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Abstrakt

Prace se zabyva optimalizaci algoritmu pro detekci klicovych slov na procesorové architek-
tufe ARM Cortex-A8. Nejprve je popsana tato architektura a zejména jeji jednotka NEON
pro vektorové vypocty. Dale jsou stru¢né popsany algoritmy pro detekci klicovych slov a
navrzena jejich optimalizace pro danou architekturu. Jadro prace tvoii implementace téchto
optimalizaci a zhodnocen{ jejich vlivu na vykon.

Abstract

This work deals with optimization of keyword spotting algorithms on processor architecture
ARM Cortex-AS8. At first it describes this architecture and especially the NEON unit for
vector computing. In addition it briefly describes keyword spotting algorithms and also there
is proposed optimization of these algorithms for described architecture. Main part of this
work is implementation of these optimizations and analysis of their impact on performance.
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Kapitola 1

Uvod

Strojové rozpoznéavani feci proziva v posledni dobé velky rozmach. Do praxe se postupné
dostéavaji systémy, které v redlném case prepisuji plynulou fe¢. Ale i v mobilnich zafizenich
se postupné prosazuje detekce klicovych slov. Doposud byla vétSinou implementované jako
porovnavani s prfedem nahranym slovem, takze jeji pouziti bylo omezeno na nékolik malo
klicovych slov. Zajimavou moZnosti v mobilnich zaFizenich vSak muze byt obecné rozpozna-
vani slov, pouze na zakladé fonetického prepisu textové podoby slova. Diky automatickému
fonetickému pfepisu by pak bylo mozné napiiklad vytvorit pfepis telefonniho seznamu a
umoznit vyhledani kontaktu na zékladé vysloveného jména.

Pravé na mobilni zafizeni by se méla zamérit tato prace. Diky neustalému zvySovani
vypocetnich moznosti téchto zafizeni je dnes mozné uvazovat o plnohodnotném detektoru
klicovych slov, jenz by cely pracoval v mobilnim zafizeni. Pfipadné dalsi vyuziti by mohlo
byt u vestavénych systémii, kde se nizs§i spotifeba zafizeni vyuzije ke zmenSeni velikosti
zafizeni (neni potfebné aktivni chlazeni ¢ipu).

Myslenka implementace rozpoznévani fe¢i v mobilnim zafizeni uz byla samoziejmé zpra-
covana v nékolika pracich. Asi nejdale v této oblasti je projekt MobilDictate z Technické
univerzity v Liberci. Ja bych zde rad navazal na diplomovou préci Ing. Toméase Cipra [3],
ve které je navrzen a implementovan detektor klicovych slov pro opera¢ni systém Symbian.
Tento detektor byl sice optimalizovin pro mobilni zafizeni, ale nebyl otestovan na real-
ném hardware. Mimo to byl optimalizovan pouze na trovni algoritmi, nikoliv na trovni
strojového koédu pro cilovou architekturu.

Pro optimalizaci a otestovani programu byl vybran vyvojovy kit OMAP3530 s proceso-
rem zalozenym na architektufe ARM Cortex-A8. Procesory zaloZzené na architektufe ARM
dnes dominuji na trhu s mobilnimi zafizenimi zejména diky své nizké spotiebé. Tato kon-
krétni architektura patii k nejnovéjsim (z roku 2007) a bude tedy postupné nahrazovat své
predchiidce. Proto by se méla stat standardem v oblasti mobilnich zafizeni. Nové&jsi architek-
tury jsou navic zpétné kompatibilni, takze koéd optimalizovany pro tuto architekturu bude
vyuzitelny i v budoucnu.

Ve druhé kapitole jsou strucéné popsany algoritmy pro rozpoznavani feci. Price se ne-
zameéfuje pfimo na obecnou optimalizaci téchto algoritmi, ale spiSe na jejich pfizpisobeni
pro vybranou architekturu. Tato kapitola tedy slouZi spiSe pro uvedeni do problematiky a
odkézani na literaturu, ktera se témto algoritmim vénuje podrobnéji.

Cilem préace tedy neni obecna optimalizace algoritmi pro rozpoznavani feci, ale optima-
lizace vysledného kédu pro konkrétni architekturu. Proto jsou ve treti kapitole podrobné
popséany jeji nejdiilezitéjsi vlastnosti. Popis se zaméfuje zejména na matematické koproce-
sory ur¢ené pro vypocty v plovouci fadové ¢arce, které jsou klicové pro algoritmy rozpozna-



vani Tec¢i. Ostatni ¢asti architektury jsou zde popsany pouze okrajové a obecné. Dale jsou
v této kapitole shrnuty dostupné piekladace pro tuto platformu a podpora matematickych
koprocesort v téchto prekladacich. V zavéru kapitoly je uvedeno i kratké vykonnostni srov-
nani moznych piistupt k vektorovému koprocesoru. Ten je patrné nejdulezitéjsim rozsirenim
architektury pro vypocty v plovouci fadové Carce.

Ve ¢tvrté kapitole jsou navrzeny optimalizace téchto algoritmii. Pro efektivni optimali-
zaci je diilezité urceni vykonové kritickych ¢asti programu. Proto je soucasti kapitoly zhod-
noceni vypocetni narocnosti a vlivu na vysledny vykon. V zavéru kapitoly jsou shrnuty
vysledky profilovani implementovaného detektoru kli¢ovych slov, véetné urceni Casové nej-
néro¢néjsich funkei.

Pata kapitola tvofi jadro prace. Je v ni postupné popsana implementace jednotlivych
optimalizaci, véetné zhodnoceni jejich vlivu na vykon. Nejvétsi prostor je vénovin neuronové
siti, protoze jeji vyhodnoceni tvori podstatnou ¢ast doby vypoctu.

V Sesté kapitole jsou shrnuty vysledky a nastinéna dalsi mozna vyuziti implementovanych
optimalizaci.

V ramci semestralniho projektu byly vybrany vhodné algoritmy a navrzena jejich op-
timalizace pro architekturu ARM Cortex-A8. Z jeho vysledki tedy vychézi druhé treti a
Céstecné i ¢tvrta kapitola.



Kapitola 2
Rozpoznavani reci

Samotné rozpoznavani fed¢i je pomérné obsidhla védecka disciplina, kterd zahrnuje oblasti
od fonetiky a akustiky az po teoretickou informatiku. V nasledujicich kapitoléch jsou pouze
shrnuty nejcastéji pouzivané algoritmy pro detekci kli¢ovych slov. Zaroven je zde nastinéna
jejich vypocetni naro¢nost, kterd je pro mobilni zafizeni klicova. Popis algoritmu z vétsi
¢asti vychazi z literatury [3] a [8].

Obecné zpracovani fe¢i sestava z nékolika fazi:

e Zpracovani vstupniho signélu

Extrakce p¥iznaku

Klasifikace fonému

e Deckodovani

Pro kazdou jednotlivou ¢ast 1ze pouzit riizné algoritmy, ale pouziti jiného algoritmu vétsinou
znamend i vétsi tpravy sousednich Gésti.

2.1 Zpracovani vstupniho signalu

Zakladem pro jakékoliv zpracovani feci je jeji zaznamenani. Tato Cést tedy zahrnuje vzor-
kovéani a kvantizaci zvukového vstupu. To je vétSinou zajiSténo specializovanym hardware a
tikolem programatora je pouze nastaveni vzorkovaci frekvence. Pro zpracovani feci se nej-
Castéji pouziva vzorkovaci frekvence 8 kHz, jelikoz podle vzorkovaciho teorému je dostateéna
pro signaly s frekvenénim rozsahem do 4kHz (coz je vétsina feci).

V praxi je ale potieba vstupni signal omezit filtrem s dolni propusti, nebo jej vzorkovat
s vyS8i vzorkovaci frekvenci a nasledné aplikovat antialiasingovy filtr. V opacném piipadé
by se vyssi frekvence (které muze obsahovat hluk na pozadi) pridaly k fe¢ovému signalu a
zkreslovaly ho.

Dale je signal rozdélen na kratké casové ramce, které jsou pozdéji zpracovavany oddélené.
Pro tcely rozpoznavani feci se osvédcilo rozdéleni na ramce délky 25ms a §itkou prekryvu
15ms. To znamena, Zze prvni rdmec pokryva tsek Oms az 25 ms, druhy ramec pokryva tsek
10ms az 35ms a tak dale. P¥i obvyklé vzorkovaci frekvenci to odpovida 200 vzorkiim na
jeden ramec.

Zpracovani signalu se provadi pouze jednou pro kazdy casovy ramec a navic je z vétsi
Casti zajisténo pomoci hardware. Neméa tedy vyznamny vliv na rychlost rozpoznavani, ale



pritom miZe vyrazné ovlivnit kvalitu vysledkii. Proto se na vysledné ramce aplikuji dalsi
transformace, které maji pomoci pii dalsi praci se vzorky:

e Ustfednéni
e Vazeni Hammingovym oknem

Ustfednéni{ se pouziva pro odecteni stejnosmérné slozky nasnimaného signalu. Protoze
stejnosmérna slozka signéalu je pouze chybou kvantizace nebo snimani, nemé4 vliv na rozpo-
znévani fe¢i. Mize mit ale negativni vliv na pouzité algoritmy, které predpokladaji signal
s nulovou stejnosmérnou slozkou. Proto je z kazdého rdmce odectena podle vzorce 2.1, kde
N je délka ramce a s, je n-ty vzorek v ramci.

: 1
Sn =80 = 3 > s (2.1)

Véazeni Hammingovym oknem je dilezité pro dalsi zpracovani signélu ve frekvenéni ob-
lasti. Pokud by ramec byl zpracovavan tak, jak byl ,vytrzen“ ze zaznamu, mél by na svych
okrajich z pohledu dalsiho zpracovani ostré hrany (protoze signal mimo ramec se povazuje
za nulovy). Tyto hrany by se projevily ve zkresleni frekvenéni charakteristiky, ktera je za-
kladem pro dalsi zpracovani. Proto se signal smérem k okrajim rdmce utlumi podle vzorce

2.2 5
’ ™n
S, = $n(0,54 — 0, 46608N

) (2.2)

2.2 Extrakce priznaki

Signal ma po zakladnim zpracovani stale velkou redundanci proti samotné Feci a pro dalsi
zpracovani je vhodné tuto redundanci omezit. Pro kazdy ramec se tedy spocitd omezené
mnozstvi pfiznaki, které tento rdmec ,nejlépe charakterizuji pro Gcely rozpoznévani reci.
Pozadavky na kvalitu pfiznaki jsou shrnuty naptiklad v [3]:

»Priznaky by mely reprezentovat viznacné rysy recového signdlu. Meély by pokud mozno
zachycovat takové charakteristiky, které jsou dulezité pro vnimdni a pochopeni vijznamu pro-
jeveného. Naopak by mély potlacovat Sum a individudlni charakteristiky mluvcéiho. Typicky
napt. pozZadujeme, aby priznaky nebyly zdvislé na frekvenci zdkladniho tonu. Na priznaky
také klademe poZadavek, aby byly dekorelované.”

Pro vypocet piiznakt se pouzivaji zejména dvé metody:

e Mel-frekvencni kepstréalni koeficienty (MFCC)
e Perceptudlni linearni predikce (PLP)

Postup vyhodnoceni téchto metod je ndzorné vidét na obrazku 2.1 Podrobnéjsi popis téchto
metod lze nalézt napiiklad v [8] nebo pfipadné v [3|. Jak je vidét na obrazku, v obou
metodach 1ze nalézt odpovidajici si ¢asti. Obé jsou zaloZeny na vypoctu spektra signalu
(Spectral analysis), na které je poté aplikovana sada filtri rozlozena po frekvenéni ose ne-
linearné podle vniméni raznych frekvenci ¢lovékem (Critical-band analysis). Clovek totiz
v nizsi ¢asti spektra (do 1 KHz) rozliguje frekvenci zvuku daleko citlivéji nez ve vyssi. Rov-
néz hlasitost je upravena v zavislosti na frekvenci (Pre-emphasis) protoze ¢lovék vnimé nizsi
frekvence jako hlasitgjsi. Dale nasleduje nelinedrni vyrovnani hlasitosti, ¢ehoz je u MFFC
dosazeno logaritmovanim.
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Obrazek 2.1: Postup vypoétu PLP a MFCC. Prevzato z [3| (upraveno)

Obé metody jsou si tedy podobné z hlediska vypocetni narocnosti. Podle testi [7] vy-
chazeji MFCC jako mirné spolehlivéjsi v pfesnosti reprezentace feci, ale v diplomové praci
[3] byla nakonec vybrana perceptualni linearni predikce. ProtoZe pro vystupy PLP byla
natrénovana neuronova sit (viz podkapitolu 2.3), bude tato metoda pouZita i zde.

Obé tyto metody maji nevyhodu v tom, Ze pro charakteristiku fe¢i pouzivaji pouze
kratky tsek (jeden ramec). Pro pfesnéjsi reprezentaci lze priznaky MFCC poéitat z delsiho
¢asového kontextu, nebo u PLP pfidat derivace puvodnich koeficienti podle ¢asu. Diky
tomu by se sice zvysila pfesnost rozpoznavani, ale zaroven také pocet vstupt neuronové sité

a tim by vyrazné stoupla vypocetni ndro¢nost celého rozpoznavace.

