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Knihovna TypeCNN
Dostupna z github.com/Rekpet/TypeCNN
e Konvolucni neuronova sit:
e Vypocetni vrstvy — Konvolucni, Poolingova (average i
max), PIné propojena, Drop-out, Aktivacni,
e Aktivacni funkce - ReLU, Leaky RelLU, Sigmoid, Tanh,
Softmax,
e Ztratové funkce — Mean squared error, Cross-entropy,
e Optimalizatory — SGD, Momentum, Nestorov momentum,
Adagrad, Adam.
 Podplrné prostredky:
« 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 tri datovych typUl v ramci jedné vrstvy,
nezavislé mezi vrstvami,
* Datovy typ FixedPoint — reprezentace v pevné radové
carce s definovatelnou Sirkou celé a desetinné casti.

Vyvinout knihovnu v jazyce C++, které bude rozumné rychla a obsahovat
rozumné mnozstvi funkcionality a pomocnych prostredkd.

Knihovna bude navic obsahovat tri na sobé nezavislé typové aliasy — pro
vahy, pro inferenci a pro trénovani.

Soucasti bude vyhodnoceni knihovny na datovych sadach typickych pro
konvolucni neuronové site, porovnani knihovny s jinymi volné dostupnymi
a také pripadova studie vyuzivajici typové nezavislosti — bude ovéren vliv
pouziti reprezentace s pevnou radovou carkou na presnost konvolucni
neuronové sité. Tato reprezentace je vhodna napriklad pro mobilni a
vestavena zarizeni, kdy je podstatna rychlost anebo spotreba.

Typova nezavislost a pouzita aproximace
Knihovna obsahuje celkem tfi na sobé nezavislé typové aliasy:

 WeightType — datovy typ vah pri jejich pouziti béhem
inference a ukladani na disk,

* ForwardType — datovy typ pro provadéni inference,
vCetné veskerych mezivypoctu,

 BackwardType — datovy typ pro trénovani (gradienty,
presnéjsi ulozeni vah, ...).

Za aliasy lze dosadit libovolny datovy typ podporujici danou mnozinu
operaci (aritmetické, logické, ...), v€etné uzivatelem definovanych.

V ramci experimentu je pouzita vlastni implementace datového typu s
pevnou radovou c¢arkou FixedPoint<F, P>, kde F je pocet bitl pred
radovou c¢arkou a P pocet bitl za radovou carkou. Tato reprezentace je
vhodna pro pouziti v zarizenich, které kladou duraz na spotrebu (i
rychlost. Prinasi vSak problémy souvisejici s pretékanim na mensich
bitovych Sirkach a nizkou rozlisitelnosti.

Typickym postupem je natrénovani sité na datovém typu s plovouci
radovou Carkou a poté prevedeni do této reprezentace a dotrénovani.

Dosazené vysledky

Datové sady

Knihovna byla testovana na datovych sadach MNIST (99.31%) a
CIFAR-10 (62.20%), coz vzhledem k pouzitym architekturam
demonstruje schopnost knihovny provadét trénovani CNN.
Porovnani s jinymi knihovnami

Knihovna byla porovnana s jinymi knihovnami. Z pohledu kvality
trénovani je srovnatelna s témi pouzivanymi v praxi. Z pohledu casu
se nachazi ve stfedu mezi mensimi (projekt jednoho cloveka) a
vetsimi (pouzivané v praxi) projekty.
Aproximace zalozena na pevné radové carce

Bylo ukazano, ze NN a CNN Ize provadét v reprezentaci s pevnou
radovou ¢arkou. Pro 16+ bitu s nizkym ¢i Zddnym vlivem na presnost.
Pro méné bitu jiz zdlezi na konkrétni Uloze a architekture sité.

Priklad reprezentace
4 bity celé casti, 4 bity desetinné casti
Nejmensi hodnota =-8 Nejvétsi hodnota =7.9375

float 97.61% 97.84%

FixedPoint<14,14> 97.61% 97.85% float 97.61%

FixedPoint<8,8> 97.70% 97.88% FixedPoint<14,14> 97.53%
SimpleCNN 749 s 97.18%  FixedPoint<12,4> 74.80% 97.71% FixedPoint<8,8> 97.76%
TinyDNN 152 s 08.15%  FixedPoint<6,2> 20.84% 95.09% FixedPoint<12,4> 96.79%
Keras (TensorFlow) 743 s 98.18%  FixedPoint<4,4> 10.28% 94.66% FixedPoint<5,3> 92.45%
TypeCNN 530's 98.22%  FixedPoint<3,5> 11.65% 84.95% FixedPoint<4,4> 77.30%

Tabulka 1: Porovnani knihoven pfi trénovani CNN po dobu 10
epoch na datové sadé MNIST

Tabulka 2: Neuronova sit trénovana 10 epoch na datovém typu float,

poté dotrénovana s danym typem pro inferenci a vahy

Tabulka 3: Trénovani neuronové sité od
pocatku na daném datovém typu

float 98.23% 98.44% FixedPoint<8,8> 94.03% 98.50%
FixedPoint<14,14> 94.84% 98.45% FixedPoint<2,6> 94.28% 98.47%
FixedPoint<8,8> 94.03% 98.50% FixedPoint<3,5> 90.77% 98.40%
FixedPoint<12,4> 14.56% 97.80% FixedPoint<4,4> 79.24% 97.26%
FixedPoint<6,2> 10.12% 26.36% FixedPoint<2,2> 9.80% 88.39%

Tabulka 4: Konvoluc¢ni neuronova sit trénovana po dobu 10 epoch na
datovém typu float, poté dotrénovana s danym typem pro inferenci a vahy

Tabulka 5: Konvolué¢ni neuronova sit trénovana po dobu 10 epoch na
datovém typu float, poté dotrénovana s datovym typem FixedPoint<8,8>
pro inferenci a danym typem pro vahy



