praci s konvolucnimi
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neuronovymi sitemi podporujici rizné datove typy
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Cilem vyzkumné prace, ktera je popsana v tomto prispévku, je vytvorit knihovnu pro praci s
konvolu€nimi neuronovymi sitémi — od navrhu, pres trénovani az po inferenci. Knihovna sama o
sobé je psana velmi jednoduse a obsahuje také mnozstvi funkcionality. Specifickym rozsifrenim je
pak nezavislost na datovém typu, od ¢ehoz je také odvozen nazev knihovny — TypeCNN. Kazda
vrstva sité muze mit rlzné typy pro vahy, inferenci a u¢eni. Mezi vrstvami jsou tyto typy nezavislé.
Za ucelem vyhodnoceni je do knihovny pfidan i vlastni datovy typ simulujici aritmetiku v pevné
fadové Carce a knihovna tedy dokaze simulovat provadéni sité v této reprezentaci. A to s riznymi
nastavenimi poctu bith pfed a za radovou Carkou. Jaky vliv ma tato zména na presnost klasifikace

je podrobeno experimentam.
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Uméla inteligence je v soucasnosti odvétvim, které se
velmi rychle vyviji a pocet aplikaci umélé inteligence
rok od roku roste. Podstatnou roli hraji také konvolu¢n{
neuronové sité, které jsou vyuzivany predevSim pro
zpracovani strukturovanych informaci jako je obraz
nebo zvuk. MtiZeme je najit napiiklad v autonomnich
vozidlech nebo algoritmech vyuZivdnych spole¢nostmi
Google ¢i Facebook.

Cilem vyzkumné prace, kterd je predstavena v
tomto piispévku, je vytvorit knihovnu pro préci s kon-
volu¢nimi neuronovymi sitémi. Cilem knihovny samo-
zfejmé neni konkurovat existujicim knihovndm. Cim
se tato knihovna odlisi od jinych bude jeji jednoducha
implementace a také nezavislost na datovém typu. V
ramci kazdé vrstvy mohou existovat azZ tfi datové typy
— pro véhy, pro inferenci a pro uceni. To samo o sobé

neni zajimavé v pripade, ze budeme pouZivat pouze
datové typy s plovouci fadovou ¢arkou, avsak riiznou
Sitkou. Proto je knihovna za ic¢elem vyhodnoceni do-
plnéna i implementaci datového typu s pevnou fadovou
¢arkou a operaci nad nim. Pro tento typ je moZno
specifikovat pocet bitd pfed a za fddovou carkou. V
zévislosti na okolnostech pak vhodné zvolend kombi-
nace typti muze vést k vyssi pfesnosti, vyssi rychlosti
a niz§i spotiebé energie, coZ je podstatné zejména v
pripadé vyuziti v mobilnich ¢i vestavénych zafizenich.

Primarnim cilem je vytvofit samotnou knihovnu,
ktera bude poskytovat dostate¢né mnoZstvi funkci a
bude rozumné rychld. Bylo tedy nutné nastudovat
problematiku konvolu€nich neuronovych siti, provést
navrh knihovny vcetné podpurnych funkci (parsery,
perzistence), implementovat ji, zefektivnit a fadné
otestovat. Aby se vSak knihovna odliSovala od jinych
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Obrazek 1. Priklad architektury CNN

dostupnych, byl zvolen jiZ zminény sekundarni cil —
nezdvislost na datovém typu, predev§im se zaméfenim
na datovy typ s pevnou fddovou ¢arkou.

Knihoven pro konvolu¢ni neuronové sit€ vzniklo v
pribéhu let vétsi mnozstvi — od mensich projektt az
po ty, které jsou dnes béZné vyuZivané v praxi. Mezi
ty nejzndmé;jsi patii naptiklad TensorFlow [1] nebo
Caffe [2]. Vzhledem k masivni paralelizaci a imple-
mentaci pro grafické procesory jsou nejen velmi rychlé,
ale poskytuji i velké mnozstvi funkcionality. V rdmci
této prace takovymto knihovndm nelze konkurovat,
coz ani neni cilem. Takovéto knihovny jsou vzhle-
dem k velkému mnoZstvi funkcionality a urychlenim
typicky velmi té€zko Citelné, coz je nevyhoda, kterou
mensi projekt nemusi trpét.