2.3 Klasifikace fonému

Nadpis kapitoly je trochu zavadéjici, protoze po extrakci priznaki nemusi nutné nésledo-
vat klasifikace fonémua. Napiiklad v piipadé jednodusSich systému zde miZe byt rovnou
klasifikator klicovych slov. Klasifikace fonémt ma ale vyhodu v obecnosti feSeni, protoze
Ize klasifikdtor natrénovat na obecné fonémy a klicova slova zadéavat az za b&hu programu
pomoci fonetického prepisu. Pfepis mizZe byt automaticky, takze je mozné zadavat klicova



slova v textové formé.

Algoritmt pouzitelnych pro klasifikitor existuje nékolik. Mezi nejznaméjsi patii skryté
Markovovy modely (HMM), neuronové sité, Algoritmy podpurnych vektori (SVM) nebo
rozhodovaci stromy. V praci Tomase Cipra [3] byly pro klasifikaci fonémi vybrany neuronové
sité. Protoze cilem této prace neni porovnavani jednotlivych algoritmi, budu predpokladat,
Ze neuronové sité byly vybrany jako optimalni pro mobilni zafizeni.
mec zpracovavaného signalu je totiz nutné porovnat s modely vSech fonémua a pro kazdy
uréit miru podobnosti. V pripadé neuronové sité sice neporovnavame explicitné s jednotli-
vymi modely, ale sit musi rovnéZz pro kazdy foném urc¢it miru podobnosti a jeji vyhodnoceni
je Casové narocné.

Jako vychozi algoritmus pro tuto ¢ast je tedy ponechéna neuronova sit podle diplomové
prace [3]. V ni byla navrZzena t¥ivrstva sit (tedy s jednou skrytou vrstvou) s dopfednym
prichodem. V uvedené praci jsou také shrnuty vysledné tspésnosti klasifikace jednotlivych
fonému v zévislosti na velikosti neuronové sité, resp. na poc¢tu neuroni ve skryté vrstve.
7 vysledkt uvedenych v tabulce 2.1 je zfejmé, Ze vysledné presnost této konkrétni neu-
ronové sité nezavisi prilis na poctu neuront ve skryté vrstvé. Proto byla vybriana mensi
velikost sité, kterd obsahuje 100 neuronu ve skryté vrstvé. Dale je ve vySe uvedené praci

Velikost sité 100 500
Uspé&snost — frame accuracy 51,38 % | 50,99 %
Piesnost — phoneme accuracy | 31,57 % | 32,42 %

Tabulka 2.1: Uspésnost klasifikace v zavislosti na velikosti neuronové sité

navrzeno rozsiteni vektoru priznaka o delta koeficienty, tj. derivaci pivodnich koeficienti
podle ¢asu. Tato aprava by sice negativné ovlivnila rychlost klasifikace, ale mohla by zvysit
jejl presnost. Protoze by vsak rozsifeni znamenalo i pfetrénovani neuronové sité, je v imple-
mentaci ponechan vektor PLP pfiznakt a v zévislosti na vysledném vykonu celé knihovny
se rozhodne o pripadném rozsiteni.

2.4 Dekoédovani

Vystup z klasifikdtoru fonému obsahuje pro kazdy ramec vektor pravdépodobnosti pro jed-
notlivé fonémy. Protoze uspésnost klasifikdtoru vétsinou nepresahuje 60 %, je potieba slovo
z vystupu dekdédovat. K tomu Ize vyuzit napiiklad skryté Markovovy modely. Pomoci téchto
modeld jsou reprezentovana jednotliva slova jako mnozina stavii propojena orientovanymi
hranami (obrazek 2.2) Jednotlivé stavy v modelu odpovidaji obecné uréitému tuseku pro-
mluvy. Mohou to byt fonémy, dvojice fonému nebo i vétsi celky. V piipadé pouziti vétsich
tsekd se sice zvySuje piesnost rozpoznavani, ale vyrazné se zvysuje vypocetni naro¢nost!.
Pravdépodobné proto byly pro implementaci do mobilniho zafizeni v [3| pouZity modely,
u kterych kazdy stav odpovida jednomu fonému.

S kazdym novym fonémem je pro vSechny modely kli¢ovych slov nutné vyhodnotit ak-
tualn{ pravdépodobnost jejich vyskytu. Pro prochazeni modelt je takika standardem algo-
ritmus Viterbiho dekodéru, ktery je nazorné popsan v diplomové praci [3|. Tento algoritmus
sice mé (pro tyto dané modely) linearni ¢asovou slozitost, ale je nutné jej vyhodnocovat

!to je podrobnéji rozebrano v [10]
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Obréazek 2.2: Znazornéni skrytého Markovova modelu

pro kazdy model zvlast. Celkova narocnost této faze tedy zéavisi na velikosti slovniku roz-
poznavanych slov a optimalizaci je nutné pfizpiisobit predpokladanému mnozstvi slov ve
slovniku.

Protoze je obecny Viterbiho algoritmus dostateéné podrobné popsén v literatufe, nemélo
by smysl jej zde znovu popisovat obecné. Proto je v nasledujici ¢asti pouze stru¢né shrnut
postup vyhodnoceni pro dané modely. Tyto konkrétni modely maji proti obecnym modelim
fady omezeni. Jednak v nich neexistuji zpétné hrany, jelikoz by vznikajici cykly ve slové
nedévaly smysl. Dale dopfedné hrany vedou vzdy pouze k nésledujicimu stavu a u kazdého
stavu existuje pravé jedna smycka.

Diky vyse uvedenym omezenim lze ohodnoceni modelu zjednodusit. Pfedpokladejme, Ze
po kazdém priichodu modelem je u jednotlivych stavi ulozenéd maximaln{ pravdépodobnost,
se kterou bylo mozné se do daného stavu dostat. V nasledujicim prichodu existuji pro kazdy
stav pravé dvé moznosti:

e Do daného stavu se model dostal v pfedchazejicich priichodech a setrvava v ném.
e Do daného stavu se model dostal v aktualnim prichodu z piredchézejiciho stavu.

V obou piipadech je mozné nasledujici pravdépodobnost spocitat jako maximum dle vzorce
2.3, kde p,,’ zna¢i nasledujici pravdépodobnost, p, znac¢i ptivodni pravdépodobnost a p,_1
znadi ptuvodni pravdépodobnost pfedchézejiciho stavu v modelu. Pfechodova pravdépodob-
nost mezi stavy je oznacena t, pravdépodobnost setrviani ve stavu je oznacena s a prav-
dépodobnost vyskytu odpovidajictho fonému (tj. vystup neuronové sité) je oznacena f,.
V implementaci se misto hodnot pravdépodobnosti pouzivaji jejich logaritmy a nasobeni
tak prejde na s¢itani.

pn’ = maz(pn_1t,pns) fn (2.3)

Takto je mozné spocitat nasledujici maximalni pravdépodobnost daného stavu pouze na
zékladé predchozi pravdépodobnosti tohoto stavu a jemu predchazejicitho. Pokud se tedy
stavy prochézi od posledniho, 1ze prichod provést v linearnim case.

Vyge uvedeny popis je samoziejmé znac¢né zjednodusujici a plati pouze pro tyto konkrétni
typy modeli. Podrobnéjsi a obecnéjsi popis algoritmu lze nalézt naptiklad v [3].



Kapitola 3

Architektura ARM Cortex

Mobilnim zaf{zenim dnes dominuji procesory zaloZzené na architektufe ARM. Byly totiz od
zacatku vyvijeny pro nizkou spotiebu a standardizované architektura (popsana napiiklad
v [11]) umoziuje snadny vyvoj aplikaci. Kvili standardizaci je sice architektura licencovana,
avsak na trhu je mnoho vyrobct procesorii se zakoupenou licenci. Standardizace navic umoz-
nuje binarni pfenositelnost aplikaci. Postupem Casu se samoziejmé standard vyvijel, takze
dnes existuje nékolik ,rodin“ architektur. Pouzivaji se predevsim posledni tfi:

e ARMvH
o ARMv6
o ARMv7

Jednotlivé rodiny je mozné dale rozdélit do verzi podle podporovanych rozsifeni. Kazda
rodina ma vSak definovany zéklad, ktery je podporovan vSemi verzemi a zajistuje binarni
kompatibilitu aplikaci (tzn. aplikaci, které byly prekladany bez vyuziti rozsifeni dané verze).

Bylo by neticelné zde rozebirat vyvoj jednotlivych verzi, proto se zaméiim pouze na
nejnovejsi rodinu ARMv7. Ta mé tfi hlavni vétve:

o ARMvT-A
e ARMvT-R
o ARMv7-M

Prvni verze je uréena pro ,b&Zné* operacni systémy a podporuje instrukéni sady ARM,
Thumb a Thumb-2 (viz podkapitolu 3.1). Druha verze je urcena pro real-time operacéni
systémy a podporuje stejné instrukéni sady jako predchozi. Posledni verze (ARMv7-M) je
zjednodusené a podporuje pouze instrukéni sadu Thumb-2. Diky tomu by méla byt levnéjsi
nez obé predchozi verze.

V této praci se zaméFim pouze na verzi ARMv7-A (konkrétné procesor ARM Cortex-
A8), jelikoz pravé ta by méla byt uréena do vykonnych mobilnich zafizeni. Prvni dvé verze
jsou si navic velmi podobné, aZ na drobné tpravy v obsluze pferuseni (pro real-time opera¢ni
systémy). Zajemci o blizsi popis maji k dispozici referenci [11]. Detailni popis a specifikace
architektury jsou dostupné pouze partnerim s licenci, ale popis procesort s touto architek-
turou je k dispozici zdarma.

Pro realizaci prace byl pouzit procesor OMAP 3530 od firmy Texas Instruments. Tento
32-bitovy procesor je zaloZeny na architektufe ARMvT7-A a taktovany na frekvenci 600MHz.



Podporuje tedy instrukéni sady ARM, Thumb a Thumb-2, které jsou podrobné&ji popsany
v néasledujici podkapitole. Dale také obsahuje bezpec¢nostni rozsiteni TrustZone, matema-
ticky koprocesor NEON pro multimedialni aplikace, jednotku VFPv3 pro vypocty v plovouci
radové ¢arce a Castecné i rozsiteni Jazelle. V dalsich podkapitolach jsou tyto technologie po-
psany podrobnéji.

3.1 Instrukéni sady

V této podkapitole jsou podrobnéji rozebrany vyse zmifiované instrukéni sady ARM, Thumb
a Thumb-2. V zavéru je popsano rozsifeni ThumbEE. Protoze instrukéni sada ovliviuje
vyznamnou mérou vykon programi i velikost kodu, prosla u architektury ARM postupnym
vyvojem.

Ptvodni instrukéni sada ARM obsahuje kompletni sadu 32-bitovych instrukei. Tuto sadu
podporuji téméf viechny! procesory zalozené na architektuie ARM.

Instrukéni sada Thumb je pouze doplitkem zakladni sady. Obsahuje podmnoZinu in-
strukci ze zakladni sady a jednotlivé instrukce jsou komprimované na 16 biti. Diky tomu
dosahuje vyssi hustoty kodu, coz je dilezité u zafizeni s malou paméti pro zdrojové kody
programu. Neni v8ak kompletni, takZe procesor se musi piepinat mezi dvéma mody (bud
zpracovava instrukce z ARM, nebo Thumb). Hlavni nevyhodou je v8ak nizsi vypodcetni vy-
kon. V praxi se tedy doporucuje pro casové kritické ¢ésti programu pouzivat instrukéni
sadu ARM a pro rozsahlé ¢asti kodu, které nejsou casové kritické, pouzivat instrukéni sadu
Thumb.

Nejnovéjsi instrukéni sada Thumb-2 spojuje dohromady obé dvé predchozi. Komprimuje
urité instrukce, ¢imz dosahuje snizeni velikosti kodu. Zaroven si ale zachovava stejnou
vykonnost jako zakladni instrukéni sada. Také je kompletni, takze odpadé rezie spojena
s pfepinanim moédua. U nékterych procesort se jiz upousti od predchozich instrukénich sad a
podporuje se pouze Thumb-2. Lze tedy ¢ekat, Ze se postupné piejde pouze na tuto instrukéni
sadu.

Rozsifeni ThumbEE je podobné prvnimu rozsifeni Thumb. Instrukce z tohoto rozsitent
jsou podporovany pouze tehdy, pokud je procesor pfepnuty do specidlntho médu. Obsahuje
pouze instrukce pro praci s paméti a jeho vyhodou je podpora hardware pti kontrole pFistupu
do pamétiZ.

3.2 Matematické koprocesory

Procesor OMAP 3530 obsahuje dvé jednotky urcené pro urychleni vypocta v plovouci fadové
¢arce. Prvni z nich — jednotka NEON — je nepovinnym rozsifenim architektury a nemusi tedy
nutné byt pritomnéa ve vSech procesorech zaloZenych na této architekture. Vzhledem k jejimu
vykonu a souCasnym pozadavkim na mobilni zafizen{ se v8ak d& ocekavat, Zze bude dostupna
ve vétsiné novych procesort. Druha jednotka — VFP — byla dostupné i v pfedchozich verzich
architektury a je udrzovana zejména kvuli zpétné kompatibilité. V nasledujicich dvou ¢astech
jsou obé jednotky popsany podrobnéji.

