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1. UVOD

Algoritam je tocno odreden slijed radnji kojima se nakon kona¢nog broja koraka dolazi do
kona¢nog rjeSenja nekog problema, a moze se prikazati dijagramom toka. Za razliku od klasi¢nih
algoritama, algoritmi strojnog ucenja svoju uc¢inkovitost poboljsavaju iskustvom. Ovakvi algoritmi
temelje se na tome da na osnovu ulaznih podataka otkrivaju uzorke i uz pomoc tih uzoraka donose
zakljucke. To se sve odvija uz minimalno ljudsko uplitanje odnosno ¢ovjek samo unosi podatke
na kojima stroj uci. Strojno ucenje rjesava probleme koje je inafe teSko rijeSiti uobicajenim
algoritmima, a podaci se koriste za stvaranje znanja za zakljucivanje i predvidanje. Jedna od
metoda strojnog ucenja je neuronska mreza. Ova metoda koristi se za rjeSavanje problema
prepoznavanja rukom pisanih brojeva. Covjek rjesava ovaj problem koristenjem nauéenih pravila
za prepoznavanje pojedinih znamenki, npr. zna da se znamenka osam sastoji od dvije kruznice
postavljene tako da se jedna nalazi iznad druge. Pristupanje ovom problemu pomocu klasi¢nih
algoritama nema smisla jer bi bilo previse pravila i iznimaka za prepoznavanje znamenaka koje bi
napisani program trebao sadrzavati, dok neuronske mreze treniraju na slikama znamenki i same
pronalaze ta pravila te ih covjek ne mora sam pisati. Na temelju tih pravila neuronska mreza

prepoznaje koja se znamenka nalazi na slici.

1.1. Zadatak zavrS$nog rada

U okviru zavr$nog rada strukturirati neuronsku mrezu te podesiti njezine parametre za
klasifikaciju rukom pisanih brojeva. U sljede¢em koraku potrebno je izgradenu neuronsku mrezu
implementirati na mikroupravlja¢é STM32F407VG. Na kraju treba ispitati dobiveno rjeSenje te

analizirati efikasnost implementacije mreZze.



2. UMJETNE NEURONSKE MREZE

Umjetna neuronska mreza inspirirana je ljudskom bioloSkom neuronskom mrezom.
Napravljena je po uzoru na rad ljudskog mozga. Osnovna jedinica umjetnih neuronskih mreza je
umjetni neuron!. U razli¢itim podruéjima racunarstva Cesto se izostavlja pridjev umjetna i

spominje se samo neuronska mreza stoga ¢e i u narednim poglavljima to biti sluca;.

2.1. Osnovno o neuronima i neuronskim mrezama

Sli¢no kao u ljudskom tijelu, umjetni neuroni primaju, obraduju i prenose signale. Umjetni
neuron ima viSe ulaza te samo jedan izlaz [1].

Na slici 2.1. prikazan je model neurona.

el s
SI. 2.1. Model neurona.

Obrada signala unutar neurona odvija se prema izrazu (2-1). Prvo se signal na svakom
ulazu (x;, x2, ... ,x,) mnoZzi s tezinama na tim ulazima (wy;, wzj, ... ,w,; gdje je j redni broj neurona
u sloju). Dobivene vrijednosti se zbrajaju 1 na konacnu sumu jo$ se dodaje vrijednost nazvana bias
(bj). Tezine 1 bias vrijednosti su parametri neuronske mreze koji se podesavaju prilikom ucenja

mreze. U posljednjem koraku rezultat prethodnih operacija se provlaci kroz aktivacijsku funkciju

......

Y= fb+ X (wi* xp)). (2-1)

! Neuroni su Zivéane stanice Zivéanog sustava ljudskog organizma.



Prema [3, 4, 5] aktivacijska funkcija definira izlaz iz neurona te odlucuje hoce li se neuron
aktivirati ili ne (sli¢no kao $to se aktiviraju neuroni u zivom bi¢u). Dijele se na linearne i nelinearne
aktivacijske funkcije. Kod linearne aktivacijske funkcije se zbroj konac¢ne sume i biasa (b))
pomnozi s koeficijentom 1 dobije izlaz iz neurona ();). Nelinearne aktivacijske funkcije poprimaju
razlicite oblike, a jedna od njih je ReLU (engl. Rectified Linear Units) funkcija koja prema izrazu
(2-2) vraca nulu u slu¢aju ulaza manjeg od nule. U suprotnom, na izlazu iz funkcije se pojavljuje

broj koji je na ulazu:
f (x) = max(x, 0). (2-2)

Postoje 1 druge nelinearne aktivacijske funkcije kao $to su sigmoidna funkcija, ELU,
LeakyReLU, Tanh itd.

Medusobno povezani neuroni ¢ine neuronsku mrezu. Ti neuroni su podijeljeni u slojeve pa
se tako razlikuju ulazni, skriveni i izlazni sloj. Ulazne vrijednosti (x;, x2, ..., x») prosljeduju se preko
neurona ulaznog sloja skrivenom sloju te se tamo vrSe potrebne operacije. Izlazni sloj ne
prosljeduje dobivene vrijednosti dalje nego one predstavljaju izlaze iz neuronske mreze (y;, y2, ...,
vyn) odnosno rezultat svih operacija. Jednoslojne mreze sadrze samo ulazni i izlazni sloj dok
viSeslojne imaju i jedan ili viSe skrivenih slojeva. Sve ulazne vrijednosti mogu se zajedno oznaciti
s X, a sve izlazne s Y. X €ini ulaz u neuronsku mrezu, a Y izlaz [2].

Posebna vrsta sloja neuronske mreze je softmax sloj. Taj sloj prema izrazu (2-3) skalira

vrijednosti na izlazu izmedu nule i jedinice tako da je zbroj svih izlaza jednak jedinici. To se
postize tako da se eksponencijalna vrijednost j-tog izlaza iz neurona jednog sloja (e”/) podijeli sa

sumom eksponencijalnih vrijednosti izlaza iz svakog pojedinog neurona tog sloja (ek).
Dodavanjem ovog sloja na izlazima ();) iz neuronske mreZze dobiju se decimalne vrijednosti
izmedu nule 1 jedinice. Zbroj tih vrijednosti jednak je jedinici. Takav izlaz (Y) povoljan je jer se

pojedina vrijednost moZe gledati kao vjerojatnost:

z
€

FOF 5o 2-3)

MrezZe se mogu podijeliti 1 na ciklicke 1 neciklicke. Ciklicke sadrze povratne veze dok
neciklicke ne sadrze nikakve povratne veze. S obzirom na povezanost razlikujemo djelomicno
povezane neurone i one koji su potpuno povezani odnosno svaki neuron jednog sloja povezan je

sa svakim neuronom sljede¢eg odnosno prethodnog sloja [2].