Z pohledu vyuZiti aproximované reprezentace je
nutno zminit takzvanou kvantizaci [3], jeji 8 bitovd
varianta je soucasti TensorFlow (ktery ale mezivypocty
provadi na vétsi bitové Sifce) nebo jako rozsiteni do-
stupnd i pro Caffe (framework Ristretto [4], ktery vSak
vniting€ stile pocitd v plovouci fiddové Carce). Kvan-
tizace se vSak zasadné liSi od reprezentace s pevnou
radovou Carkou, jak bude dale ukazano.

Prispévek je strukturovan ndsledovné. V kapitole 2
je ve zkratce popsdna problematika konvolu¢nich neu-
ronovych siti a reprezentace s pevnou fadovou ¢arkou.
V kapitole 3 je bliZze predstavena vytvorena knihovna.
V kapitole 4 je provedena evaluace knihovny a také ex-
perimenty s reprezentacemi parametrt sité. Dosavadni
vysledky préce jsou pak shrnuty v kapitole 5.

Konvoluéni neuronové sité (ddle CNN) jsou rozsitenim
doprednych neuronovych siti (ddle NN) a velmi Casto
je také obsahuji. PouZivaji se pro zpracovani informaci
s pevné danou strukturou. Napiiklad pixely maji pevné
dany souradnice, které je nutno zachovat, aby obrazek
daval smysl. Stejné tak zvuk ma pevné dén Cas a
s nim spojené hodnoty. Vyhodou CNN oproti NN
je vyznamna redukce poctu ulitelnych parametrd a
lepsi Skélovatelnost. Slozit€jsi modely NN mohou
obsahovat i desitky miliond vah a uéeni takovych siti
je velmi narocné. Oproti tomu existuji konvolucéni sité
s daleko mens$im poétem parametrt, ale srovnatelnou
¢i lepsi presnosti.
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Obrazek 2. Vizualizace konvoluéni operace

Konvoluéni neuronovd sit se skladd z vrstev, které
jsou typicky fazeny linedrné za sebe (existuji ale i
implementace podporujici grafové uspotradani), viz
Obrazek 1. Takovychto vrstev existuje velké mnoZstvi,
zde zminime Ctyfi zdkladni [5], které by nemély chybét
v Zadné knihovné:

e konvolucni vrstva — m4 ucitelné filtry a provadi
operaci konvoluce nad vstupem,

e plné propojend vrstva — ekvivalent dopfedné neu-
ronové sit€ bez skrytych vrstev, typicky vyuzita
na konci sité,

e poolingova vrstva — provadi redukci rozméra
(8itky a vySky) trojrozmérnych matic, urychluje
vypocet,

e aktivaéni vrstva — zavadi nelinearitu do sité,
Casta je napriklad operace ReLU.

Nejpodstatnéjsi je konvoluéni vrstva, kterd dala
jméno celym CNN. Konvoluéni vrstva se sklada z
predem definovaného poctu trojrozmérnych filtrd, je-
jichz Sitky a vySky jsou taktéz pfedem definoviny
a jejichz hloubka je ddna hloubkou vstupu. Kazdy
takovy filtr je pak dale doplnén biasem (podobné jako
v NN). Tyto filtry jsou s pfedem definovanym krokem
posouvény po vstupnim obrazku. Kazdé takové po-
sunuti provadi s¢itani nasobkt odpovidajicich si hod-
not a produkuje jeden akumulovany vysledek. Kazdy
filtr tak produkuje dvourozmérny vystup a hloubka
vystupu konvoluéni vrstvy je pak dana poctem filtrd.
Operace konvoluce je zndzornéna na Obrazku 2. Hod-
noty filtrd (nazyvané také vdhy) a hodnota biasu jsou
predmétem uceni.