Ykromé vyjimek, které podporuji pouze Thumb-2
Znapfiklad kontrola mezi poli, nebo nulového ukazatele
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3.2.1 Jednotka NEON

Tento koprocesor je zalozen na architekture SIMD a je urcen pro urychleni multimedialnich
vypolti pomoci vektorového zietézeného zpracovani aritmetickych instrukci. Je oddélen
od jadra procesoru a mé vlastni pfistup do paméti cache (tj. vlastni load/store jednotku).
Struktura koprocesoru je podrobné znazornéna na obrézku 3.1. Na obrazku je vidét vstupni
fronta instrukei (Inst Queue), ktera je plnéna z jadra procesoru. Za ni nasleduje zietézené
dekoédovani instrukei a vydavani instrukci do aritmeticko-logické jednotky. V8echny pied-
chozi ¢asti jsou zdvojeny, takZze je mozné v jednom taktu teoreticky zpracovavat az dvé
instrukce. Toto je samoziejmé omezeno typem instrukci, protoZze koprocesor obsahuje pouze
jednu jednotku pro celoéiselné vypocty a jednu jednotku pro vypocty v plovouci fadové
¢arce. V praxi je tak Casto zaroven s aritmetickou instrukef vydavana druha instrukce pouze
pro vstupni/vystupni operaci, ktera je nezéavisla na vypocetnich jednotkach. Vlastni vypo-
¢etni jednotky maji Sest zietézenych stupnt, takze v jednom taktu lze mit rozpracovano az
dvanact instrukei.

MO M1 M2 M3 N1 N2 N3 N4 N5 N6
NEON Pipeline
NEON register writsback
1
|
MUL MUL ACC ACC
ouP LT B T T P T, Y we
Integer
) ALU,
Instruction Decode SHIFT 1 | SHIFT2 [ SHIFT3 ¥ Hy  we MAC
h '
SHIFT
16-eniry M Dec | Score- M Reg ! pipes
Inst Queue board read FMT  [M AU [ aBS | - Ly ws
Queus . . +
+ M3
RdWr lssue ;
Inst ! fwd
IZI;eSc - check Ly logic L mu)LI;gs | Non-IEEE
FOUP |- FMUL1 [ FMuL2 [ FMUL3 M FMUL4 M we FMUL pipe
Non-IEEE
FFMT |} Faop1 [ FapD2 13| FaDD3 [ FaDDa | ws FADD pipe
IEEE
Load and store vEe [ we single/double
with alignment precision VFP
¥ sentry [ By =t - B.entry Load/store
v Load Load Mk it PERM T | B PERM2 [ SO Ly store [ Ly we and
Ly queve [y 419" Ly RiN . queue permute

Obrazek 3.1: Struktura jednotky NEON (pfevzato z [5])

Kazdou instrukci lze zpracovavat az 128-bitové slovo, které muze byt rozdéleno na:

e 32-bitova ¢isla v plovouci radové carce

8-bitova az 64-bitova ¢isla v pevné radové Carce

e 8-bitova az 64-bitova pole bita (bitfields)

8-bitové nebo 16-bitové polynomy s 1-bitovym koeficientem
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Jednotlivé polozky jsou zpracovavany v ramci jedné instrukce, takze koprocesor miize béhem
jedné instrukce zpracovat az 16 (8-bitovych) &isel.

K dalsim vyhodéam tohoto koprocesoru patii podpora nezarovnaného pfistupu do pa-
méti a automatizovaného nac¢itani struktur z paméti. Tim jsou ¢asteéné eliminovany (bez
zésahu software) problémy s nac¢itanim klasickych struktur z vyssich programovacich jazyku.
Koprocesor do jednotlivych registrii umoziuje nacitat data s pevné danym rozestupem (1
az 4 Byte) takZe je napiiklad mozné nacitat oddélené barevné slozky z pole, ve kterém
jsou jednotlivé barvy uloZeny sekvenéné (za sebou). Posledni vyhodou je moZnost nahlizet
na kazdy z registri jako na dva 64- bitové registry. Diky tomu lze vyuzit naplno vSechny
registry. Napiiklad pii nésobeni jsou potfeba dva 64-bitové registry pro vstupni hodnoty
a jeden 128-bitovy registr pro vystupni hodnoty. Ve skute¢nosti se v8ak pouziji pouze dva
128-bitové registry.

3.2.2 VFP koprocesor

V mobilnich zafizenich mély procesory ¢asto podporu pouze pro vypocty v pevné rfadové
¢arce. Vypocty v plovouci fadové ¢arce se pak emulovaly pomoci software. Ale stejné jako
u prvnich osobnich pocitaci se i v mobilnich zafizenich zacaly prosazovat matematické
koprocesory. U architektury ARM je k tomu urcena jednotka VFP (Vector Floating Point).
Ta podporuje vypoéty s jednoduchou (32-biti1) i dvojitou (64-bitit) presnosti dle normy
IEEE-754[1]. Je moZné ji pFepnout do ¢ty riznych modi:

e Full-compliance
e Default NaN

e Flush-to-zero

e RunFast

V ptipadé prvniho médu jsou vSechny nestandardni stavy oSetfeny vyjimkou, pro kte-
rou si uZivatel mtize napsat vlastni obsluhu (nebo zakazat vyjimku). V moédu ,Default NaN*
je v pfipadé chybného vstupu (NaN) generovan okamzité chybny vystup (NaN) bez zasahu
software. V modu ,,Flush-to-zero“ jsou pilis malé® hodnoty automaticky pievedeny na nulu.
Tim je na tkor sniZzeni piesnosti zvySena rychlost vypoctu pro ¢&isla blizka nule. Posledni
mod ,RunFast implikuje oba dva pfedchoz{ médy. Navic u vSech dalsich vyjimeénych stavi
vraci defaultni hodnoty definované v IEEE-754 bez zasahu software. Tim je zajisténa deter-
ministickd doba vypoc¢tu na tikor moznosti oSetieni vyjimek.

V jadie Cortex-A8 je pouzita tfeti verze tohoto koprocesoru (VFPv3), kterda ma 32
registri pro dvojitou presnost (misto ptivodnich 16), instrukei pro pfimé nacteni konstanty
do registru a instrukeci pro prevod ¢isla do celoc¢iselného formatu. Registrovou sadu sdili
s jednotkou NEON (tzn. nezavislou na jadfe procesoru). Jednotka sice neni zfetézené a
v8echny instrukce musi zpracovavat sekvencéné, ale je nezavisla na jadfe procesoru, takze
v pribéhu vypoctu lze provadét jiné instrukce. Doba vypoctu jednotlivych instrukei je pro
predstavu shrnuta v tabulce 3.1. Protoze je jednotka oddélena od jadra procesoru, je k témto
Casim nutné pfipocitat i latenci zptusobenou dekédovanim instrukce v koprocesoru. Tuto
latenci je vS8ak moZné skryt, pokud za posledni instrukci pro tento koprocesor néasleduji
instrukce nezavislé na vysledku vypoctu.

3tj. ,tiny“ dle normy IEEE-754 [1]
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Instrukce | Jednoducha presnost | Dvojita presnost
FADD 9-10 9-10

FSUB 9-10 9-10

FMUL 10-12 11-17
FDIV 20-37 29-65
FCMP 4-7 4-7

Tabulka 3.1: Doba vypoc¢tu VFP v taktech

3.3 Dalsi rozsireni

V této podkapitole jsou shrnuty dalsi dilezité vlastnosti pouzité architektury, které vsak
nemaji vliv na vykon. Jsou zde zafazeny pro tplnost, ale protoZe nejsou vyznamné pro tuto

~ev s

Rozsireni Jazelle

Tato technologie kombinuje rozsifeni hardware i software za tcelem optimalizace b&hu Java
Virtual Machine. V tomto procesoru je viak implementovana pouze minimalni podpora,
kvuli kompatibilité software. To znamené, Ze na tomto procesoru je mozné spustit optima-
lizované prostiedi Java Virtual Machine, avSak jeho béh neni nijak urychlovan.

Bezpecnostni rozsireni TrustZone

Kromé znamého privilegovaného modu, uréeného pro opera¢ni systém, podporuje tato ar-
chitektura i takzvany Secure state. VeSkery kod, véetné jadra operacniho systému, se pak
rozdéluje na ,zabezpeceny* a ,nezabezpefeny”. Nékteré ¢asti paméti mohou byt vyhrazeny
pouze pro zabezpeceny kod a prechod mezi zabezpefenym a nezabezpedenym moédem muze
byt programové kontrolovan.

3.4 Podpora prekladacia

Stejné jako u kazdého procesoru i u mobilnich zafizeni zélezi vykon programu na pouZzitém
prekladadi. Protoze je ARM standardizovana architektura, vzniklo v pribéhu jeho vyvoje
nékolik komer¢nich prekladact. Ke znaméjsim patii napiiklad prekladace od firem IAR
a Keil. Tyto pfekladace jsou vSak uréeny pro mensi architektury a nepodporuji vSechna
rozsiteni Cortex-A8.

K plnohodnotnym piekladacim bych zaradil pouze komeréni prekladac¢ firmy RealView
(RVCT), pieklada¢ firmy Texas Instruments (TMS470) a open-source GNU Compiler Co-
lection (GCC). Tyto prekladace podporuji viechna rozsifeni architektury Cortex-AS8. Lisi se
spiSe v podporfe pfi vyvoji nez ve vykonnosti kodu. RVCT je stejné jako TMS470 soucasti
rozsdhlého vyvojového prostiedi, které obsahuje i nastroje pro automatickou vektorizaci
koédu pro jednotku NEON. Preklada¢ GCC ve verzi 4.4.1 jiz mé také ¢asteCnou podporu au-
tomatické vektorizace. I kdyz je mozné jednotku NEON vyuzit pomoci vestavénych funkci,
automatické vektorizace kodu je vyhodné&jsi z hlediska udrzby kodu (jak je popsano v kapi-
tole 3.5).

4programové prostiedi pro b&h aplikaci napsanych v jazyce Java
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Vyhodou architektury ARM jsou instrukéni sady zaméfené na minimalizaci velikosti
kodu (detailnéji popsané v kapitole 3.1). Tyto sady v8ak samoziejmé pro plné vyuziti musi
byt podporovany v pfekladaci. Instrukéni sada Thumb je starSi a je proto podporovana
prakticky v kazdém prekladadi. Zejména piekladace od firem Keil a IAR se specializuji na
tuto sadu a na minimalni velikost vysledného kdédu. Jsou totiz uréeny pro mensi vestavéné
systémy. Tam se Gspory v paméti pro program projevi u sériové vyroby mensi potiebnou
paméti ROM a tim i nizSimi naklady. Instrukéni sada Thumb-2 je novéjsi a urdena spise
pro zvySeni vykonu pfi zachovani velikosti kodu predchozi verze Thumb. Vétsina procesori
podporuje obé verze instrukéni sady a mozné i proto neni novéjsi verze plné podporovana
v prekladacich firem Keil a TAR. Plné podporovana je pouze u piekladaci GCC, RVCT a
TMS470.

Prizpiisobeni prekladace se tyka také volacich konvenci pro funkce vyssich jazykt. Pro-
toze systém predavani parametri funkcim musi byt jednotny v celém programu a lze vyu-
zivat knihovny preklddané riuznymi prekladaci, je nutné specifikovat jednotné rozhrani, aby
byly programy kompatibilni na binarni arovni. Takzvané ,ABI“ (application binary inter-
face) specifikuje rovnéz predavani parametra funkcim. V souvislosti s jednotkou NEON je
podstatné rozsifené ABI, které umoznuje predavat funkcim parametry pies registry této jed-
notky (podrobnéji viz literaturu [4]). V zakladnim ABI je nutné v8echny parametry predéavat
pres zakladni registrovou sadu, coz zpusobuje zbytecné prenosy vysledki mezi témito sadami
registri. Vzhledem k vysoké latenci téchto pfenost (pres 20 takti procesoru) méa podpora
roz§iteného ABI vyznamny vliv na vykon. V pieklada¢i GCC se tato podpora nastavuje
pfepina¢em -mhard-float, ale neni v soucasné verzi (4.4.1-4ubuntu8) implementovana.

3.5 Moznosti vyuziti jednotky NEON

Stejné jako rozsifeni SSE u béznych architektur, i jednotka NEON je zaloZena na architek-
tufe SIMD. Zpracovani vice dat jednou instrukci ma sice pozitivni vliv na vykon procesoru,
ale pfinasi fadu problému do prekladaci z vyssich programovacich jazyki. Pro vyuziti téchto
jednotek existuji v zadsadé dva odlisné piistupy:

e Pouziti vestavénych funkci
e Automaticka vektorizace

Jednotlivé pristupy jsou podrobné&ji popsany v nasledujicich podkapitolach.

3.5.1 Pouziti vestavénych funkci

P1i pouziti vestavénych funkci ma programéator témér plnou kontrolu nad vyuzitim SIMD
jednotky. Kazda vestavéna funkce se obvykle pielozi do strojového kddu jako jedna instrukce.
Tento piistup mé proti pfimému vepisovani instrukci velkou vyhodu — programétor se
nemusi starat o mapovani registrii na promeénné.

Protoze SIMD jednotky zpracovévaji vice dat najednou, jsou pro tyto funkce vytvoreny i
specialni datové typy (pro prehlednost kodu). Pouzitim vestavénych funkei se tak kod stava
zévisly na cilové architektufe (musi podporovat NEON). Zavislost lze sice obejit podminé-
nym prekladem, ale vznikaji pak dvé verze kodu. To pfinejmensim znesnadnuje adrzbu kédu
a muze byt zdrojem $patné odhalitelnych chyb.

Jednotka NEON je navic oddélena od jadra procesoru a pracuje tedy paralelné s nim.
To je sice vyhodné, protoze lze zpracovavat dvé instrukce zéroven, ale je pak nutné resit
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synchronizaci pfistupu do paméti. Synchronizace je zajisténa pomoci hardware, ale doku-
mentace této problematiky je ponékud strohad.