Prema [6, 7, 8] postoji nadzirano, nenadzirano i podrzano ucenje. Kod nadziranog ucenja
(engl. supervised learning) dostupne su vrijednosti ulaznih i izlaznih varijabli, dok kod ucenja bez
nadzora (engl. unsupervised learning) nisu poznate izlazne varijable. Podrzano ucenje (engl.
reinforcement learning) podrazumijeva ucenje interakcijom s okolinom. Nadzirano ucenje dijeli
se na regresijske 1 klasifikacijske probleme. Regresijski problemi imaju kontinuiranu odnosno
numericku izlaznu varijablu dok klasifikacijski imaju diskretnu odnosno kategoricku izlaznu
varijablu $to znaci da regresijski problemi predvidaju kvantitet, a klasifikacijski svrstavaju ulazne
podatke u kategorije. Ucenje s nadzorom primjenjuje se kod predvidanja kretanja cijena dionica,
klasifikacije teksta, prepoznavanja lica i govornika itd. Ucenje bez nadzora koristi se kod analize
ponasanja kupaca, segmentiranja trzista, grupiranja teksta po sli¢nosti i fotografija po sadrzaju, a
podrzano ucenje za igranje igara, robotsko kretanje, autonomnu navigaciju, ucenje kontrolnih
strategija itd. Fokus ovog rada bit ¢e na nadziranom ucenju unaprijedne neuronske mreze odnosno

mreze bez povratnih veza.

2.2. lIzgradnja neuronske mreze

Izgradnja neuronske mreze moze se podijeliti na tri faze. U prvoj fazi se odreduje struktura
mreZe (broj slojeva 1 neurona te tip aktivacijske funkcije). Zatim se odvija faza u€enja ili treniranja
mreze u kojoj se odreduju parametri mreZe na temelju trening skupa podataka, a potom se vrsi
evaluacija izgradene mreze.

Ovisno o problemu koji je potrebno rijesiti, potrebno je odabrati prikladnu strukturu mreZze.
Svaka mreza sadrzi jedan ulazni sloj za ulazne podatke i jedan izlazni sloj koji procjenjuje
vrijednost izlazne veli¢ine. Veli¢ina ulaznog i izlaznog sloja ovisi o konkretnom problemu.
Nadalje, potrebno je odrediti broj skrivenih slojeva te broj neurona u pojedinom skrivenom sloju.
Svaki skriveni, kao 1 izlazni sloj, moze imati razli¢itu aktivacijsku funkciju.

Ucenjem neuronske mreze zapocinje druga faza. Ucenje (treniranje) neuronske mreze
provodi se na skupu podataka za treniranje. U ovom radu koristi se nadzirano ucenje §to znaci da
se skup podataka za ucenje sastoji od vrijednosti ulaznih veli¢ina i odgovaraju¢ih vrijednosti
izlaznih veli¢ina. Ucenje mreZze podrazumijeva podeSavanje parametara mreze kako bi se
minimizirala pogreSka na skupu podataka za ucenje. Kao mjera pogreske se kod neuronskih mreza
najcesc¢e koristi gubitak unakrsne entropije (engl. cross entropy loss) kod problema klasifikacije

odnosno srednja kvadratna pogreska (engl. mean squared error) u slu€aju regresijskih problema.



Podesavanje mreze odvija se u iteracijama pomocu odgovarajuc¢ih numerickih postupaka poput
gradijentne metode.

Po zavrSetku treniranja mreze njeni parametri se fiksiraju te se provodi evaluacija
neuronske mreze tako da joj se na ulaz dovode novi podaci odnosno podaci koji nisu koristeni u
procesu treniranja. Pri tome se usporeduje vrijednost izlaza koji daje neuronska mreze sa stvarnim
izlazom za konkretni ulazni podatak. Uobicajeno se ovaj skup podataka naziva skup podataka za

testiranje [1, 2].



3. IZRADA I IMPLEMENTACIJA NEURONSKE MREZE

Kao $to je ve¢ spomenuto u uvodnom poglavlju, za klasifikaciju rukom pisanih brojeva
pozeljno je koristiti algoritme strojnog ucenja. U ovom radu koristi se viSeslojna neuronska mreza
koja na svom ulazu (X) prima slike znamenaka od nula do devet. To su slike veli¢ine 28x28 piksela
Sto znaci da ukupno postoje 784 elementa na ulazu (x;, x2, ..., X784) odnosno potreban je toliki broj
neurona ulaznog sloja. Izlaz iz ove mreze (Y) predstavlja vjerojatnost da je odredena znamenka na
slici odnosno izlaz iz prvog neurona (y;) predstavlja vjerojatnost da je na ulazu ucitana slika
znamenke nula, izlaz iz drugog (y2) da je ucitana slika znamenke jedan i tako redom za svih 10
znamenki (y1, y2, ..., ¥10) Sto znaci da je potrebno 10 neurona na izlazu [9].

Slike koje se koriste su slike znamenaka iz MNIST skupa (sl. 3.1.). Taj skup sadrzi 70 000
slika veli¢ine 28x28 piksela. Svaki piksel predstavljen je cjelobrojnom vrijednosti izmedu 0 i 255
gdje broj 255 predstavlja crnu, a broj 0 bijelu boju dok sve vrijednosti izmedu ta dva broja
oznacavaju nijanse sive. Na slikama su znamenke od nula do devet, a ukupan broj slika podijeli se
na dio za trening i dio za test. Dio za trening sadrzi 60 000 slika znamenaka, dok dio za test sadrzi
njih 10 000. U oba su skupa znamenke poredane uzlazno od nula do devet. Prije same podjele
potrebno je skalirati vrijednosti svakog piksela tako da se dobiju veli¢ine izmedu nula i jedan u

zapisu s pomi¢nim zarezom jer neuronska mreza podrazumijeva koristenje realnih brojeva [9].