2.1 Aproximovana reprezentace

Jak jiz bylo zminéno, tak v rdmci experimentt bude pro
ucely vyhodnoceni knihovny z hlediska nezdvislosti na
datovém typu vyuZita reprezentace s pevnou radovou
carkou. Pocet biti pfed a za fadovou ¢arkou pfimo
udiva minimalni a maximélni hodnotu, stejné jako
rozdil mezi dvéma po sobé jdoucimi C&isly.

Pro dplnost je také vhodné popsat jiz zminénou
techniku kvantizace. V tomto pfipadé je soucdsti
definice pouze celkova bitova §itka a také minimalni
a maximalni vyjadfitelnd hodnota. Vzdalenost mezi
dvéma po sobé¢ jdoucimi Cisly je pak zvolena tak, aby



Pevna radova ¢arka
Sitka: 8 bith

Cela cast: 4 bity
Desetinna ¢ast: 4 bity

Kvantizace

Sitka: 8 bith
Definice | Minimum: —1.573
Maximum: 4.954

0=-1.573 0=-8
Priklad | 128 = 1.703298... 128 =0
255 =4.954 255 =17.9375

Tabulka 1. Pfiklad kvantizace a pevné fddové carky
pfi vyuziti 8 biti (Ize vyjadfit 256 hodnot)

bylo moZné vyjadfit cely interval (¢im vétsi interval,
tim vétsi krok).

Nazornéji je rozdil mezi obéma pfistupy zndzornén
v Tabulce 1. Vyhodou kvantizace je moZnost vyjadfit
prakticky libovolny interval (a s tim souvisejici vyssi
presnost) a nemize tedy dojit k pfetecent, coZ je problé-
mem v piipade reprezentace s pevnou fadovou carkou.
Avsak kvantizace (pfedevsim tak, jak je pouZivdna
naptiklad v knihovné Tensorflow) ma vyssi rezii nez
reprezentace s pevnou fadovou ¢arkou.

Knihovna TypeCNN je vytvofena v jazyce C++ a dos-
tupnd pro operacni systémy Linux a Windows. Kni-
hovna umoZiuje navrhnout, natrénovat a poté vyuZivat
konvolu¢ni neuronovou sit. Z pohledu funkcionality
nabizi nasledujici:

e Konvoluéni neuronov4 sit:

— Vypocetni vrstvy — Konvoluc¢ni, Poolingova
(average i max), PIn€ propojend, Drop-out, Ak-
tivacni,

— Aktivacni funkce - ReLU, Leaky ReL.U, Sig-
moid, Tanh, Softmax,

— Ztratové funkce — Mean squared error, Cross-
entropy,

— Optimalizitory — SGD, Momentum, Nestorov
momentum, Adagrad, Adam,

e Podpirné prostiedky:

— XML schéma pro specifikaci CNN,

— Modul perzistance (nacitani a ukladani),

— Konzolové i programové rozhrani pro CNN i
NN,

— Parsery pro formaty IDX, Binary a PNG,

— Podpora az tfi datovych typtu v ramci jedné
vrstvy, nezdvislé mezi vrstvami,

— Datovy typ FixedPoint — reprezentace v
pevné fadové Carce s definovatelnym poctem
bitd pred a za fadovou Carkou.

Soucésti implementace jsou také jednotkové testy
(unit testy) a ukdzkové programy popisujici praci s
knihovnou. Pfi implementaci byl kladen diiraz na

nezavislost na datovém typu a také snadnou pocho-
pitelnost zakladnich principti CNN. Snahou taktéZ bylo
vytvofit efektivni kod, nebot trénovani konvolu¢nich
neuronovych siti je casové velmi ndro¢né. Ptiklady
zrychleni, které stoji za zminku, jsou predpocitani
hran pro vypocet vystupnich hodnot v konvolu¢ni
a poolingové vrstvé a také jednorozmérné ulozeni
trojrozmérnych matic (a prace s jednorozmérnym for-
matem v maximalni mozné miie).