Rovnéz dokumentace vestavénych funkei prekladace nenf piilis obsahla® a zejména struk-
tura datovych typa pro nacitani dat pomoci proklddaného piistupu do paméti nebyla na
prvn{ pohled zfejma. Proto je zde uveden piiklad kédu se¢teni jednotlivych prvka struktur,
kde kazda obsahuje tii prvky typu float. V kédu jsou nejprve ¢tyfi struktury nacteny do
t¥{ registri, pficemz v kazdém registru jsou ulozeny ¢tyri odpovidajici si prvky struktur.
K prvnimu prvku je pak postupné pricten druhy a tfeti. Vysledek je pak ulozen do pole.
V kazdém prvku vysledného pole je tedy soucet jednotlivych prvkt odpovidajici struktury.

tStruktura pole [4];

float vysledky [4];

float32x4x3 t reg = vld3q_ {32 (pole);

reg.val[0] = vaddq_£32 (reg.val|0], reg.val[l]);
reg.val[0] = vaddq 32 (reg.val[0], reg.val[2]);
vstlq 32 (vysledky, reg.val[0]);

Ucelem tohoto fragmentu kodu bylo ukézat praci s datovymi typy pro nacéitani dat pomoci
prokladaného pristupu do paméti. Prace s ostatnimi datovymi typy a vestavénymi funk-
cemi je jiz pomérné intuitivni a lze ji odvodit z dokumentace jednotlivych instrukeci. Ta je
dostupna piimo ve zvefejnéné dokumentaci k architekture [11].

3.5.2 Automaticka vektorizace

S rozvojem SIMD architektur se jim zacaly pfizptsobovat i prekladace z vyssich progra-
movacich jazyki. Novéjsi prekladace jiz umi v kédu vyhledat tseky, které lze vyhodné
zpracovat v SIMD jednotce a tyto tseky prepsat na vektorové instrukce pro tuto jednotku.
Hlavni vyhodou tohoto pristupu je, Ze sta¢i udrzovat pouze jednu verzi kédu. Pro architek-
tury s podporou SIMD jednotky se pak pouze zapne automatickd vektorizace kodu. I kdyz
miize byt vykon oproti ru¢ni vektorizaci o néco nizsi, vyvazi ho urychleni vyvoje a moznost
vektorizace jiz vytvorenych kodua.

Preklada¢ GCC ve verzi 4.4.1 podporuje automatickou vektorizaci kédu i s vyuzitim
jednotky NEON. Vektorizace tedy neni omezena jen na bézné architektury. Pro vynuceni
vektorizace lze pouZzit pfepinaé -ftree-vectorize, nebo zapnout maximélni optimalizaci
pomoci -03, nebo -Ofast. Casto si viak optimalizator neporadi se strukturou smycky ve
zdrojovém kdédu a smycCku ponecha bez vektorizace. V takovém piipadé je potfeba mit
informaci o tom, které smycky v programu dokazal optimalizator vektorizovat a které nikoliv.
Toho lze dosdhnout pomoci parametru prekladace -ftree-vectorizer-verbose=X, kde za
X lIze dosadit ¢islo od 0 do 7. Tento parametr nastavuje troven vypisovani ladicich informaci
(kde 0 znaci bez vypisu). Pfi zapnuti preklada¢ vypisuje, které smycky se mu nepodafilo
vektorizovat a stru¢né shrne i z jakého duvodu.

K nejcast&jsim problémtim s vektorizaci patii nasledujici:

e Nepodporovana instrukee (no vectype for stmt)
e Nevyhodnocené datové zavislosti (unhandled data-ref)

Bohuzel vypisované shrnuti miize byt casto zavadéjici. U prvniho problému je pfi¢ina vét-
sinou zfejma. Jednotka NEON napiiklad neobsahuje instrukci pro déleni v plovouci fadové

Pvliv na vykon je struén& nastinén na http://hardwarebug.org,/2008/12/31/
Sspise jde pouze o seznam funkei na http://gce.gnu.org/onlinedocs/gcc/ ARM-NEON-Intrinsics.html
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carce, takze nelze vektorizovat cykly obsahujici déleni. Druhé shrnuti se napiiklad objevuje
v pripadé, kdy je v téle cyklu volana funkce. Protoze uvedené verze piekladace nemuze
funkcim predavat parametry pies registry vektorové jednotky (viz podkapitolu 3.4), je pro
vektorizaci nemozné vyhodnotit navratovou hodnotu funkce. Stejné shrnuti se vsak objevi
pro cykly, ve kterych je podminéné vykonani kodu, nebo proménna s globélni platnosti (in-
variantni v téle cyklu). Na lepsim hlaSeni problémii s vektorizaci se prubézné pracuje, jak
je vidét napiiklad z diskuznich skupin vénovanych chybam piekladace 7.

3.5.3 Vykon jednotky NEON

Pro orienta¢ni porovnani vykonu byly vytvoreny tii verze trividlni smycky, ktera scitala
¢isla ze dvou vstupnich poli a vysledek ukladala do tretiho. Prvni verze v téle smycky
obsahovala jednoduché secteni a byla pfelozena bez pouziti vektorizace. Druha verze byla
totozna, ale byla prelozena s pouzitim automatické vektorizace GCC. Ve tieti verzi jsem pro
ulozeni hodnot pouzil pole nativniho typu vektorové jednotky (int32x4_t) a pro vypocet
vestavénou funkei (vaddq_s32), kterd séita vzdy Ctyfi Cisla zaroven. Nasledné jsem méril
¢as behu celého programu a primérné vysledky shrnul v tabulce 3.2. Z tabulky je ziejmé,
7e jednotka NEON nejvice urychluje vypocty v plovouci fadové ¢arce. Rozdil je propastny i
pfes pouziti VEP koprocesoru (emulovany vypocet by byl mnohem pomalejsi). Pro vypoéty
s pevnou fadovou ¢arkou se vice uplatnila rezie smycky, jelikoz samotna doba vypoctu je
proti ni zanedbatelna. To ovlivnilo i automatickou vektorizaci, protoze ta musi k rezii smycky
pridat jesté kontrolu mezi pole a zarovnani.

Vektorizace Zadna | Automatickd | Ruéni
Doba béhu — celoéiselné 4,078s 2,977s 1,836's
Doba béhu — jednoducha presnost | 22,7725 3,049 1,910s

Tabulka 3.2: Porovnani doby b&hu programu, podle typu vektorizace

Vyse uvedené porovnani je samoziejmé pouze orientacni a nemize slouzit k presnému
porovnani vykonu u automatické vektorizace. Na to by bylo potifeba vice testil a rtzné
piipady pouziti. Lze si vSak podle néj udélat predstavu o moznostech vyuziti vektorizace.
Pro velkou ¢ast programu staci pouzit automatickou vektorizaci. Ta zajisti vyrazné urychleni
vypoCtu s plovouci fadovou ¢arkou a ¢asteéné urychli i ostatni vypocty. Pro nejkriti¢téjsi
Casti programu je vyhodné pouzit ru¢ni vektorizaci, protoze lze ziskat az polovi¢ni nérist
vykonu. Ale s ohledem na pfenositelnost kodu je potfeba rucné vektorizovat pouze mensi
casti kodu.

"napf. na http://www.mail-archive.com/gcc-bugs@gcc.gnu.org/msg282874.html
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Kapitola 4

Navrh optimalizaci

Tato ¢ast prace obsahuje shrnuti vybranych algoritmii a navrh jejich optimalizace pro vyse
uvedenou architekturu ARM Cortex-A8. Pro piehlednost je rozdélena do podkapitol podle
jednotlivych fazi zpracovani fe¢ového signélu.

Vyjimkou je zpracovani vstupniho signélu, které neni uvedeno v samostatné kapitole. Jak
bylo jiz uvedeno vyse, tato faze ma minimalni vliv na rychlost rozpoznavani ' a nemélo by
tedy smysl v ni ru¢né optimalizovat kod. Vysledny efekt optimalizaci by byl zanedbatelny,
takZe je tato ¢ast ponechana bez optimalizaci.

Samotné implementace téchto algoritmi byla pfevzata z diplomové prace [3] a upravena
pro pieklada¢ GCC. Pivodni implementace byla totiz uréena pro opera¢ni systém symbian
a vyuzivala nékteré jeho knihovny pro spravu paméti a préaci s Fetézci. Tyto funkce byly
nahrazeny pomoci C++ knihovny STL.

4.1 Extrakce priznaku

Tato ¢ast se muze podilet na vyslednych ¢asovych nérocich, jelikoz veskeré vypocty v ni
jsou provadény v plovouci fadové ¢arce. Prenesenim téchto vypocti do SIMD jednotky lze
vypocet nékolikrat urychlit a tim snizit celkovou dobu vypoctu.

Protoze se vsak extrakce piiznakt provadi pouze jedenkrat pro kazdy ramec, neni tato
optimalizace kritickd pro dalsi rozsifovani systému, jako napfiklad u dekodéru. Proto je
optimalizace této Casti ponechédna na automatické vektorizaci kédu pomoci piekladace a
pozornost je vénovana vice nasledujicim ¢astem algoritmu, které jsou pro vykon podstatnéjsi.

Vyraznéjsi optimalizace této ¢asti by méla vyznam pouze v pripadé dodatecnych rozsi-
feni. Pokud by se ukladal delsi ¢asovy kontext pfiznaki (jak je navrzeno napiiklad v [7]),
nebo pokud by se pouzil delsi vektor pfiznaki, mélo by smysl uvazovat o automatické vekto-
rizaci tohoto kédu. Ve stévajici implementaci vSak tato ¢ast nema vyrazny vliv na celkovou
dobu vypoctu.

Vyjimkou z tohoto je vypocet algoritmu rychlé Fourierovy transformace, ktery se na
celkové dobé vypocétu podili vyznamnou mérou, jak bude uvedeno v kapitole 4.4. Tento
algoritmus je tedy jedinou Casti z extrakce pfiznakt, kterd bude optimalizovana jinak nez
prekladacem.

!Naptiklad v [6] tvoFi cca 0,4% doby vypoctu
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4.2 Klasifikace fonému

Tato faze zpracovani je klicova pro vykon celého systému. Jednak je ¢asové naro¢né a jednak
Casti pri zpracovani pravé vyhodnoceni sité, takZze se optimalizace zaméfi pravé na tuto
¢ast. ReSenim podle [3] miiZze byt ,optimalizace algoritmu Forward pass tak, Ze se prevede
na nasobeni a s¢itani matic, pro které existuji optimalizované knihovny (napt. BLAS)“.
Vétsina téchto knihoven v8ak zatim neni optimalizovana pro jednotku NEON a pokusy
o kompilaci s vektorizaci (u knihovny BLAS) byly netspésné. Alternativou by mohla byt
knihovna OpenMAX?, ktera mimo jiné podporuje vektorové operace a zpracovani signalii
(napf. vypocet Fourierovy transformace). Tuto knihovnu je sice mozné stdhnout zdarma,
ale lze ji prelozit pouze v komerénim vyvojovém prostiedi firmy RealView (RVDS).

Normalizace vstupu

!

Normalizuj Vstup[x]

Vypocet skryté vrstvy

:

Skryta[y] += W (Vstup(x])

Y

Skrytaly] = F(Skryta[y])

Vypocet vystupni vrstvy

:

Vystup(z] += W,,(Skryta[y])

Vystup[z] = G(Vystup[z]) ﬂ z=1..45

Obrazek 4.1: Schéma vyhodnoceni neuronové sité

Jako vysledné feSeni je tedy navrzena rucni vektorizace kédu pro vyhodnoceni neu-
ronové sité. Postup vyhodnoceni je zjednoduSené naznacen na obrazku 4.1, kde jsou pro
nézornost dosazeny parametry implementované sité — ta mé 13 vstupid, 100 perceptronti
ve skryté vrstvé a 45 ve vystupni vrstvé. V obrazku je také abstrahoviano vahovani vstupi
(jako funkce W) a aktiva¢ni funkce perceptroni (jako funkce F a G). Vahovani se provadi
jednoduchym néasobenim vstupni hodnoty a definované vahy vstupu, jejiz hodnota je ulo-
Zena v konstantnim poli. Problematice uloZeni a nacteni téchto poli se blize vénuje kapitola
5.2.2. Jako aktiva¢ni funkce jsou pouzity sigmoida (F) a softmax (G), které jsou podrobnéji
popsany napiiklad v [3]. Cilem této abstrakce schématu je znazornéni vnitinich a vnéjsich
smycek vypoctu. Vnitini smycka je vidy oznacena Cervené, vnéjsi modre, véetné pouzitych
fidicich proménnych cyklu. Z tohoto rozdéleni se bude dale vychézet v popisu implementace
optimalizaci.