0 - 0 4 ; ) - 0 4
20-02- /2-3"‘21-321- t
0 5 0 5 0 %5 0 5 0 25
0 ) 0
20-52-&2- ; 2 - gzj-
0 75 0 %5 0 %5 0 75 0 75

SL. 3.1. Slike znamenaka iz MNIST skupa.

U skladu s prethodno odabranim brojem ulaznih 1 izlaznih neurona, a prije izrade neuronske
mreze, odredi se broj neurona skrivenih slojeva 1 broj skrivenih slojeva u neuronskoj mrezi te

izabire pogodna vrsta aktivacijske funkcije.



Nakon S§to je odabrana struktura neuronske mreZe, njena struktura i proces ucenja
implementiraju se u programskom jeziku Python. Potom se provodi evaluacija neuronske mreze
te ako se postize zadovoljavajuca preciznost klasifikacije smatra se da je neuronska mreza
uspjesno izgradena.

Budu¢i da se programiranje mikroupravljaca radi u C programskom jeziku, potrebno je
Python implementaciju naucene neuronske mreze prebaciti u odgovarajuéi C programski kod. Za
ovaj korak koristi se Visual Studio okruzenje zbog jednostavnosti programiranja i otklanjanja
pogresaka u C programu. Izgradi se identi¢na neuronska mreza kao u Python programskom jeziku.
Kako bi obje mreze imale iste parametre, parametri nau¢ene mreze se u Python-u spreme u
tekstualnu datoteku koja se zatim ucita u C program. Vrijednosti tih parametara se pridruze
odgovaraju¢im varijablama u C programu. Na kraju se testira ispravnost izgradene mreze.

Sljede¢i korak je implementacija izgradene neuronske mreze u mikroupravlja¢ uz pomo¢
C implementacije koja je napravljena u okviru Visual Studia. Buduéi da mikroupravlja¢ ne
posjeduje medij za pohranu slika, testne slike Salju se preko serijskog sucelja na mikroupravljac
gdje se, po primitku zadnjeg elementa slike, izraCunavaju izlazi neuronske mreze. Provjerava se
tocnost 1 preciznost mreZze te prati vrijeme klasificiranja. Primjerice, ako je poslana slika znamenke
tri, na izlazu bi najveéu vrijednosti trebala poprimiti varijabla y,. Ostale varijable trebale bi teziti

nuli, dok varijabla y, jedinici.

3.1. Struktura mreze

Kao §to je odredeno u uvodu ovog poglavlja, neuronska mreza sadrzi 784 ulazna 1 10
izlaznih neurona. Sastoji se od 3 sloja: jedan ulazni, jedan izlazni i1 jedan skriveni sloj. SrediSn;ji
sloj sadrzava 100 neurona jer se taj broj neurona pokazao dovoljnim za postizanje zadovoljavajuce
preciznosti klasifikacije.

Aktivacijska funkcija skrivenog sloja je nelinearna aktivacijska funkcija ReLU, a izlaznog
sloja softmax funkcija. Djelovanja ovih funkcija objasnjena su u prethodnom poglavlju.

Na slici 3.2. prikazana je opisana struktura mreZe. Ulazi x; ¢ine ulazni sloj od 784 neurona,
a vrijednosti y; ¢ine izlazni sloj od 10 neurona. Vektor b! sadrZi bias svakog pojedinog neurona
prvog sloja, a vektor b? bias vrijednosti drugog sloja. Matrice W! i W2 su tezine prvog odnosno

drugog sloja.
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SI. 3.2. Struktura mreze.

3.2. lIzgradnja neuronske mreZe u programskom jeziku Python

Za izgradnju neuronske mreze koristi se programski jezik Python (verzija 3.6.5), Anaconda

distribucija i razvojno okruzenje Spyder prikazano na slici 3.3.



a]
H

& Spyder (Python 3.6) =
n Flle Edit Search Source Run Debug Consoles Projects Tools View Help
DEED=a pOBDG Huu=E==Ep B BX FE & 9 cvsesmomsmons VB A
Editor - D:\Zavrsnilserialcon.py & X || Variable explorer & x
[ | plot_mnist_fiiters.py mnistexport. py serialcon.py (£l % & 8% %
1 Mame Type Size Value
3 Created on Wed Jun 20 12:46:18 2013
5 @author: Magdalena Tomasic
g import serial.tools.list_ports
9 import serial
10 from sklearn.datasets import fetch mldata
11 import time
13 ports = list(serial.tools.list ports.comports())
14 for p in ports:
5 printip)
17 ser=serial.Serial(’COM3")
18 print(ser. name ) Help | Variable explorer | File explorer
15 ser.close()
20 ser.open() TPythen console & x
21 mnist = fetch_mldata("MNIST original”) 01| console ya B ey
23 Xtemp, ytemp = mnist.data, mnist.target Python 3.6.4 |Anaconda, Inc.| (default, Jan 16 2818, 18:22:32) [MSC v.1900 64 *
24X, y = mnist.data / 255., mnist.target bit (AMDE4)]
25 Type "copyright”, "credits” or "license” for mere information.
26 X_train, X _test = X[:60000], X[60000:]
27y train, y test = y[:60008], y[50008:] IPython 6.2.1 -- An enhanced Interactive Pythan.
23 X_1 = Xtemp[42666:42166] In [1]:
38 for x in X_1:
3 ser.urite(bytearray(x))
time.sleep(®.05)
34 ser.close()
36
v
Pythan consale | Historylog
[ | Permissions: RW _ End-of-lines: CRLF _ Encoding: UTF-8 Line: 36 Column: 1 Memory: 42%

SL 3.3. Spyder razvojno okruzenje.

Cijeli izvorni kod Python programa za ucenje 1 testiranje neuronske mreZe dostupan je u
prilogu 3.1.
Prvo se dohvacaju potrebne biblioteke (sklearn.datasets i sklearn.neural network) i

potrebne slike se iz MNIST skupa podataka zapisuju u varijablu mnist (sl. 3.4.).

from sklearn.datasets import fetch _mldata
from sklearn.neural network import MLPClassifier

mnist = fetch mldata{"MNIST ocriginal®)

SI. 3.4. Dohvacanje biblioteka.