Vyznamnym rozsifenim, které mélo zasadni vliv
na implementaci, byla nezdvislost na datovém typu.
Té bylo dosazeno rozsahlym vyuzitim Sablon napfic
veskerymi moduly knihovny. Datové typy jsou nezdvis-
1€ mezi vrstvami (coZ ale vyZaduje specidlni rozhrani,
viz ptiklady, klasické uZivatelské rozhrani to neumo-
Znuje) a kazda vrstva mlize mit tfi na sobé nezavislé
datové typy:

o WeightType — typ pro nacitani/uklddani vah a préci s

nimi béhem inference,

e ForwardType — typ vypocti béhem inference,

e BackwardType — typ vypoctl a vah béhem trénovani.

To neni pfili§ zajimavé, pokud jsou pouZivany
pouze datové typy float nebo double (nebof rozdily
v trénovani nejsou velké, double vede k mirnému
zlepseni). Proto byl pfidan typ FixedPoint<F, D>,
kde F specifikuje poCet bitti pfed fadovou carkou a
D pocet bitl za fadovou ¢arkou. Musi platit F > 1 A
1<F+D<29.

V piipadé vhodné datové Sitky se pievedeni repre-
zentace s plovouci fddovou ¢arkou na reprezentaci
s pevnou fddovou ¢arkou projevi pridanim Sumu, se
kterym se CNN dok4Z{ vyrovnat.

V pripadé, Ze vyuZivame datovy typ float se
Sitkou 32 bitd a vahy prevedeme na 8 biti s pevnou
fadovou ¢arkou, tak dosdhneme ctyfndsobné redukce
mista, které vahy zabiraji na disku (coZ u velkych
siti pfedstavuje i desitky MB). V pfipadg, Ze jsme
pak schopni celou CNN provadét v této reprezentaci,
tak se nabizi vyuZiti ve vestavénych zafizenich, kterd
nemohou pracovat s reprezentaci s plovouci fadovou
¢arkou nebo pro které hraje spotfeba vyznamnou roli.
V tomto piipadé je vsak tfeba ddvat pozor na moznost
preteCeni, kterd hrozi u menSich bitovych Sifek. I
proto jsou operace nad datovym typem FixedPoint
saturované — v piipad€, Ze pri provadéni operace dojde
k pfeteCeni, respektive podteceni, je vysledek zarovndn
na maximalni, respektive minimdlni, hodnotu. Samo-
tné trénovani CNN je pak natolik pfesnou disciplinou,
7e vyzaduje daleko vétsi presnost (prakticky se neobe-
jde bez reprezentace s plovouci fddovou Carkou) a gra-
dienty je nutné uchovavat v této presnéjsi reprezentaci
(stejné tak je nutno si uchovévat presnéjsi hodnoty vah
béhem trénovani).
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Obrazek 3. Prubéh uceni na datové sadé MNIST

V prvni ¢asti této kapitoly bude vyhodnocena imple-
mentace knihovny a poté budou provedeny experi-
menty s vlivem datového typu na schopnost sité ucit
se.

4.1 Evaluace knihovny
Evaluace knihovny se skldda ze dvou Casti. Prvni z
nich je vyhodnoceni knihovny na klasickych datovych
sadach uréenych pro hluboké uéeni — MNIST [6] a
CIFAR-10[7].

Ve druhé ¢4sti je pak knihovna porovndna s dal§imi
¢tyfmi knihovnami z hlediska rychlosti a kvality ucent.

4.1.1 Evaluace na datovych sadach

MNIST je datové sada obsahujici ru¢né psané Cernobilé
Cislice 0 — 9 o rozméru 28 x 28 a CIFAR-10 [7] je da-
tova sada obsahujici barevné obrazky o deseti kate-
goriich a rozméru 32 x 32. Zatimco MNIST je velmi
jednoduchou dlohou (jednoduchd neuronovi sit je
schopnd dosdhnout dspésnosti okolo 97%), tak CIFAR-
10 je o pozndni naro¢n&jsi (stejna sif dosdhne tsp&no-
sti pouze okolo 40%).