2blizsi popis na http://www.arm.com /products/multimedia/openmax/index.html
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Ruéni vektorizace pomoci vestavénych funkei sice na jednu stranu umoznuje vytvafet
ptrehledny zdrojovy kéd, ale na druhou stranu neumozinuje kontrolovat mapovani proménych
na registry procesoru. To miZe byt nevyhodné pii vektorizaci, ve které na sobé sice jed-
notlivé prichody cyklem nezavisi, ale preklada¢ pro kazdy prichod pouzije stejné mapovani
registri, takze instrukce musi ¢ekat na dokonceni predchoziho cyklu. To je znézornéno na
obrazku 4.2. V prvni ¢asti uvedeného obréazku je znézornéno, jak by byla poc¢itana suma
hodnot pii pouziti stale stejného registru pro pribézny soucet. Aby mohl byt obsah tohoto
registru nacten a inkrementovan, musi byt nejprve dokoncéena predchozi instrukce. V druhé
Casti obrazku je znazornéno, jak by vypadal stejny vypocet pii pouziti ¢tyf riznych registri
pro prubézny soucet. Timto zplisobem je mozné mit rozpracovanych az 6 instrukei zaroven.
Protoze mezi jednotlivymi instrukcemi nejsou datové zavislosti, lze dosdhnout az Sestinasob-
ného zrychleni. Samozfejmé je na konci cyklu nutné tyto registry se¢ist dohromady, ale tato
rezie je zanedbatelnd vzhledem k urychleni vypoctu téla cyklu. Pro nazornost je v obrazku
vyznaceno i vyuziti jednotlivych stupnu zietézené aritmeticko-logické jednotky. Tyto stupné
jsou oznaceny N1 az N6 stejné jako ve schématu 3.1. Zde uvedeny obrézek je samoziejmé
zjednoduseny, jelikoz neobsahuje instrukce pro nacitani dat z paméti a instrukce pro rizeni
cyklu. Slouzi tedy pouze pro ilustraci principu vektorizace smycky.

RS RARIDATAL| R1=RI ¥ [DATAZI| R1.= R1 + [DATAS] |R1 = R1 + DATAZ]

R3 = R3 + [DATA3] | R3 = R3 + [DATA7] |R3 = R3 + [DATAL1]
| R4 = R4 + [DATA4] | R4 = R4 + [DATA8] |R4 = R4 + [DATALZ]|

Obrazek 4.2: Zavislost vypoftu sumy na mapovani registri

Jak je vidét z obrazku, mapovani proménnych na registry ma vyrazny vliv na dobu
vypoctu. Proto se ru¢ni vektorizaci vyhodnoceni neuronové sité zaméfi i na tuto oblast.
V zasadé existuji dvé rizna reSeni. Prvni feSeni spociva v ¢aste¢ném rozepsani téla cyklu,
tak aby nékolik stejnych instrukci bylo za sebou. Optimalizator prekladace by je poté mohl
namapovat podle dostupnych volnych registri. Druhym feSenim je explicitn{ souc¢et do ¢tyt
ruznych proménnych, které jsou za cyklem se¢teny. Tim by bylo vynuceno namapovani na
rozdilné registry.
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4.3 Dekodér

I kdyZ je vypocet Viterbiho algoritmu pomérné rychly, zdsadnim zptisobem ovliviiuje moz-
nosti rozsifeni detektoru. Pro kazdé slovo, které méa byt detekovano, je totiz obvykle potieba
udrzovat nékolik modeli s jeho fonetickym prepisem. A pfi samotné detekci je nutné pro
kazdy klasifikovany foném prochézet vSechny tyto modely. Tato Cést se tedy jako jediné
roz8ifuje spolu s poc¢tem slov ve slovniku. Proto by se optimalizace méla soustfedit i na tuto
¢ast, i kdyz ne tolik jako na klasifikaci fonému.

Vektorizace vyhodnoceni Viterbiho algoritmu pro jeden model bohuzel nen{ mozna, kvili
postupnym zévislostem mezi jednotlivymi prichody pies stavy modelu. Vyhodnoceni kaz-
dého stavu zéavisi na puvodni hodnoté predchézejiciho stavu, takZze nelze vyhodnocovat vice
stavli soubézné. Dalsi moznosti pro vektorizaci by bylo soubézné vyhodnocen{ stavii z riiz-
nych modelu. Jednotlivé modely by vSak musely mit stejny pocet stavii, coz nelze obecné za-
rucit. Vzhledem k pomérné nizkému poctu prichodi cyklem by vektorizace pravdépodobné
ani neméla vyznamny vliv. Proto bylo od vektorizace upusténo a optimalizace bude pro-
vedena pouze prepsianim vypoctu do instrukci jednotky NEON pomoci vestavénych funkei
prekladace. I tento prepis miiZze piinést vykonovy zisk, jelikoz jednotka NEON pracuje pa-
ralelné s jadrem procesoru. Na tomto pripadé je vSak vidét, Ze pro vektorovou jednotku
jsou vhodnéjsi jednoduché algoritmy zalozené na hromadnych vypoctech (jako napiiklad
neuronové sité) namisto algoritmii s komplikovanou strukturou.

Dalsi ¢asti bude optimalizace funkce pro detekci prahu, ktera je v ptivodni implementaci
feSena neoptimalné. Pi detekci slova je nutné urcit minimalni (nejlepsi) skore v daném
casovém okné a toto skoére pak porovnévat s prahem pro detekci. Implementované feseni tedy
testuje skore uprostied tohoto okna, zda neni miniméalni. Teprve poté je porovnava s prahem
pro detekci. Timto zpiisobem se vétSinu casu zbyteéné testuje minimum pfes celé casové
nejprve testovat skore proti hodnoté prahu a az poté kontrolovat, zda je toto skore minimalni
v celém Casovém okné.

4.4 Vysledky profilovani

nuje urcit ¢asti programu, které maji nejvétsi vliv na celkovou dobu vypoctu a které se tedy
vyplati optimalizovat. Existuje sice mnoho riznych profilovacich néstroju, ale jen nékteré
z nich jsou nezéavislé na architektuie procesoru (pfipadné urcené piimo pro architekturu
ARM). Pro profilovani je napiiklad velmi vhodny bali¢ek nastroju valgrind, jelikoz umoz-
nuje detekovat i vypadky v paméti cache. U né&j je v8ak podpora pro architekturu ARM
zatim pouze pldnovana.

V soucasnosti nejznaméjsim nastrojem je patrné gprof, ktery je takika v kazdé linuxové
distribuci. Tento néastroj v pravidelnych intervalech zjistuje, ve které funkci se program ak-
tualné nachazi, a podle toho vytvari statisticky odhad o dobé vypoctu jednotlivych funkei.
Na pouzité platformé sice zobrazoval chybné informaci o celkové dobé& béhu programu?®, ale
procentualni odhad doby vypoc¢tu funkci umoznoval alespon ur¢it funkce vhodné k optima-
lizaci.

Dalsim vhodnym néstrojem je oprofile. Tento néastroj sice podporuje architekturu ARM,
ale vyzaduje také podporu v jadre opera¢niho systému. Na pouZzitém vyvojovém kitu se

3Bohuzel se nepodafrilo zjistit pii&inu.

20



bohuzel nepodafilo pielozit jadro s podporou oprofile 4, takZe tento nastroj nebyl nakonec
pouzit.

Pro profilovani byl nakonec vybran néstroj gprof. Pomoci néj byly vybréany funkce
vhodné k optimalizaci. Pfesnéjsi doba vypoctu jednotlivych funkci pak byla zjisténa jako
rozdil béhu dvou verzi programu, kdy v jedné verzi byla vZdy odstranéna vSechna volani
méfené funkce (vysledky jsou uvedeny v kapitole 5).

Program bez optimalizaci byl pro porovnani nejprve profilovan na procesoru AMD Opte-
ron s instrukéni sadou x86-64 a poté piimo na vyvojovém kitu s procesorem OMAP 3530.
Protoze byl k profilovani pouzit nastroj gprof, bylo vlastni méreni provedeno pétkrat a
z vysledki vytvoren pramér. Vysledky jsou shrnuty v grafu 4.3. Pfesné hodnoty nejsou,
vzhledem k rozptylu vysledkt nastroje gprof, relevantni — graf slouzi pouze pro ilustraci
rozdilid mezi architekturami.

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60%
Forward Pass
FFT
B ARM
Signal2MelSpec H AMD
GetFeatures
Ostatni

Obrézek 4.3: Podil funkei na celkové dobé vypoctu.

7Z grafu je vidét, ze na obou architekturach zhruba polovinu celkové doby tvori vyhod-
noceni neuronové sité (funkce ForwardPass). Velky rozdil je v8ak u vypoc¢tu Fourierovy
transformace (FFT). Zatimco na ,bé&zné* architekture tvoril necelou ¢tvrtinu celkové doby
vypoctu, na architektufe ARM tvoril témér tfetinu této doby. P¥i optimalizaci se tedy nelze
zcela spoléhat na vysledky profilovani na bé&znych architekturach. Je potieba program tes-
tovat na redlném zafizeni, nebo alespoii emulatoru. Optimalizace samotného vypocétu FFT
je podrobnéji popsana v kapitole 5.1.

*Pieklad pomoci konfigurace z http://people.canonical.com/~ogra/arm/OMAP35x _EVM /kernel/.

21



Kapitola 5

Implementace optimalizaci

Jednotlivé navrzené optimalizace byly postupné implementoviny a byl zjistovan jejich vliv
na dobu vypoctu. Zaroven bylo pribézné zjistovano rozlozeni doby vypoctu mezi jednotlivé
funkce. Pro testovani byl pouZit vyvojovy kit s procesorem OMAP 3530 taktovanym na
600MHz.

Pro zjisténi rozloZeni doby vypoctu byla pouzita stejna metodika jako v kapitole 4.4. Pro
zjisténi celkové doby vypoctu byl program pétkrat spustén pomoci néastroje time. Jako vy-
sledna hodnota byl vzat priamér téchto hodnot. Zapocitavala se samoziejmé pouze samotné
doba béhu programu, tedy polozka ,user time“. Pokud neni u konkrétniho testu uvedeno
jinak, byl program vzdy testovin na datech odpovidajicich Sedesati sekundam zéznamu.
Zakladni parametry pro pieklad byly nasledujici:

-mfpu=neon -03 -Wall -ffast-math -fno-exceptions -pg -g

Zaroven bylo testovano pomoci priubéznych ladicich vypisi, zda optimalizace neovliviuji
vysledky vypoc¢tu (a tim tedy i pfesnost rozpoznavani feci). Tyto ladici vypisy vak vyrazné
ovliviiovaly dobu vypoctu, proto byl program vzdy prekladan ve dvou verzich. V jedné
verzi byly pomoci maker preprocesoru odstranény veskeré vystupni operace, druhé verze
slouzila pro ovéreni vysledki. Zhodnoceni vlivu veskerych optimalizaci na presnost vysledkt
je shrnuto v ¢asti 5.2.4.

5.1 Extrakce priznaki

I kdyZ by podle pfedpokladi méla tato ¢ast rozpoznavéani tvorit minimalni ¢ast celkové doby
vypoctu, ukazal se pifi profilovani (blize viz kapitolu 4.4) pravy opak. Vlivem vypoétu FFT
byla tato ¢ast témér nejkriti¢téjsi pro rychlost rozpoznavani (srovnatelna s vyhodnocenim
neoptimalizované neuronové sité). Proto byl puvodni vypocet FFT nahrazen knihovnou
FFTW. Ta sice zatim nepodporuje vypocty v jednotce NEON;, ale i pfesto dosahuje lepsich
vysledku diky optimalizaci algoritmu. Navic je podpora této knihovny pro jednotku NEON
ve vyvojil.

Vysledné urychleni vypoctu nasazenim knihovny FFTW je vidét z tabulky 5.1 V tabulce
je uvedena jak doba samotného vypocétu FFT, tak i celkova doba vypoctu programu. Doba
vypoctu FFT byla ziskdna jako rozdil doby béhu dvou verzi programu, kde v jedné verzi bylo
odstranéno volani funkce pro vyhodnoceni FFT. Do této doby je tedy zapoCitano i volani

Ipodle nekolika internetovych diskuznich skupin, napi. http: / /groups.google.com/group/beagleboard
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funkce, které by vsak mélo byt zanedbatelné vzhledem k dobé vypoctu. Navic je zapocitano
do obou vysledkt, takze nemé vliv na porovnani metod.

Vysledné urychleni (zhruba 6 % doby vypoc¢tu FFT) sice neni vyrazné, ale jak uz bylo
napsano vyse, knihovna FFTW zatim nepodporuje SIMD instrukce jednotky NEON. Lze
tedy predpokladat vyrazné urychleni, pokud bude program pfekladan s verzi knihovny, ktera
bude mit tuto podporu doimplementovanou. Toto je také duvodem, pro¢ nebyl ptuvodni
vypocet FFT ruéné vektorizovan.

Algoritmus Pavodni FFT | Knihovna FFTW
Celkova doba béhu programu 9,88s 9,70s
Doba béhu funkce FFT 3,238 3,04
Podil na celkové dobé& 32,6 % 31,3%

Tabulka 5.1: Zrychleni vypoc¢tu nasazenim knihovny FFTW

5.2 Neuronova sit

7 vysledku profilovani vyplyva, Ze vyhodnoceni neuronové sité je nejdéle trvajici ¢asti pro-
gramu (viz podkapitolu 4.4). Optimalizace této ¢asti je tedy nejpodstatnéjsi pro celkovou
vykonnost rozpoznéavace. Dalsim divodem pro optimalizaci je moZnost vyuZziti optimalizo-
vaného algoritmu i v jinych oblastech neZ je rozpoznavani fe¢i. Neuronové sité jsou totiz
pomérné obecnym algoritmem pro klasifikaci.

5.2.1 Automatickd vektorizace

Nejsnazsi moznosti optimalizace je automaticki vektorizace. Ta je zarovenn vhodna i z hle-
diska prenositelnosti kodu, proto byla testovana jako prvni. Preklada¢ GCC (ve verzi 4.4.1-
4ubuntu8) nedokéazal automaticky vektorizovat zadnou smycku ve funkci pro vyhodnoceni
neuronové sité. Vektorizoval pouze smycku pro normalizaci vstupi. To muze byt zptisobeno
mnoha okolnostmi, které jsou podrobnéji popsany v [12].