Zatim se skaliraju pikseli kao $to je objasnjeno u uvodu ovog poglavlja. Vrijednosti koje
se nalaze u mnist.data upisuju se u varijablu X, a one u mnist.target u varijablu y. Vrijednosti
zapisane u mnist.data predstavljaju piksele slika, a u mnist.target su vrijednosti od nula do devet.
Zatim se te vrijednosti podijele na dio za trening i dio za test tako da se prvih 60 000 koristi za
ucenje mreze, a preostalih 10 000 za testiranje mreze. Ovi skupovi podataka predstavljeni su

varijablama X train, X test,y trainiy test (sl. 3.5.).



X, ¥ = mnist.data / 255., mnist.target
X_train, X test = X[:c8888], X[oaa88:]
y_train, y test = y[:60888], y[60808:]

SL 3.5. Skaliranje i podjela podataka.

Neuronska mreza definira se kao objekt klase MLPClassifier kao $to je prikazano na slici
3.6. Prilikom definiranja objekta moguce je postaviti vrijednosti odredenih parametara vezanih za
strukturu 1 u¢enje neuronske mreze kao sto je broj neurona skrivenog sloja, broj iteracija ucenja,
numericki postupak, vrstu aktivacijske funkcije i sl. Nije nuzno definirati svaki parametar jer klasa

MLPClassifier ima unaprijed definirane standardne vrijednosti za pojedine parametre.

mlp = MLPClassifier(hidden_layer sizes=(188,), max_iter=18®, alpha=le-4,
solver="sgd', verbose=18, tol=le-4, random_state=l,
learning_rate_init=.1)

SL 3.6. Kreiranje mlp objekta.

Mreza se u¢i pomocu metode fit kojoj se predaje ulazni skup podataka (X train, y_train).
Nakon ucenja na trening podacima (X _train, y_train) neuronska mreza moze prepoznati znamenke
na novim uzorcima (X test). Koriste¢i metodu predict proba dobiju se vrijednosti izlaznih
veli€ina za uzorke u testnom skupu podataka (X fest) koje se zapisuju u varijablu probability 1 one
¢ine izlaz iz neuronske mreze (Y). Metodi predict takoder se predaju uzorci u testnom skupu
podataka (X test). Rezultat te metode su predvidene znamenke koje se nalaze na uzorcima, a on
se zapisuje u varijablu prediction. MozZe se primijetiti da se kod u€enja mrezi predaju 1 ulazni 1

izlazni podaci dok je kod testiranja mreze izlaz mreZi nepoznat (sl. 3.7.).

mlp.fit(X_ train, y train)
probability=mlp.predict proba(X_test)
prediction=mlp.predict(X_test)

SI. 3.7. Treniranje i testiranje mreZze.

Pomoc¢u metode score moZe se izraCunati preciznost neuronske mreZe na temelju predanih
parametara: X frain iy train za izraCunavanje preciznosti mreze prilikom klasifikacije uzoraka iz
trening skupa podataka te X fest iy test za izraCunavanje preciznosti mreze prilikom klasifikacije
uzoraka iz testnog skupa podataka (sl. 3.8.). Preciznost se racuna na temelju broja tocno

klasificiranih uzoraka.
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print{"Training set score: ¥f" % mlp.score{X _train, y_train))
print{"Test set score: ¥f" % mlp.score(X_test, y_test))

SI. 3.8. IzraCunavanje preciznosti mreze.

Dobivene vrijednosti su prikazane na slici 3.9. Moze se vidjeti da je vrijednost veca kod
klasifikacije uzoraka na trening skupu Sto znaci da je neuronska mreza preciznija prilikom

klasifikacije uzoraka iz trening skupa nego prilikom klasifikacije uzoraka iz testnog skupa.

Training set score: 8.994958
Test set score: @.979288

SL 3.9. Dobivene vrijednosti za preciznost mreze.

Zbog implementacije naucene neuronske mreze u C programski jezik potrebno je binarno
zapisati slike znamenaka 1 atribute objekta mlp (coefs 1 intercepts) u tekstualne datoteke. Atribut
coefs je matrica tezina, a atribut intercepts predstavlja bias vrijednosti. Svaka slika sastoji se od
784 elemenata tipa float64 odnosno svaki piksel veli¢ine je 8 bajtova stoga veli¢ina ove datoteke
na disku treba biti 6272 bajtova. Isto je i s veli¢inama datoteka u kojima se nalaze tezine 1 bias

vrijednosti (sl. 3.10.).

X 1 =X test[1,:]

f_handle_image = open('image®.txt", 'wb")
¥_1.tofile(f_handle_image, sep="")
f_handle_image.close()

| |

we1ght51 mlp.coefs_[@]

7 T _handle_ image=open(‘weightsl.txt", 'wb")

—W.WE1ght51 tofile(f_ handle _image, sep—"'j
4% ¥ _handle_image.close()

=Y |.1 £

51 weights2= mlp coefs [1]

52 T_handle image=copen('weights2.txt", 'wb"')
532 weights2.tofile(f_handle_image, sep="")
54 f_handle_image.close()

58 biasesl=mlp.intercepts_[@&]

52 T _handle_ image=open( 'biasesl.txt", "wb")
68 biasesl.tofile(f handle_ image, sep="")
51 f_handle_image.close()

62

53 biases2=mlp.intercepts_[1]

64 ¥ _handle image=open('biases2.txt’, "wb')
65 biases2. tofile(f handle image, sep="")

J,f;handle_lmage close()
SL 3.10. Zapisivanje parametara mreze i prve testne slike u tekstualne datoteke.
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Nakon §to su potrebni parametri zapisani u datoteke, naucena se mreza implementira u C
programski jezik u okviru Visual Studia. Cjelokupni kod nalazi se u prilozima 3.4, 3.51 3.6.