Pro datovou sadu MNIST byla zvolena archite-
ktura zaloZend na LeNet-5 [8], ve které byly pozméné-
ny aktivacni vrstvy na Leaky ReLU. Po 10 epochach
trénovani bylo dosazeno tspésnosti az 99.25%, priibéh
trénovani lze vidét na Obrazku 3. Ty nejlepsi ar-
chitektury s dal$imi vylepSenimi dosahuji GspéSnosti
okolo 99.7% [9]. Vysledek vyssi nez 99.2% lze tedy
pokladat za demonstraci schopnosti knihovny ucit se.

P1i datové sadé CIFAR-10 jsou pro dobré vysledky
zapotiebi rozsdhlé architektury s mnoha konvolu¢nimi
vrstvami (a desitkami aZ stovkami filtrd v kazdé z
nich). Trénovani takové sit€ ve vytvorené knihovné by
v§ak trvalo velmi dlouhou dobu. Byla proto zvolena
mensi architektura zaloZena na LeNet-5, ktera vSak
obsahovala vice konvolu¢nich vrstev a filtrii. Na této
architektute bylo po 20 epochéch dosazeno vysledku

Nézev knihovny | Doba trénovani | UspéSnost
SimpleCNN 749s 97.18%
TinyDNN 152s 98.15%
Keras (TensorFlow) 743s 98.18%
TypeCNN 530s 98.22%

Tabulka 2. Porovnani ¢tyf knihoven pfi trénovani
CNN po dobu 10 epoch

62.20%, coz je hodnota, kterd se u mensi sité da pova-
Zovat za Uspéch. Ty nejlepsi architektury ale dosahuji
uspésnosti az 96.5% [9].

4.1.2 Porovnani s jinymi knihovnami

Druhou ¢&ésti pak bylo porovnéni schopnosti knihovny
se ucit — jak z pohledu kvality, tak z pohledu rychlosti.
Porovnani bylo provedeno viéi jinym knihovnam pro
konvoluéni neuronové sité. Pro tento ticel byla ndhodné
zvolena architektura, kterd je soucasti repozitare kni-
hovny SimpleCNN, a s totoZnymi parametry trénovana
na zvolenych knihovnach na datové sadé MNIST po
dobu 10 epoch. Vysledné hodnoty jsou primérem z 5
experimentti. Témito knihovnami byly:

e SimpleCNN [10] — jednoduché knihovna v C++,
mala podpora funkcionality a bez urychlent,

e TinyDNN [11] — rozsahla knihovna v C++, Siroka
funkcionalita, velmi efektivni,

e Keras [12] (TensorFlow [1]) — prostfednictvim kni-
hovny Keras lze vyuZivat vice riznych knihoven pro
hluboké uceni (m4 jednoduché a jednotné rozhrani),
v experimentu byla pouzita knihovna Tensorflow,
coz je rozsahla knihovna s rozhranim v Pythonu
(implementace v C++), Sirokd funkcionalita, véetné
implementace pro grafické procesory.

Vysledky v Tabulce 2 samoziejmé nemaji za cil
prokézat, Ze nékterd knihovna je horsi ne7 jind. Kazda
knihovna m4 sva specifika. VSechny knihovny byly
preloZeny pro co nejvétsi rychlost. K vysledku kom-
binace Keras + Tensorflow je potfeba dodat, Ze i kdyz
je toto spojeni knihoven Casto vyuZivano, tak také lze
dohledat pripady, kdy samotné Tensorflow by bylo
daleko rychlejsi — coZz byl nejspiS i tento piipad. Je
potfeba také dodat, Ze testovana byla pouze imple-
mentace pro CPU — varianta pro GPU by byla daleko
rychlejsi.