Zakladnim predpokladem pro automatickou vektorizaci pomoci jednotky NEON je za-
pnuti pfepinace --ffast-math. Jednotka NEON totiz nevyhovuje normé IEEE-754[1] pro
vypocty v plovouci fadové carce. Vysledky vypocti se tedy mohou pii pouziti vektorovych
instrukei lisit a vektorovou jednotku nelze pouzit pro urychleni vypoctii, kde je pozadovana
presnost dle IEEE-754. Prepina¢ --ffast-math znadi prekladaci, Ze preferujeme rychlost
vypoctl nad presnosti a shodou s normou. Diky tomu muze preklada¢ pouzit automatickou
vektorizaci pomoci instrukei jednotky NEON.

Prvnf dpravou programu bylo pfepsani kodu tak, aby struktura téla smycek co nejvice
odpovidala vzorovym smyckam uvedenym v [12]. Jako kratky piiklad zde uvedu piepis
smyCky pro vypocet skryté vrstvy neuronové sité:

for (y = 0; y < HiddenLength; ++y) {
for (x = 0; x < InputLength; 4++x)
HiddenLayer|y| += Input|x]| % HiddenWeights|y|[x];
HiddenLayer|y| += HiddenBias|i |;
HiddenLayer|y] = 1.0f / (1.0f + Exp(—HiddenLayer|y]));

}
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Ta byla prepséna na nasledujici kod:

for (y = 0; y < HiddenLength; ++y) {
float sum = 0;
const float * weightRow = HiddenWeights|y|;
for (x = 0; x < InputLength; +4x)
sum += Input|[x]| * weightRow |[x];
HiddenLayer|[y]| = sum;
HiddenLayer |[y| += HiddenBias|y];
HiddenLayer|y] = 1.0f / (1.0f + Exp(—HiddenLayer|y]));

}

Z uryvku kodu je vidét, Ze se funkénost nijak nezmeénila a piekladac¢ by pravdépodobné obé
verze kodu prelozil aplné stejné (s vyuzitim optimalizaci). Pro automatickou vektorizaci se
vSak ,zjednoduSend” smycka stala vektorizovatelnou a pfekladac ji tedy prelozil s vyuzitim
instrukci pro jednotku NEON. Takto bylo mozné vektorizovat pouze vnitini cyklus vypoctu
skryté vrstvy. U dalsich smy¢ek se vyskytovalo vzdy alespon jedno z nasledujicich omezeni
(ktera jsou podrobnéji popsana nize):

e Volani funkce v téle cyklu.
e Nizky pocet cyklt.
e Nepodporované instrukce v téle cyklu.

Aby preklada¢ GCC mohl vektorizovat télo cyklu, nesmi se v ném vyskytovat zadné
volani funkce s parametry, které jsou soucésti vypocétu. Toto omezeni vychazi z toho, Ze
v GCC zatim neni implementovana podpora takzvaného ,hard-float abi“. Problém podpory
ABI je blize popsan v kapitole 3.5. ProtoZe neni podporovano ,hard-float abi“, nelze funkcim
predévat parametry pies registrovou sadu jednotky NEON, takZze se parametry musi kopi-
rovat mezi jednotlivymi registrovymi sadami. Tim se samoziejmé degraduje vykon (latence
téchto prenosu je vysokd) a vektorizace ztraci smysl.

Dalsi podminkou pro vektorizaci je vysoky pocet cykli. Protoze preklada¢ musi pri
automatické vektorizaci pfidat pfed smycku inicializaci (s kontrolou zarovnéani), musi se
télo smycky zopakovat tolikrat, aby se tato pridana rezie na zacatku smycky vyrovnala
urychlenim téla smycky. Proto se preklada¢ nepokousi vektorizovat kratké smycky s nizkym
poctem opakovani. Dale je vhodné zarovnat pocet opakovani na nasobek ¢tyr, aby nebylo
nutné za vypocet smycky pridavat dopocitani nezarovnanych polozek.

Pro automatickou vektorizaci je také nutné, aby vektorova jednotka podporovala vechny
instrukce nutné pro vypocet. Ve verzi architektury ARM Cortex-A8 nemé jednotka NEON
instrukci pro déleni ¢isel — ta je pfidana az ve verzi ARM Cortex-A9. Proto nelze auto-
maticky vektorizovat smycky obsahujici ve vypoctu déleni. Rovnéz vypocet exponencialy
je v knihovné math.h implementovan jako volani vestavéné funkce prekladace, které sa-
moziejmé nelze nahradit instrukei jednotky NEON. I kdyZ by bylo teoreticky mozné toto
omezeni obejit (napiiklad pomoci instrukci VFP), je to patrné pfilis komplexni problém pro
automatickou vektorizaci.

Vzhledem k vyse uvedenym omezenim, byla vektorizovana pouze vnitini smycka vypoctu
skryté vrstvy a smycka pro normalizaci vstupu. Ostatni smycky, tj. vnéjsi cyklus skryté
vrstvy a vyhodnoceni vstupni a vystupni vrstvy, nebyly automaticky vektorizovany. I pres
to byl vliv iprav na dobu vypoctu znacny, jak ukazuje tabulka 5.2.

24



Verze smycky Ptvodni Phvodni Upravena Upravena
Pouzita vektorizace Ne Ano Ne Ano
Celkova doba béhu 9,51 + 0,03s | 9,70 +£ 0,03s | 6,85 4+ 0,065 | 6,42 + 0,05s
Neuronova sit 490 £ 0,03s | 5,04 £ 0,03s | 2,24 £ 0,058 | 1,77 £ 0,08s
Podil na celkové dobé 51,5 % 52,0% 32,7% 27,5 %

Tabulka 5.2: Zrychleni dosaZzené automatickou vektorizaci vypoctu neuronové sité

V tabulce jsou uvedeny doby béhu pro 4 verze programu. V prvni verzi nebyla povolena
automaticka vektorizace pii kompilaci funkce pro vyhodnoceni neuronové sité. Diky tomu
nebyla vektorizovana ani normalizace vstupi ani vypocet skryté vrstvy. Ve druhé verzi byla
povolena vektorizace, ale byla pouzita puvodni verze kddu, takze doslo k vektorizaci pouze
u smycky pro normalizaci vstupi. U tfeti a ¢tvrté verze byly pouzity optimalizované smycky,
takze ve ¢tvrté verzi preklada¢ automaticky vektorizoval jak smy¢ku pro normalizaci vstupii,
tak i vnitini smycku vypoctu skryté vrstvy neuronové sité.

V tabulce je uvedena jak celkovi doba vypoctu programu, tak i doba samotného vyhod-
noceni neuronové sité (véetné normalizace vstupti). Doba vyhodnoceni neuronové sité byla
ziskana jako rozdil doby béhu dvou verzi programu, kde v jedné verzi bylo odstranéno volani
funkce pro vypocet neuronové sité. Do této doby je tedy zapocitano i volani funkce, které
by v8ak mélo byt zanedbatelné vzhledem k dobé& vypoctu. Protoze jiz jde o pomérné nizké
hodnoty, mize byt vysledek ovlivnén chybou méfeni. Pro orienta¢ni urcéeni presnosti byly
do tabulky pfidany i hodnoty smérodatné odchylky zaokrouhlené nahoru na jednu platnou
¢islici.

Dalsi upravou bylo oznaceni vSech ukazateli pouzitych ve smyc¢ce pomoci kvalifikatoru
__restrict__
nepiekryvaji. Pro vektorizaci to sice nenf nutna podminka, ale toto oznaceni zna¢né zjedno-
dusuje vektorizaci. Prekladac¢ totiz neni schopen z koédu zjistit, zda se oblasti nepfekryvaji,
a musi vytvorit dvé verze koédu. Za béhu se potom vybere vektorizovana verze koédu jen
tehdy, pokud se oblasti paméti neprekryvaji. Tato Gprava vSak neméla zadny vliv na vykon
a nebyl zaznamenan ani zadny vyznamny vliv na velikost vysledného kédu. Pro kontrolu
byl program znovu preloZen s parametrem piekladace -ftree-vectorizer-verbose=3. Ten
zajisti vypsani podrobnéjsich informaci o pribéhu vektorizace. Ve verzi programu bez kva-
lifikAtoru __restrict__ se opravdu vytvofily dvé verze kddu smycky a kontrola piekryti
oblasti v paméti (dle zpravy piekladace ,created 2 versioning for alias checks®), zatimco ve
verzi s kvalifikitorem __restrict__ byla vytvofena pouze jedna verze kodu.

. Ten znac¢i prekladaci, Ze oblasti paméti, na které ukazatele odkazuji, se

5.2.2 Ruéni vektorizace

Protoze neuronova sit zasadnim zpisobem ovliviiuje presnost rozpoznavani, je predpokla-
déno jeji rozsiteni a pravdépodobné se tedy bude na celkové dobé vypoctu podilet vyznam-
néji. Proto byl jeji vypocet kromé automatické vektorizace urychlen i ruénim prepsanim
smyc¢ek pomoci vestavénych funkci prekladace které piimo generuji instrukce pro vektoro-
vou jednotku NEON. Jak uz bylo uvedeno v kapitole 3.5.3, 1ze timto zpisobem zkratit dobu
vypoctu az o tfetinu oproti automatické vektorizaci.

Nejprve byla pfepsana smycka pro vypocet skryté vrstvy (viz obréazek 4.1). Ve vnitini
smycce se zde provadi pro kazdy perceptron skryté vrstvy vahovan{ vstupnich hodnot. Ko-
eficienty pro toto vahovani lze ulozit v paméti jako matici o rozmérech N;,, X Npidden, nebo

25



Npidden X Nin, kde Nj, zna¢i délku vstupniho vektoru a Np;qqen poCet perceptroni ve skryté
vrstvé. Vektorova jednotka musi nac¢itat hodnoty po rfadcich, protoze jsou v paméti ulozeny
bezprostifedné za sebou a jednotka neumi nacitat data z vétSim rozestupem nez 4. Z tohoto
duvodu je vyhodné&jsi usporadani Npiggen X Nin, kde je délka fadku (tj. 100 pro implemen-
tovanou sit) délitelna ¢tyfmi a neni tedy potieba oSetfovat vypocet zbyvajicich prvki na
konci fadku. Ve vnitfnim cyklu je vSak nutné projit vSechny vstupni hodnoty pro jednot-
livy perceptron skryté vrstvy a teprve potom lze vyhodnotit aktiva¢ni funkci perceptronu.
Tim vznika neoptimélni prichod matici, jak je naznafeno na obrazku 5.1. Do vektorové
jednotky se sice nacitaji data po ¢tveficich, ale v kazdém kroku z jiného fadku matice. Tim
miuZe ¢asto dochézet k vypadkim v paméti cache. Navrzenym FeSenim tohoto problému je
projit matici po radcich a postupné timto zpisobem vypocéitat sumu vahovanych vstupt,
bez vypocétu aktivacni funkce. Aktivacni funkci pak lze vyhodnotit v néasledujicim cyklu
pres viechny perceptrony skryté vrstvy. Tim by sice vznikla ve vypoctu dalsi smycka (spolu
s dalsi rezii), ale omezily by se vypadky paméti cache. Pro tuto konkrétni sit v8ak nelze
Cekat vykonovy zisk v testech. Procesor ma 16 kB paméti cache (L1) pro data a matice
koeficienti mé velikost 5,1kB, takze velmi pravdépodobné by k ziddnym vypadkim nedo-
chazelo (kromé pocateéniho nacteni). ProtoZe na vyvojovém kitu nebyl k dispozici nastroj
pro zjisténi poctu vypadki cache a vykonovy zisk by se projevil az u vétsi neuronové sité,
nebyla tato optimalizace implementovana.

Velikost skryté vrstvy (100)

2.pruchod

v

1.pruchod

Pocet vstupu (13)

Obréazek 5.1: Schéma prichodu matici vahovych koeficienti.

Pro ruéni prepsani kédu bylo nutné zménit i datové typy pouzité pii vypoctu. Proto
byla, zaroven s piepsanim smycky pro vyhodnoceni skryté vrstvy, prepsédna i smycka pro
vyhodnoceni vystupni vrstvy (aby se kod nestal prilis nepfehlednym). U té je situace jed-
nodussi, jelikoz pole vah pro vypocet vstupil perceptrontt ma jiz z principu vice sloupcti
nez Tadka a neni potieba jej transponovat pro optimélni postup vypoctu jako v predcho-
zim pripadé. Pro kazdy perceptron se s¢itaji vystupy skryté vrstvy nasobené odpovidajicim
vahovym koeficientem. Pro nasobeni a seCteni lze vyuzit vektorovou instrukci vmlaq, ktera
vynésobi jednotlivé slozky dvou vektort a vysledek pfic¢te (po slozkach) k tfetimu vektoru.
Tato konkrétni instrukce pracuje s vektory o ¢tyfech slozkach (coZ je maximum pro tuto verzi
architektury NEON). Protoze v8ak v tomto pfipadé vysledkem musi byt skalar (vstup jed-
noho perceptronu vystupni vrstvy), je nutné ¢tyfi slozky vektoru po ukonéeni smycky se¢ist
a teprve tento vysledek ulozit do paméti. Tato rezie navic je vSak zanedbatelna, vzhledem
k urychleni dosazZenému vektorovym zpracovanim v téle smycky.
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Vysledky ru¢ni optimalizace jsou shrnuty v tabulkach 5.3 a 5.4. Ve druhé tabulce jsou
vysledky po zpracovani dvojnasobné délky dat (tj. 120 sekund), aby byla omezena chyba
méFeni. Chyba totiz u doby vyhodnoceni samotné neuronové sité presahla 5%. Ptvodni
tabulka 5.3 je zde ponechana pro porovnani s predchozimi optimalizacemi. V tabulkach
je opét uvedena jak celkova doba vypoctu programu, tak i doba samotného vyhodnoceni
neuronové sité (véetné normalizace vstupti). Doba vyhodnoceni neuronové sité byla ziskana
jako rozdil doby béhu dvou verzi programu, kde v jedné verzi bylo odstranéno volani funkce
pro vypocet neuronové sité.