Prvo se otvore datoteke u kojima se nalaze atributi klase (parametri mreze) i binarni zapis
znamenke, a to su onih pet datoteka koje su kreirane u Python programskom jeziku. Vrijednosti
ucitanih datoteka ucitaju se u dvodimenzionalna polja odnosno matrice realnih brojeva (image0,
biases1, biases2, weightsl, weights2). Postupak prikazan na slici 3.11. odnosi se samo na bias
vrijednosti prvog sloja, ali postupak je potpuno isti za ostale parametre i za spremljenu sliku
znamenke. Na slici 3.12. nalazi se definicija funkcije load from file za ¢itanje podataka

spremljenih u datoteci.

if ((fptr = fopen("D:\\Zavrsni\\biasesl.txt", "rb™}) == NULL}
1
printf({"Error! opening file™};
exit(l};
h
biasesl = load from_file(fptr);
fclose(fptr);
SL 3.11. Otvaranje datoteke.
—double* load from file(FILE *pointer)
{
unsigned long filelen;
fseek{pointer, @, SEEK END);
filelen = ftell{pointer);
fseek{pointer, @, SEEK SET);
double *buffer = (double*)malloc{filelen + 1};
N if (!buffer)
1
fprintf(stderr, “"Memory error®};
fclose(pointer);
return 8;
b
fread({buffer, filelen / 8, B, pointer);
return buffer;
X

SL. 3.12. Citanje podataka iz datoteke.

lako je moguce racunati s jednodimenzionalnim poljima u kojima se nalaze vrijednosti

ucitane iz datoteka, zbog lakSeg raCunanja i vizualizacije u sljedecem koraku se te vrijednosti
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ucitaju u dvodimenzionalna polja (img, b1, b2, wi, w2). Kao §to je prikazano na slici 3.13., vrsi se
memorijska alokacija, a zatim se poziva funkcija load to 2Darray (sl. 3.14.). Na kraju se oslobada
memorija zauzeta pri kreiranju jednodimenzionalnog polja koje nam viSe nije potrebno. Kao i na
prethodnim slikama, prikazan je postupak za jedan parametar (b17), ali vrijedi 1 za sve ostale (b2,

wl, w2) kao i za sliku (img).

ROMWS = 1;
COLUMNS = 1@@;

double **bl = (double**)malloc(ROWS * sizeof(double*}};
for (I =8; I < ROWS; I+)
bl[I] = (double*)malloc{COLUMNS * sizeof(double}};

load to_2Darray(biasesl, ROWS, COLUMNS, bl):
free(biasesl};

SI. 3.13. Kreiranje nove varijable, poziv funkcije load to 2Darray i oslobadanje memorije.

slvoid load to 2Darray(double* arraylD, int rows, int columns, double** array2D}
{
for (1 =98; i< rows; iH)}
for {j = 98; j < columns; j++)
array2D[i][j] = arraylD[i * columns + j];

SI. 3.14. Funkcija load to 2Darray.

Nakon $to su svi potrebni parametri i slika znamenke pohranjeni u varijable, poziva se
funkcija predict koja prima te parametre 1 sliku. Rezultat te funkcije su vjerojatnosti spomenute u
uvodu ovog poglavlja, a on se zapisuje u varijablu result. Definicija te funkcije prikazana je na
slici 3.15., a pripadajuce funkcije koje se pozivaju unutar nje prikazane su na slikama 3.16., 3.17.,

3.18.,3.19.13.20.
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Eldouble** predict(double** weightsl, double** weights2, double** biasesl, double** biases2, double** image)
{
rows = 1;
columns = 188;
double **resl = (double**)malloc({rows * sizeof(double*}};
for (i = @; i < rows; i)
resl[i] = (double*)malloc(columns * sizeof(double));
initialize(resl, rows, columns);
matrix mul(resl, image, weightsl, rows, columns, 734);
matrix_sum(resl, biasesl, rows, columns};

RelU({resl, rows, columns};

rows = 1;
columns = 18;

double **res2 = (double**)malloc(rows * sizeof(double*});
for (1 =0; i < rows; it+)

res2[i] = (double*)malloc(columns * sizeof(double)};
initialize(res2, rows, columns);
matrix mul({res2, resl, weights2, rows, columns, 18@);
matrix sum(res2, biases2, rows, columns);
Softmax(res2, rows, columns);

return res2;

SL 3.15. Funkcija predict.

Elvoid initialize(double** array2D, int rows, int columns)
5
for (i = @; id<rows; Hi)
for (j = @; j<columns; ++j)
array2D[i][]] = @;

SI. 3.16. Funkcija za inicijalizaciju polja.

Blvoid matrix_mul{double** result, double** array2D, double** array2d, int rows, int columns, int rc)
[
for (i = @; idrows; H1i)
for (j = @; j<columns; ++j)
for (n = B; n<rcy +4n)
result[i][j] += array2D[i][n] * array2d[n][j];

SI. 3.17. Funkcija za mnoZenje matrica.
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Bwvoid matrix sum{double** array2D, double** array2d, int rows, int columns)

1
for (i =8; 1 < rows; it+)
for (j = @; j < columns; Jj++)
array2D[i][j] = array2D[i][]j] + array2d[i][]];
o

SI. 3.18. Funkcija za zbrajanje matrica.

Swoid RelU{double** array2D, int rows, int columns)

1
for (i =8; i< 1; i++)
for (j = 8; j < 188; j++)
if (array2b[i][]j] < @) array2D[i][j] = 9;

SL 3.19. ReLU funkcija.

Elwvoid Softmax({double** array2l, int rows, int columns)
double expsum = 8;
for (i = 8; i < 1; it++)
for (j = 8; j < 18; j++)
expsum += expl{array2D[i][j]);
for (i = 8; i < 1; it++)

for (j = 8; j < 18; j++)
array20[i][3] = exp(array20[i][§]1) / expsum;

SL 3.20. Softmax funkcija.

Sam postupak izgradnje neuronske mreZe i dobivanja izlaza iz nje je drugaciji nego u
Python programskom jeziku jer ne postoje gotove funkcije za definiranje strukture mreze kao Sto
je to klasa MLPClassifier u Python programskom jeziku ve¢ se koriste standardne C funkcije i
parametri mreze izracunati u programskom jeziku Python. Medutim, ovakav C kod znatno je lakSe

implementirati u mikroupravljac.