4.2 Experimenty s datovymi typy

Cilem experimentt v této kapitole je jednak ovéfit
Uspésnost implementace nezdvislosti na datovém typu,
ale také zjistit vliv aproximované reprezentace s pe-
vnou fddovou ¢arkou na schopnost sité ucit se. Predmé-
tem experimentl je pouze zjistit dopady na presnost
natrénované sit€, nikoliv na dobu trénovani — cilem
totiZ nenf urychlit trénovani na klasickych pocitacich.



, UspéSnost na validaéni sadé
Datovy typ 2 ——— ———
Pred dotrénovanim | Po dotrénovani
float 97.61% 97.84%
FixedPoint<14, 14> 97.61% 97.85%
FixedPoint<8, 8> 97.70% 97.88%
FixedPoint<12, 4> 74.80% 97.71%
FixedPoint<6, 2> 20.84% 95.09%
FixedPoint<4, 4> 10.28% 94.66%
FixedPoint<3, 5> 11.65% 84.95%

Tabulka 3. Vliv reprezentace na klasifika¢ni pfesnost
NN, trénovani provedeno na £loat po dobu 10 epoch,
dotrénovani poté na daném typu po dobu 5 epoch

4.2.1 Neuronova sit

Nékolik plné propojenych vrstev v zdsadé odpovida
neuronové siti. Prvni z experimentl byl proveden na
tiivrstvé neuronové siti s potem vstupnich neurond
744, poctem neurond ve skrytych vrstvach 256,64 a
10 neurony ve vystupni vrstvé. Skryté vrstvy pouZivaji
aktivaéni funkci sigmoid a vystupni vrstva softmax.
Experiment byl proveden na datové sadé MNIST.

Experiment se sklddal ze dvou ¢asti. V prvni ¢asti
byla neuronova sif b&hem 10 epoch natrénovéna na
datovém typu float s konec¢nou tuspésnosti 97.61%
(byla ponechdna rezerva pro dal$i trénovani). Dalsi
trénovani poté bylo provadéno s riznymi datovymi
typy po dobu dalSich 5 epoch. Trénovani pro niZsi
bitovou $itku je obtizné a velmi zdvisi na ucicim koefi-
cientu 1. Cim men3i §itka, tim mensi tento koeficient
musi byt. V Tabulce 3 je shrnuta tdspéSnost ihned
po prevodu a nejlepsi dosazena dspeSnost béhem péti
epoch dotrénovéni. Uvedeny datovy typ byl totoZny
pro ForwardType a WeightType.

P A

Lze si povSimnout, Ze v pfipadé dostatecné Sitky
(16 a vice bith) sit netrpi Zadnou ztratou piesnosti
(Casto i naopak). V piipad& vyuziti 8 bitd je sif stale
schopnd se ucit, avSak vliv na dspésnost uz je znatelny.
Dobfe patrny je také vliv pfetékdni — zatimco s mélo
bity za fadovou Cérkou se sit vyrovna dobfe, s méné
bity pfed fddovou Carkou jiZ ne.

Ve druhém experimentu je pak stejnd neuronova
sit od pocatku trénovdna na daném typu po dobu 10
epoch. Oproti prvnimu experimentu je pro srovnani
podstatné i pocatecni nastaveni vah, kazdy experiment
byl tedy proveden pétkrat a vysledné hodnoty jsou
primérem. V zavislosti na bitové §ifce je upravovan
ucici koeficient a v Tabulce 4 je vZdy nejlepsi dosaZeny
vysledek béhem zminénych 10 epoch.

Nebof jsou pofatedni vahy nastavovany na velmi
nizké hodnoty tak v pfipadé nizké bitové §itky jsou
vzdy 0, coZ znamend, Ze sit se neni schopna uéit. Proto
byl ptfiddn mechanismus, ktery ndhodné vygenerované

Datovy typ Uspésnost na validaéni sadé
float 97.61%
FixedPoint<14,14> 97.53%
FixedPoint<§, 8> 97.76%
FixedPoint<12,4> 96.79%
FixedPoint<5, 3> 92.45%
FixedPoint<4, 4> 77.30%

Tabulka 4. Vysledky trénovani NN po dobu 10 epoch
od pocatku v daném typu
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—— Zatadovou ¢arkou
—— Pfed radovou ¢arkou

Piesnost klasifikace

20
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Obrazek 4. Zavislost piesnosti na poctu bitl pred a
za fadovou ¢arkou, pocet bitd druhé ¢asti byl vzdy 8
(trénovano na datovém typu float, poté prevedeno

a dotrénovéano na daném typu po dobu 5 epoch)

vahy ndsobi vhodnym koeficientem tak, aby tomuto
problému bylo zabranéno.