Pouzita vektorizace Automaticki Rucni
Celkova doba béhu programu 6,42 £ 0,08s | 5,82 £ 0,055
Doba vyhodnoceni neuronové sité | 1,77 £ 0,1s | 1,18 + 0,06s
Podil na celkové dobé 27,6 % 20,2 %

Tabulka 5.3: Zrychleni dosaZené ruc¢ni vektorizaci vypoctu neuronové sité

Pouzita vektorizace Automaticka Rucéni
Celkova doba béhu programu 12,70 £ 0,08s | 11,61 4+ 0,06s
Doba vyhodnoceni neuronové sité | 3,48 + 0,09s | 2,38 £+ 0,07s
Podil na celkové dobé& 27,4 % 20,5 %

Tabulka 5.4: Zrychleni dosazené ru¢ni vektorizaci vypocétu neuronové sité pii pouziti dvoj-
nésobné délky vstupnich dat

Posledni optimalizaci bylo rozepsani vektorizovaného kédu tak, aby bylo v téle cyklu
vice stejnych instrukei za sebou (viz névrh v kapitole 4.2). Diky rozepsani by mél mit
optimalizator prekladace moznost mapovat proménné na ruazné registry a tim odstranit
zéavislosti mezi vypocty. Po zpétném pirekladu vygenerovaného kédu bylo ale zjisténo, ze
prekladac¢ vSechny instrukce vygeneroval prakticky totoznym zptsobem a vliv na vykon byl
samoziejmé zanedbatelny. Proto byl kéd znovu prepsan a pro priibézné soucty byly pouzity
ruzné proménné, které byly na konci cyklu secteny. Diky posledni tpravé jiz prekladac
vygeneroval kod s riznym mapovanim registrii, ale vliv na vykon nebyl znatelny (i pies
opakované méfeni). To je pravdépodobné zpisobeno rezii cyklu, kterd muze byt vyssi nez
je doba vypoctu ve vektorové jednotce. Diky tomu se doba vypocétu ve vektorové jednotce
neprojevi na celkové dobé prichodu cyklem.

5.2.3 Vypocet exponenciilni funkce

Poslednim urychlenim neuronové sité byla optimalizace vypoctu exponenciédlni funkce. Nej-
prve bylo testovano makro FAST_EXP popsané v diplomové praci [3]. Pavodni kod tohoto
makra, ktery navrhl Nicol N. Schraudolph, se mi nepodafilo nalézt. Odkaz na ¢lanek cito-
vany v [3] totiz neni platny. Pravdépodobné je to zpisobeno tim, Ze p¥istup k ¢lanku je nyni
zpoplatnén (viz literaturu [9]). K dispozici je ale novéjsi verze tohoto makra implemento-
vana jako inline funkce v jazyce C++. Implementace i matematicky zaklad jsou podrobné
popsany v [2]. Implementace se v principu nelisi od makra implementovaného v [3], jelikoz
také vychazi z algoritmu, ktery navrhl Nicol N. Schraudolph. Toto makro je vSak pouze
aproximaci vypo¢tu exponencialni funkce a musi byt tedy kontrolovano, zda (resp. jakou
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mérou) ovliviiuje vysledky vyhodnoceni neuronové sité. Porovnani vystupti neuronové sité
je shrnuto v kapitole 5.2.4 spolu se zhodnocenim vlivu dal8ich optimalizaci na pfesnost
vypoCtu. Zhodnoceni vlivu této optimalizace na dobu vypoctu je uvedeno v zavéru této
kapitoly.

Dalsi moznosti pro optimalizaci exponencialni funkce je presunuti jejitho vypoétu do
jednotky NEON. Standardni knihovna matematickych funkci totiz nevyuziva instrukce pro
tuto jednotku, coz muze mit vliv na dobu vypoctu. Pfepisem knihovny matematickych
funkei pro jednotku NEON se zabyva projekt math-neon?. ProtoZe zatim nebyla publikovana,
zéddné stabilni verzi knihovny, byla z jeho zdrojovych k6di prevzata pouze implementace
exponencialni funkce. Ta kvuli nepodporovanému ,hard-float abi“ (viz kapitolu 3.4) musi
parametr i navratovou hodnotu piredévat pres zdkladni registrovou sadu, coz mize prodlouzit
dobu vyhodnoceni funkce. Navrhovanym FeSenim bylo pouziti funkce inline?. Diky tomu se
kod volani funkce rozepise do instrukci, které méa k dispozici optimalizator. Zbytecny pienos
se tedy eliminuje optimalizdtorem pfekladac¢e. Do inline funkce musel byt nakonec vlozen
cely kod vypoctu, protoze pii tomto zpusobu feSeni nesmi byt ve funkci volani pomocné
funkce pro vypocet. Toto volani by totiz z pohledu piekladace nemélo zadné parametry (ty
se predavaji pres registry jednotky NEON) a optimalizator by poté zoptimalizoval zbytek
vypoc¢tu bez ohledu na volani pomocné funkce (vétsinou tedy chybné).

Stejné jako v pripadé makra FAST_EXP, i u této optimalizace byl zkouman vliv na pfesnost
vysledku. Zhodnoceni vlivu na pfesnost je uvedeno v ¢asti 5.2.4.

Vliv optimalizace vypo¢tu exponencialni funkce na dobu vypoctu programu byl relativné
nizky (vzhledem k celkové dobé&). Program byl tedy testovan nad dvojnésobnou délkou dat
(tj. 120 sekund), aby byla omezena neptesnost méfeni. Vysledky jsou shrnuty v tabulce 5.5.
V prvnim sloupci jsou uvedeny ¢asy pro verzi programu s exponencialn{ funkci ze standardni
knihovny cmath. V druhém sloupci je verze programu s vypoctem pomoci makra FAST_EXP
a ve tfetim sloupci jsou odpovidajici vysledky pro inline funkci? s vyuzitim instrukei jed-
notky NEON. Ve vSech verzich byl pouzit ru¢né optimalizovany algoritmus pro vypocet
neuronové sité. Doba vyhodnoceni neuronové sité byla opét ziskdna jako rozdil doby béhu
dvou verzi programu, kde v jedné verzi bylo odstranéno volani funkce pro vypocet neuronové
sité. Podobnym zpusobem byla zjistovana doba vyhodnoceni samotné exponencialni funkce.

Pouzita metoda cmath FAST_EXP math-neon
Celkova doba béhu programu 11,59 £ 0,06s | 10,70 & 0,06s | 10,78 £ 0,03s
Doba vyhodnoceni neuronové sité | 2,38 + 0,08s | 1,49 £+ 0,07s | 1,57 £ 0,065
Podil na celkové dobé& 20,5 % 14,0 % 14,5 %

Tabulka 5.5: Zrychleni dosaZené optimalizaci vypoétu exponencialni funkce (pouZiti dvoj-
nasobné délky vstupnich dat)

Nebyly vsak odstranovany volani funkce, ale funkce byla upravena tak, aby pouze vracela
svilj parametr. Tim vznikne velmi hruby odhad o dobé vypoctu. Je totiz mozné, aby opti-
malizator pii této tpravé inline funkce zoptimalizoval i souvisejici vypocty a tim celkovou
dobu zkratil o vétsi ¢ast, nez je pouha doba vypoctu exponencialni funkce. Tato doba byla
navic p¥ilis mala na to, aby méteni bylo vypovidajici. Proto je nutné brat vysledky v tabulce

2dostupny na http://code.google.com /p/math-neon,/ pod licenci GNU Lesser General Public License
3ptivodni verze kédu vyhovovala standardu ANSI C, proto nevyuzivala inline funkce
4funkece byla vytvorena na zakladé implementace z projektu math-neon
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5.6 pouze jako orienta¢ni. Lze na nich vSak ukézat, Ze doba vypoctu exponencialni funkce jiz
neni podstatna pro celkovou dobu béhu programu a nemélo by smysl ji dale optimalizovat.

Pouzita metoda cmath FAST_EXP math-neon
Celkova doba béhu programu | 11,59 4+ 0,06s | 10,70 & 0,06s | 10,78 £ 0,03 s
Vypodcet exponencialni funkce | 1,04 £ 0,08s | 0,15 + 0,06s | 0,22 + 0,09s
Podil na celkové dobé& 9,0% 1,4% 2,1%

Tabulka 5.6: Orienta¢ni méfeni doby vypoctu exponencialni funkce

5.2.4 Vliv na presnost vypocti

Protoze optimalizace navrzené v této kapitole nemusi vzdy zachovavat presnost vypocti,
byly vystupy neuronové sité y; porovnaviny s vystupy verze bez optimalizaci b;. Z rozdilu
kazdych jednotlivych vystupi pak byla spoéitana odchylka A podle vzorce 5.1.

Yi — b

A =
b;

-100%

(5.1)

7 absolutnich hodnot téchto odchylek byla poté spocitana maximéalni a prumérna hodnota.
Vysledky shrnuje tabulka 5.7. Z tabulky je zfejmé, Ze u vétSiny optimalizaci je rozdil dan

Metoda optimalizace Pramérna odchylka (%) | Maximélni odchylka (%)
Automaticka vektorizace 1,5-107° 3,8-1074
Ruéni vektorizace 1,8-107° 3,8-1074
Math-neon exp 1,5-107° 3,8-1074
Makro FAST\_EXP 0,44 4,0

Tabulka 5.7: Orienta¢ni méfeni doby vypoctu exponencialni funkce

pouze zaokrouhlovaci chybou pii zaokrouhlovani vysledku a je zanedbatelny. Pouze u vy-
poctu exponencialni funkce pomoci makra FAST_EXP (viz podkapitolu 5.2.3) jsou rozdily ve
vystupech neuronové sité vyznamné. Maximalni rozdil tvoril 4% hodnoty vystupu, coz by
pravdépodobné jiz mohlo ovlivnit vysledky rozpoznavani. Pro vypocet exponencialni funkce
tedy pfichazeji v tivahu tyto alternativy:

e Pro vypocet i trénovani neuronové sité pouzit makro FAST_EXP.
e Pro vypocet neuronové sité€ pouzit inline funkei optimalizovanou pro jednotku NEON.

Pokud je pro trénovini neuronové sité pouzita stejné funkce jako pro jeji vyhodnoceni, nema
nepresnost pii vypoctu vliv na kvalitu rozpoznévani a lze s vyhodou vyuzit makro FAST_EXP.
Pokud je vSak sit trénovana s pfesnym vypoétem exponencidlni funkce (napiiklad pomoci
riznych néastroji pro trénovéni), lze vyuZzit optimalizovanou exponenciélni funkei.

Ostatni optimalizace mély na presnost vypoctu zanedbatelny vliv, takze lze predpokla-
dat, Ze vyuziti vektorovych instrukei jednotky NEON neovlivni vyslednou presnost detekce
slov.
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5.3 Viterbiho dekodér

I kdyz by se z predchozich ¢asti mohlo zdat, ze dekodér je z hlediska doby vypoctu zane-
dbatelny, opak je pravdou. Samotny algoritmus detekce je sice pomérné rychly, ale detekce
se provadi pro kazdy model slova a zavisi na poc¢tu fonému v modelu. Doba vypodétu této
Casti je tedy pfimo tmérna poctu a délce slov ve slovniku. V pfedchozich kapitolach na
optimalizované ¢asti neméla velikost slovniku vliv, takze ve slovniku byla pouze t¥i deteko-
vané slova. V této Casti vSak jiz zalezi na velikosti slovniku, takze byl naplnén 200 stejnymi
slovy o délce sedm znaki. Rozdilnost slov neméa na vysledky testt vliv, protoze dekodér
zpracovava vSechny modely nezavisle na sobé. Kvili tomuto rozsifeni vSak nelze vysledky
z této kapitoly srovnavat s predchozimi.

Jak uz bylo popséno v ¢asti 4.3, puvodni implementace dekodéru nebyla zdaleka op-
timalni. Proto musela byt pred vektorizaci upravena na tdrovni zdrojového kédu. Nejprve
byla upravena smycka uréenéd pro detekci prahu, kterd v ptvodni implementaci vypadala
nasledovné:

for (TInt 1 = 1; i <= KMinWinLen; ++i)

{

TState score = i < KMinWinLen 7 aModel—>scores|[i]| : newScore;
if (score.score < minScore.score)

isMinimal = false;
aModel—>scores [1—1] = score;

Ve smy¢ce se zjistuje, zda je ve vybraném ¢asovém okné (KMinWinLen) skore uprostied
tohoto okna miniméalni (viz podkapitolu 4.3). Zaroven s tim je toto okno posouvano v ¢ase.
Hned prvni podminka v cyklu se zda byt zbytecnd a miZze byt pfesunuta aZ za cyklus.
Pfesunuti podminky vSak mélo negativni dopad na rychlost vypoctu, jak je vidét z druhého
sloupce tabulky 5.8. To je pravdépodobné zpiusobeno chybnou predikei skoki, které je obecné
nachylna na skoky uvnitf téla smycky. Pokud pfepiSseme i druhou podminku, aby v téle cyklu
nebyl zadny skok, dosdhneme pomérné vyrazného urychleni, jak je vidét ve tfetim sloupci
tabulky 5.8.