3.3. Implementacija izgradene neuronske mreze u mikroupravljac

Izgradena neuronska mreza implementira se u mikroupravlja¢ s ARM Cortex-M4 jezgrom

prikazan na slici 3.21.

15



n

”
=)
20
g
¢

W05 MN

El=F 1F |

ﬂJGAO)S!p-ﬂ.ZEI.'Ulsf

SI. 3.21. Mikroupravlja¢ s ARM Cortex-M4 jezgrom.

Napajanje uredaja odvija se preko USB kabela (sl. 3.22.) koji spaja mikroupravlja¢ s
osobnim racunalom, a USART (engl. Universal synchronous asynchronous receiver transmitter)
periferija ovog mikroupravlja¢a omoguéava komunikaciju mikroupravljaca s osobnim ra¢unalom.
Sastoji se od predajnika i prijemnika s odgovaraju¢im pinovima na mikroupravlja¢u oznacenim s
TX (pin za slanje podataka) i RX (pin za prijem podataka). Preko ovih pinova odvija se serijska
komunikacija mikroupravljaca i osobnog racunala. Kada se zeli poslati neki podatak, vrsi se
zapisivanje vrijednosti u podatkovni registar predajnika, a kod primanja podataka Cita se
podatkovni registar prijemnika. USART se konfigurira tako da se podeSavaju vrijednosti u

konfiguracijskim registrima USART-a.

SI. 3.22. USB kabel za napajanje mikroupravljaca [10].
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U slucaju da se zeli ostvariti komunikacija izmedu mikroupravljaca i osobnog racunala
koje nema serijski port, potrebno je koristiti pretvornik PL2303TA prikazan na slici 3.23. Crnu
zicu potrebno je spojiti na GND pin mikroupravljaca, zelena sluzi za primanje podataka i spaja se

na RX pin, a bijela za slanje podataka i spaja se na TX pin.

SI. 3.23. PL2303TA pretvornik [11].

Mikroupravlja¢ STM32F407VG sadrzi tri USART sucelja. Za potrebe slanja slika na
mikropuravljac koristi se USART1 sucelje. Nakon Sto se fizicki poveZe mikroupravljac s osobnim
racunalom, potrebno je ukljuciti takt za USARTI1 1 port B 1 konfigurirati pinove PB6 1 PB7.
Pomocu funkcije GPIO_PinAConfig povezuju se ti pinovi s njihovom ulogom na USART1 (TX
ili RX). Nakon toga se podeSava USART]1 tako da se odredi brzina prijenosa podataka, paritet,
broj stop bitova i veliina podatka koji se istovremeno prenosi. Rad USART1 periferije omogucen

je funkcijom USART Cmd (sl. 3.24.).
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//URRT
RCC AHB1PeriphClockCmd (RCC AHB1Periph GPTIOE, ENABLE)://
RCC APBE2PeriphClockCmd (RCC APB2Periph USART1, ENABLE)://

GPIO PinAFConfig (GPICE, GPIC PinSource&, GPIQ AF USART1)://
GPIO PinAFConfig (GPIOE, GPIO FinSource7, GPIO AF USART1)://

Sf Imitialization of GPIOB

GPIO InitTypeDef GPIC InitStructUART;

GPICO InitStructUART.GFIC Pin = GPIO Pin 6 | GPIO Fin 7:
GPIO InitS5tructUART.GPIO Mode = GPI0 Mod= AF;

GPIO InitS5tructUART.GPIC Speed = GPICO Spesd 50MH=z:

GPIC InitStructURART.GPFIC OType = GFIC OType FF:

GPIO InitStructUART.GPIC PuPd = GFIC FuPd UF:

GPIC TInit (GPIOB, &GPIC InitS5tructUART) ;

/4 Initialization of USART1

USERT InitTypeDef USART InitStruct;

USART TnitStruct.USART BaudRate = 9600;

USART TnitStruct.USART HardwareFlowControl = USART HardwareFlowControl None;
USART InmitStruct.USART Mode = USART Mode Bx | USART Mode Tx:

USART InitStruct.USART Farity = USART Paricy MNo;

USART InitStruct.USART StopBits = USART StopBits 1;

USART TnitStruct.USART WordLength = USART WordLength 8b:

USART Init (USART1, &USART InmitStruct):

tnable USAKI]

USART Cmd (USART1, ENABLE):

SIL 3.24. USART1 konfiguracija.

Moguce je podesiti USART periferiju mikroupravljaca tako da generira zahtjev za
prekidom kada se ispune odredeni uvjeti. U ovom radu izvor prekida bit ¢e primanje novog
podatka. Nakon inicijalizacije USART-a definira se prioritet prekida 1 omogucuju USARTI1

zahtjevi za prekidom prilikom primanja novog podatka (sl. 3.25.).

USART ITConfig(USART1,USART IT RXWE,ENABLE):

WVIC SetPricrityGrouping (NVIC PriorityGroup 4):

NVIC SetPriority(USARTI IROn, NVIC EncodePricrity(NVIC GetPricorityGrouping(},0,0)}):
NVIC EnableIRQ(USARTI IRCn):

SI. 3.25. Omoguc¢avanje USART] prekida uslijed primanja podataka.

Za mjerenje vremena koristi se 24-bitni sistemski broja¢ vremena SysTick koji broji prema
»dolje® od odredene vrijednosti s odgovaraju¢im taktom. Ta se vrijednost naziva RELOAD
vrijednost 1 ucitava se u broja¢ kada on dosegne vrijednost 0. Generiranje prekida u zeljenim
vremenskim intervalima mogucée je tako da se postavi odgovaraju¢a RELOAD vrijednost.

Podesavanje ovog brojaca vremena omoguceno je pomocu funkcije SysTick Config (sl. 3.26.) koja
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prima broj otkucaja izmedu dva prekida (umnozak Zeljenog perioda i sistemske frekvencije).
Primjerice, u ovom radu ta funkcija prima cjelobrojnu vrijednost 168 000 jer sistemska frekvencija
iznosi 168 MHz, a zeljeni period 1 ms (1 ms * 168 MHz = 168 000) stoga ¢e se svake milisekunde

za | povecati vrijednost varijable noMs koja ¢e sluziti za mjerenje proteklog vremena (sl. 3.27.).