Jak je patrné z Tabulky 4, opét plati, Ze v piipadé
dostate¢né bitové sitky (16 a vice bitl) je schopnost
sité ucit se prakticky neovlivnéna. V pfipadé 8 bitového
typu je jiz vliv patrny, avak sit je stdle schopnd uceni

vV, 2

a pro jednodussi dlohy by pak stéle byla pouZitelna.

4.2.2 Konvolu¢ni neuronova sit

V ptipadé konvoluénich neuronovych sitich se jednd o
daleko vétsi problém a to zejména pro datové typy s
nizkou bitovou §itkou, to lze vidét na Obrazku 4 (pro
jednoduchou sit pouZitou pro srovnani knihoven).

V prvnim experimentu byla vyuzita konvolu¢ni
neuronova sif zaloZend na architektuie LeNet-5 (tfi
konvolu¢ni vrstvy, dvé pln€ propojené vrstvy). Tréno-
vana byla po dobu 10 epoch a to na pfesnost 98.23%
(byla ponechdna rezerva pro dalsi trénovani). Poté byly
datové typy inference a vah pfevedeny do reprezentace
s pevnou fddovou ¢arkou a po dobu 5 epoch probéhlo
dotrénovani.

V Tabulce 5 si 1ze v§imnout, Ze konvolu¢ni neu-
ronové sit je schopna pracovat bez problému v 16
bitech, avSak 8 bitll jiZ znamena velky pokles v kvalité
trénovani.

Ve druhém experimentu byl typ ForwardType
tedy vZdy FixedPoint<8, 8> a ménil se pouze da-
tovy typ WeightType. V Tabulce 6 si 1ze v§imnout,



, UspéSnost na validaéni sadé
Datovy typ - ~ — - =y
Pred dotrénovanim | Po dotrénovani

float 98.23% 98.44%

FixedPoint<14,14> 94.84% 98.45%

FixedPoint<8, 8> 94.03% 98.50%

FixedPoint<12, 4> 14.56% 97.80%

FixedPoint<4, 4> 10.12% 26.36%

Tabulka 5. Vliv reprezentace na klasifikacni presnost
CNN, trénovéni provedeno na typu £1oat po dobu 10
epoch, dotrénovani poté na daném typu po dobu 5
epoch

Uspésnost na validacni sadé

Datovy typ vah - - — - —
Pred dotrénovanim | Po dotrénovani
FixedPoint<8, 8> 94.03% 98.50%
FixedPoint<2, 6> 94.28% 98.47%
FixedPoint<3, 5> 90.77% 98.40%
FixedPoint<4, 4> 79.24% 98.26%
FixedPoint<2, 2> 9.80% 88.39%

Tabulka 6. Vliv reprezentace na klasifika¢ni pfesnost
CNN, trénovani provedeno na typu float po dobu 10
epoch, dotrénovéni poté s FixedPoint<8§, 8> pro
inferenci a danym datovym typem pro vahy

Ze pokud je sif oprost€na od problému pietékani, stati
pouhych 8 bitii pro reprezentaci vah a schopnost sité
ucit se je taktéz prakticky nezménéna. Pro jednoduché
tlohy by pak bylo moZno pouZit napiiklad i 4 bity.

Hlavnim cilem této prace bylo vytvofit funkéni kni-
hovnu pro préci s konvolu¢nimi neuronovymi sitémi,
kterd bude do jisté miry nezdvisld na datovém typu.