Optimalizace Zadna 1. podminky | 2. podminky
Celkova doba béhu programu | 9,36 £ 0,04s | 9,99 + 0,06s | 8,95 4 0,04s
Viterbiho dekodér 4,34 £ 0,06s | 4,97 = 0,08s | 3,93 &£ 0,06s
Podil na celkové dobé 46,4 % 49,8 % 43.9%

Tabulka 5.8: Vliv vynechani podminky v téle cyklu.

Dalsi upravou byla pocateéni kontrola hodnoty uprostied ¢asového okna proti prahu
detekce. Pokud je tato hodnota nad prahem, je pouzita alternativni smycka bez kontroly
minima (jak bylo navrzeno v 4.3). Vliv této tpravy je vidét v tabulce 5.9. Tato uprava se
sice neprojevi v piipadé, kdy je skére modelu pod drovni prahu, ale tento pfipad neni tak
Casty. Vétsina modelt je po celou dobu detekce nad timto prahem a pouze v piipadé, kdy
je vysloveno odpovidajici (nebo podobné) slovo, klesne tato hodnota pod nastaveny prah.
Proto se u vétsiny modelt tato optimalizace uplatni.

Posledni optimalizaci bylo prepséani funkce pro vyhodnoceni modelu. Ta byla prepséna
pomoci vestavénych funkci prekladace tak, aby se na jejim vypoctu co nejvice podilela
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Kontrola prahu Zpétné Dopfedna
Celkova doba béhu programu | 9,36 £+ 0,04s | 8,08 £+ 0,03s
Viterbiho dekodér 4,34 + 0,06s | 3,04 £ 0,05s
Podil na celkové dobé& 46,4 % 37,7%

Tabulka 5.9: Vliv optimalizace dopfednou kontrolou prahu.

jednotka NEON. I kdyZ se nejednalo o vektorizaci, vliv na vykon byl znatelny, jak je vidét
v tabulce 5.10. Tento vliv na vykon je dan za prvé tim, ze jednotka NEON pracuje paralelné
s jddrem procesoru. Za druhé je zrychleni dano také pouzitim specidlni instrukce pro vybér
maxima ze dvou hodnot. Tato instrukce je generovana vestavénou funkci vmax_£32. Diky
tomu odpada dalsi podminka v téle cyklu, kterd mohla mit vliv na predikci skokt.

Kod algoritmu Ptvodni Prepsany
Celkova doba béhu programu | 8,08 + 0,03s | 7,52 + 0,04s
Viterbiho dekodér 3,04 + 0,05s | 2,50 £ 0,06
Podil na celkové dobé 37, 7% 33,2%

Tabulka 5.10: Optimalizace Viterbiho algoritmu pfepsdnim na instrukce jednotky NEON.
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Kapitola 6

Zhodnoceni

V predchozi kapitole byly popsany implementované optimalizace a u kazdé jednotlivé ¢asti
byl zhodnocen jeji pfinos na zrychleni celkové doby vypoctu. V této kapitole budou sepsany
doby vypoéctu jednotlivych ¢asti a jejich zastoupeni v celkové dobé béhu programu (tzn.
profil). Zaroven bude také zhodnoceno dosazené zrychleni.

V tabulce 6.1 jsou shrnuty jednotlivé optimalizované algoritmy, jejich doba vypoctu
pred optimalizaci a po optimalizaci. V poslednim sloupci tabulky je uvedeno procentualni
urychleni, kde je jako zaklad brana ptvodni doba vypoctu. V tabulce jsou zahrnuty pouze
algoritmy, které se vyznamnou meérou podilely na celkové dobé vypoctu.

Pavodni verze | Optimalizovana verze | Urychleni
FFT 3,328 3,045 8,4 %
Neuronova sit 4,90s 1,18s 75,9 %
Viterbiho dekodér 4,345 2,508 42,4 %

Tabulka 6.1: Urychleni vypoc¢tu jednotlivych algoritmi.

7Z tabulky je vidét, ze nejvyraznéji bylo urychleno vyhodnoceni neuronové sité. Zakladem
tohoto urychleni bylo zjednoduseni vnitinich smyc¢ek vypoctu a jejich vektorizace pomoci
instrukci koprocesoru NEON. Tim byla doba vyhodnoceni sité zkracena o vice jak 3 sekundy.
Dalgsi zrychleni (pfes 0,4 sekundy) bylo dosazeno optimalizaci vypo¢tu exponencialni funkce.
Ta byla optimalizovana natolik, Ze se nakonec podilela zanedbatelnym zptisobem na dobé
vyhodnoceni neuronové sité (pfiblizné deseti procenty). Viterbiho dekodér byl rovnéz urych-
len velice vyrazné, zejména diky obecné optimalizaci detekce prahu. Vypocet Fourierovy
transformace byl nahrazen optimalizovanou knihovnou FFTW. To sice nepfineslo vyrazné
urychleni, ale v budoucnu lze predpokladat dokonceni optimalizace této knihovny pro vek-
torovou jednotku NEON, takze by vysledné urychleni bylo znatelné&jsi.

Na obrazku 6.1 je zobrazen graf celkové doby béhu programu, ve kterém bylo do slovniku
rozpoznéavanych slov vlozeno 200 slov o délce 7 znakt. V grafu je porovnana pivodni verze
programu bez jakychkoliv optimalizaci a optimalizované verze programu. Pro vypocet ex-
ponencialni funkce bylo v optimalizované verzi pouzito makro FAST_EXP. Celkové byla doba
vypoctu sniZzena z pivodnich 13,8 sekund na vyslednych 7,5 sekundy. To odpovida celkovému
zrychleni o 45,5 % puvodni doby vypoctu. Pokud by detektor byl pouZit pro online detekei
klicovych slov, pracoval by pouze pii dostupnych datech a implementované optimalizace
by se projevily pouze na snizeni zatéZe procesoru. Vyse uvedenym casum odpovida vyuziti
procesoru na 23 % s ptuvodni verzi detektoru a vyuziti na 12,5% s optimalizovanou verzi.
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Obréazek 6.1: Graf rozlozeni celkové doby béhu programu.

Implementovany detektor je tedy moZzné pouzit pro online detekci klicovych slov, tak
jak byl pivodné navrzen. Diky implementovanym optimalizacim lze vyrazné snizit zatéz
procesoru. Toho se da vyuzit bud ke sniZeni spotieby zafizeni, nebo k implementaci rozsifeni
na zvyseni presnosti detekce. Protoze tento detektor ¢asto detekuje falesné vyskyty klicového
slova (viz literaturu [3]), lze také uvazovat o pouziti dvou rtznych stupii detekce. Na pozadi
by pracoval tento detektor s nastavenym vySsim prahem citlivosti a pfi detekci kli¢ového
algoritmem. Tim by byla zajisténa nizkd spotieba v ,pohotovostnim rezimu“ a zaroven
presné detekce vysloveni kli¢ového slova.

Diky obecnému vyuziti neuronovych siti lze tento optimalizovany algoritmus pouZit i
v jinych oblastech neZ je rozpoznavani fe¢i. Proto v nésledujicim seznamu shrnu jeji para-
metry, pro ucely porovnéni s ostatnimi sitémi. Tim lze orientac¢né urcit moznosti pouziti
jiné neuronové sité na mobilnim zafizeni. Podrobnéji je sit popsana v kapitole 2.3.

e Pocet vstupit: 13

e Pocet neuront ve skryté vrstvé: 100

Pocet vystupi: 45

Aktiva¢ni funkce: Sigmoida a softmax

Primérna doba vyhodnoceni: 496us
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Kapitola 7
Zaveér

Rozpoznavani te¢i je pomérné obsahléd problematika a kompletni optimalizace detektoru
klicovych slov, véetné porovnéani jednotlivych algoritmi z hlediska poméru tspé&snost /slozi-
tost, by prekrocila ramec této prace. Proto se zaméfuje pouze na optimalizace pro danou
architekturu ARM Cortex-A8, ktera by v budoucnu méla pokryvat vétsinu trhu s mobil-
nimi zafizenimi. Asi nejvyznamnéjsi ¢asti této architektury je SIMD jednotka NEON. Ta je
urc¢ena pro multimedialni aplikace a nékolikanasobné zvySuje vykon u vypocta v plovouci
rfadové Carce. Zaroven také umoznuje zhruba dvojnasobné urychleni vektorovych vypoctu
v pevné fadové ¢arce. Nevyhodou této jednotky je nutnost pouziti specidlnich vektorovych
instrukei, takze pro optimalizaci programu je nutné pouzit bud automatickou, nebo ru¢ni
vektorizaci kédu.

V této préaci byl optimalizovin detektor klicovych slov, prevzaty z diplomové préce
Ing. Tomése Cipra. Ten byl jiz pfi nédvrhu uréen pro online detekci na mobilnim zafi-
zeni a optimalizovin na trovni algoritmi, ale nebyl nikdy predtim testovan na realném
zalizeni. Proto nebylo zpocatku zifejmé, zda bude detektor pouzitelny pro online detekci.
Puvodni implementace detektoru byla tedy prepsana, aby ji bylo mozné pielozit bez kniho-
ven opera¢niho systému Symbian, a nasledné byly jednotlivé algoritmy z tohoto detektoru
optimalizovany na drovni strojového kédu piimo pro danou architekturu. Vyuzitim instrukei
vektorové jednotky se podafrilo zkratit dobu vyhodnoceni neuronové sité na 25 % pivodni
doby a celkové se detektor podafilo zrychlit o 45 %.

Vysledny detektor na testovacim vyvojovém kitu zpracoval 60 sekund zaznamu feci za
7,5 sekundy. Vzhledem k této vykonové rezervé by dalsim pokrac¢ovanim této prace mélo byt
rozsiteni vektoru priznakt a pouzité neuronové sité, aby se zvysila spolehlivost detekce.

Mimo implementované optimalizace je hlavnim pfinosem préce otestovani detektoru na
redlném zafizeni. Diky tomu je mozné ziskat pro dalsi prace alesponn hrubou predstavu
o vypocetnim vykonu souc¢asnych mobilnich zafizeni. Piinos prace vSak nemusi ziistat pouze
v oblasti rozpoznavani fe¢i. Protoze neuronové sité jsou pomérné obecnym algoritmem, lze
optimalizovany algoritmus vyuZit i v mnoha jinych oblastech.
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Pouzité zkratky

e MFCC — kepstralni koeficienty (Mel-frequency cepstral coeficients)

e SVM — algoritmy podpurnych vektorti (Support vector Machines)

e PLP — perceptuélni linearni predikce (Perceptual linear prediction)
e GCC — open-source pieklada¢ (GNU Compiler Collection)

e RVCT — preklada¢ firmy RealView (RealView Compiler tool)

o TMS470 — prekladac¢ firmy Texas Instruments

e NEON — matematicky vektorovy koprocesor pro architekturu ARM

e SIMD — vektorova architektura pro hromadné zpracovani dat (Single Instruction
Multiple Data)

e VFP — koprocesor pro vypocty v plovouci fadové ¢arce (Vector Floating Point)

e OMAP 3530 — procesor firmy Texas Instruments zaloZeny na architektuie ARM
Cortex A8

e FFT — algoritmus pro rychly vypocet Fourierovy transformace (Fast Fourier trans-
form)

e FFTW — optimalizovana knihovna pro vypocet FFT
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Seznam piiloh

Priloha 1: Foneticka abeceda SAMPA
Ptiloha 2: DVD se zdrojovymi kody
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Priloha 1: Foneticka abeceda SAMPA

SAMPA ORTHOGRAPHIC SAMPA ENGLISH
SYMBOL | TRANSCRIPTION | TRANSCRIPTION | TRANSLATION
i mys miS mouse

e les les forest

a pas pas passport
0 rok rok year

u kus kus piece

i: pit pi:t to drink
e: lek le:k drug

a: rad ra:t glad

o: moda mo:da fashion
u: pul pu:l half

o u mouka mo_uka flour
a_u auto a_uto car

p pes pes dog

b bota bota shoe

t tam tam there

d dim du:m house

¢ tito cito these

J\ ded J\et grandfather
k krk krk neck

g kde gde where

Tabulka 1: Abeceda SAMPA pro foneticky piepis slov (1/2)
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SAMPA ORTHOGRAPHIC SAMPA ENGLISH
SYMBOL | TRANSCRIPTION | TRANSCRIPTION | TRANSLATION
t s cil t_sil aim

d z leckdy led zgdi at times
t_ S cas t_Sas time

d Z lécha le:d Zba medical treatment
f forma forma form

v vak vak bag

S sen sen dream

z zub Zup tooth
Q\ tii tQ\1 three
P\ rad Pla:t order

S Saty Sati clothes
Z zal Zal regret

j jas jas brightness
X chata xata cottage
h\ had h\at snake

T ret ret lip

1 led let ice

m mak ma:k poppy

n noc not_s night

N banka baNka bank

J nic Jit_s nothing

Tabulka 2: Abeceda SAMPA pro foneticky piepis slov (2/2)
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