SyaTick Config(l1&68000);

SL 3.26. Podesavanje brojaca vremena mikroupravljaca.

volid Sy=sTick Handler (void)
.i
noMs4++4-;

SL 3.27. Kod prekidne rutine.

Nakon implementacije, preko serijskog porta posalju se vrijednosti proizvoljne slike iz
MNIST skupa u mikroupravljac. Slika se Salje tako da se prenosi osam bitova istovremeno. Osam
po osam bitova dok se ne prenese cijela slika znamenke veli¢ine 28x28 piksela odnosno 784
piksela. Da bi se utvrdilo da je poslana slika ispravno primljena, tijekom razvoja rjeSenja
usporedivane su vrijednosti elemenata slike u Python programskom jeziku s primljenim
vrijednostima koje se nalaze u varijabli /MG koja predstavlja polje u RAM memoriji
mikroupravljaca u koju se sprema testna slika. Parametri mreZe, odnosno teZine i biasi su
definirani kao konstantna polja te su tako spremljeni u flash memoriju mikroupravljaca.

Na slici 3.28. prikazan je dijagram toka programa koji je implementiran u mikroupravljac.
U glavnom dijelu programa izvodi se kod za prepoznavanje znamenke na slici, a kona¢no rjeSenje
upisuje se u varijablu 2. Prekid se dogada kada mikroupravlja¢ primi bajt na serijskom sucelju.
Prilikom prekida izvodenja glavnog dijela programa izvodi se prekidna rutina u kojoj se elementi
poslane slike primaju 1 ucitavaju u varijablu /MG. Prilikom primitka svih elemenata slike, glavni
dio programa nastavlja s izvodenjem. U slucaju da slika nije poslana, program ¢eka da se ona

posalje.

19



POCETAK

SI. 3.28. Dijagram toka programa.

Na slici 3.29. prikazan je dio koda koji se izvodi prilikom prekida izvodenja glavnog dijela
programa. Pomocu funkcije USART ReceiveData elementi slike ucitavaju se u polje cijelih
brojeva IMG. Potrebno je skalirati dobivene vrijednosti pa se one dijele s brojem 255 tako da se
dobiju vrijednosti izmedu nula i jedan, a one se upisuju u polje realnih brojeva imag. To polje
predstavlja ulaz neuronske mreze X. Kada se u€itaju svi pikseli poslane slike, glavni dio programa

nastavlja s izvodenjem.
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void TUSART1 TROHandler (void)

1
IMG[n] = USART ReceiveData (USART1):
imag[n] = IMG[n]/255.0;

if (m==T83)
.{
n=0;
flag = 1:

else ntt;

USART ClearITPendingBic (USART1, USART IT RXNE);

b

Sl. 3.29. Prekidna rutina koja se poziva prilikom primanja podatka na serijsko sucelje.

Pri primitku svih vrijednosti slike, mnoze se te vrijednosti s vrijednostima
dvodimenzionalne matrice koja predstavlja tezine prvog sloja (dvodimenzionalno polje realnih
brojeva wl), dodaju se bias vrijednosti zapisane u matrici b/, a zatim se dobiveni brojevi provlace
kroz aktivacijsku funkciju ReLU. Ovaj medurezultat upisuje se u polje realnih brojeva r1 (sl.

3.30.).

for(i=0:;i<100;i++){
for(j=0;3<784;3++) {
rlfi]+=imag[j]*wl([3][1]:

for(i=0:;i<100;i++){
r1[i]+=b1[0] [i]:
if {rl[i] < 0.0y ri[i] = 0.0;

SI. 3.30. Izracunavanje vrijednosti prvog sloja.

U sljede¢em koraku se medurezultat mnozi s elementima matrice teZina w2, zbraja s bias
vrijednostima iz matrice b2 i na kraju se koristi softmax funkcija. Krajnji rezultat je vektor 2 s
deset vrijednosti koje predstavljaju ranije spomenute vjerojatnosti da se na ulazu pojavila odredena

znamenka (sl. 3.31.).
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for(i=0;i<10;i++)}{
for(j=0;3j<100;j++)} {
r2[il+=rl[j1*w2[3][1]:

for(i=0;i<100;i++)}{
r2[i]1+=b2[0]1[i]:
if (r2[i] < D.0) r2[i] = 0.0;

for (i, = 0; i < 10;. i++)
expsum += expl(rZ2[i]):

for

SI. 3.31. Izracunavanje konac¢nih vrijednosti.

Za potrebe mjerenja vremena izvodenja glavnog dijela programa odnosno mjerenja
vremena klasifikacije izvodi se kod na slikama 3.32. 1 3.33. Kod na slici 3.32. izvodi se prije
klasifikacije. Varijabla imageCounter povecava svoju vrijednost te tako broji prenesene slike, a u

varijablu startTime se zapisuje vrijednost iz varijable noMs koja mjeri proteklo vrijeme.
imageCounter++;
startTime = noMs;

SI. 3.32. Brojac slika 1 mjerac vremena.

Nakon $to se dobije konacni rezultat u glavnom dijelu programa (vektor »2), izvodi se kod
na slici 3.33. U varijablu stopTime upisuje se trenutna vrijednost zapisana u varijabli noMs.
Razlika vrijednosti trenutno zapisanih u varijablama stopTime 1 startTime predstavlja vrijeme
potrebno za klasifikaciju rukom pisane znamenke. Uz pomo¢ brojaca slika lako se moze pratiti

vrijeme za svaku prenesenu sliku.
stopTime = noMs;
diff [imageCounter-1] = stopTime - startTime;

SI. 3.33. Vrijeme potrebno za klasifikaciju rukom pisane znamenke.
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4. REZULTATI

Ispravnost implementacije neuronske mreze u mikroupravlja¢ provjerena je usporedbom s
vrijednostima koje za iste ulazne slike daje mreza implementirana u programskom jeziku Python
tako da je za svaku sliku testnog skupa usporeden izlaz koji daje metoda predict (vrijednosti od 0
do 9) objekta klase MLPClassifier s indeksom maksimalne vrijednosti vektora 2 koja se dobije
za pojedinu sliku.

Za svaku testnu sliku mreza implementirana u mikroupravljacu dala je jednaku izlaznu
vrijednost kao i mreza u programskom jeziku Python $to potvrduje ispravnost implementacije.