Z ptredchozich kapitol je patrné, Ze knihovna je v
soucasné dobé plné funkéni. AvSak existuje mnoho
vylepseni, které je mozZno provést — od nové funkciona-
lity aZ po zrychleni. Knihovna také stdle prochazi
Upravami s ohledem na efektivnost a i na kvalitu kédu.

Podafilo se implementovat i roz$ifeni spocivajici
v nezavislosti knihovny na datovém typu. To bylo
ukdzano na experimentech s datovym typem odpovida-
jicim reprezentaci s pevnou fadovou ¢arkou. Bylo také
ukdzano, Ze provadéni inference v této reprezentaci
nutn& neznamend, Ze sif ztrati svou pfesnost. Velmi
v8ak zavisi na poctu bitti pfed a za fadovou carkou.

vvvvvvv

vvvvvv Vv,

je také problematictéjsi vzhledem k vyssi citlivosti.

Diky tomuto rozsifeni by nad touto praci bylo
mozZno zaloZit dalsi, které ddle prozkoumaji vliv apro-
ximace (nejen reprezentace v pevné radové Carce, ale i
dalSich reprezentaci a pfipadné také aproximovanych
operaci) na konvolu¢ni neuronové sité.

Na tomto misté bych radd podékoval vedoucimu price
Prof. Ing. Lukasi Sekaninovi, PhD., za cenné rady pfi
jejim vypracovani.

[1] Martin Abadi, Ashish Agarwal, and Paul Barham
et al. TensorFlow: Large-scale machine learn-
ing on heterogeneous systems. https://www.
tensorflow.org/, 2015. Software available
from tensorflow.org.

[2] Yangqing Jia and Evan Shelhamer et al. Caffe:
Convolutional architecture for fast feature em-
bedding. arXiv preprint arXiv:1408.5093, 2014.

[3] Building a quantization paradigm from
first principles. https://github.com/
google/gemmlowp/blob/master/doc/
quantization.md, 2015.

[4] Philipp Gysel, Jon Pimentel, Mohammad Mo-
tamedi, and Soheil Ghiasi. Ristretto: A frame-
work for empirical study of resource-efficient in-
ference in convolutional neural networks. /EEE
Transactions on Neural Networks and Learning
Systems, 2018.

[5] Andrej Karpathy. Lecture notes for COMP-
SCI 682 (Neural Networks: A modern intro-
duction). http://cs231n.github.io/,
Leden 2015.

[6] Yann LeCun and Corinna Cortes. MNIST hand-
written digit database. http://yann.lecun.
com/exdb/mnist/, 2010.

[7] A. Krizhevsky and G. Hinton. Learning multiple
layers of features from tiny images. Diplomovd
prdce, Department of Computer Science, Univer-
sity of Toronto, 2009.

[8] Yann Lecun, Léon Bottou, Yoshua Bengio, and
Patrick Haffner. Gradient-based learning applied
to document recognition. In Proceedings of the
IEEE, pages 2278-2324, 1998.

[9] Rodrigo Benenson. What is the class of this
image? 2016.

canl357. SimpleCNN: Simple convolutional
neural network library. https://github.
com/canl357/simple_cnn/, 2016.

Taiga Nomi. TinyDNN: header only, dependency-
free deep learning framework in c++14. https:
//github.com/tiny-dnn/, 2013.

[12] Frangois Chollet et al. Keras. https://

keras.1io, 2015.


https://www.tensorflow.org/
https://www.tensorflow.org/
https://github.com/google/gemmlowp/blob/master/doc/quantization.md
https://github.com/google/gemmlowp/blob/master/doc/quantization.md
https://github.com/google/gemmlowp/blob/master/doc/quantization.md
http://cs231n.github.io/
http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
https://github.com/can1357/simple_cnn/
https://github.com/can1357/simple_cnn/
https://github.com/tiny-dnn/
https://github.com/tiny-dnn/
https://keras.io
https://keras.io

	Úvod
	Konvoluční neuronové sítě
	Knihovna TypeCNN
	Vyhodnocení a experimenty
	Závěr
	Literatura