Primjerice, ako se na ulazu u implementiranu neuronsku mrezu nalazi slika znamenke
jedan odnosno ako je poslana slika broj 2000 iz MNIST testnog skupa (sl. 4.1.), na izlazu se dobiju
vrijednosti kao na slici 4.2. Te vrijednosti su zapisane u varijabli 2. Takve vrijednosti dobiju se 1

prilikom testiranja neuronske mreze u razvojnom okruzenju Spyder (sl. 4.3.), a one su zapisane u

varijabli probability.
0
20 -
0 25
SI. 4.1. 2000. slika iz MNIST skupa.

()= r2[0] volatile float 5.5513492e-006
()= r2[1] volatile float 0.999616146

()= r[2] volatile float 5.5513492e-006
(<= r2[3] volatile float 5.5513492e-006
()= r2[4] volatile float 3.38833415e-005
()= r[5] volatile float 5.5513492e-006
()= r2[B] volatile float 5.5513492e-006
(9= r2[7] volatile float 7.19572345e-005
()= r2[8] volatile float 0.000244622584
()= r2[9] volatile float 5.5513492e-006

Sl 4.2. Varijabla r2 za sliku broj 2000.
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SL 4.3. Varijabla probability za sliku

probability - NumPy array

6 7 8 9 &
s --
o -----—
E --
o [ [ e e
Zlm 1.9180%-83  8.999647  1.28945¢-05  1.59855e-87  3.38842e-85  7.52205¢-07  3.93433e-97  7.196e-85  0.880244631  1.59917e-09
z SSHD G S LTI LS LMD L
e T e e
2008

EEECCE

broj 2000.

Kao §to se moze vidjeti, najveca vjerojatnost je ona da se na ulazu pojavila znamenka jedan.

U varijabli y _test nalaze se znamenke koje bi se trebale pojaviti na

izlazu iz neuronske mreze. Na

ulaz je poslana 2000. znamenka po redu koja se nalazi u MNIST testnom skupu slika te bi

neuronska mreZa trebala klasificirati ovu znamenku kao jedinicu §to je 1 slucaj i to se moze

potvrditi sljede¢om slikom (sl. 4.4.).

y_test - NumPy array

_oEm

1997

1993

1999

2000

200

2002

Format | | Resize | [v] Background color

oK

Sl. 4.4. Varijabla y_fest za sliku broj

2000.
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Ako je na ulazu zadnja slika iz testnog skupa odnosno znamenka devet (sl. 4.5.), varijable

r2 i probability poprimaju vrijednosti kao na slikama 4.6. 1 4.7.

9

0 25

SL. 4.5. Zadnja slika iz MNIST skupa.

= r2[0] violatile float 4.85768297e-008
t9= r2[1] volatile float 4.857608297e-008
G4= r2[2] volatile float 4.85768297e-003
)= r2[3] violatile float 4.857682097-003
(9= r2[4] volatile float 0.0054615289
(9= r2[5] volatile float 4.85768297e-002
G4= r2[6] volatile float 4.235768297e-003
= r2[7] violatile ﬂ_uat Sﬁﬂﬁﬂgﬁﬂde-ﬂ]ﬁ
=)= r2[8] volatile float 4.3_5?5529?&-[“13
(9= r2[9] volatile float 0.994532526

SL. 4.6. Varijabla r2 za zadnju sliku.

= probability - NumPy array = iz
8 9 A

s aSmee | LeAew Asmien SNEe L) MG Lo omwim

s (0w pmweem [immen | ST s SSRIW | Gmsn | omenn

9999 1.83981e-89  1.76366e-12  4.66@A7e-80  7.68432e-89  @.88546138 1.6624e-18  3.13476e-18  5.62688e-86  1.79763e-88 8.994533

|| e | @t

SL. 4.7. Varijabla probability za zadnju sliku.
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Kao i kod prethodne znamenke, vrijednosti su gotovo iste te je znamenka ispravno

klasificirana kao znamenka devet $to se moze vidjeti na slici 4.8.

=3 y_test - NumPy array = =

| Format JI Resize |Eadcgrnur1d color

| Ok | ! Cancel |

SL 4.8. Varijabla y test za zadnju sliku.

U oba primjera postoje male razlike u izlazu mreZe u mikroupravljacu i one implementirane
u Python programskom jeziku. Razlog je razlicita preciznost brojeva s pomi¢nim zarezom jer
Python ima 64 bitni zapis brojeva s pomicnim zarezom dok je u mikroupravljacu 32 bitni zapis. U
okviru Visual Studia ne postoji to odstupanje u vrijednostima jer se koristi isti zapis brojeva s
pomi¢nim zarezom.

Vrijeme potrebno neuronskoj mreZi da klasificira primljenu sliku izmjereno je pomocu
brojaca vremena mikroupravljaca i upisano za svaku sliku u polje prirodnih brojeva. Na slici 4.9.

moze se vidjeti vrijeme izrazeno u milisekundama za nekoliko slika.
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Expressicn
)= razlika[0]
()= razhka[1]
)= razlika[2]
)= razlika[3]
()= razlika[4]
()= razlika[3]
)= razlika[6)]
()= razlika[7]
()= razlika[8]
)= razlika[9]
=)= razlika[10]
)= razlika[11]
()= razlika[12]

e wm=lile=l1 21

Type

volatile unsigned int
wolatile unsigned int
volatile unsigned int
volatile unsigned int
volatile unsigned int
wolatile unsigned int
volatile unsigned int
volatile unsigned int
volatile unsigned int
wolatile unsigned int
volatile unsigned int
volatile unsigned int
volatile unsigned int

wemlamdila el s G

SI. 4.9. Vrijeme klasifikacije.

Vrijeme je priblizno isto jer se jednak broj operacija izvrSava za svaku sliku.

Yalue

33
33
33
34
33
33
33
34
33
33
33
34
33

e
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5. ZAKLJUCAK

U ovom zavr$nom radu je izgradena, implementirana 1 testirana neuronska mreza za
klasifikaciju rukom pisanih znamenaka. KoriStena je neuronska mreza s tri sloja: ulazni, skriveni
1izlazni sloj. Ulazni sloj ¢ine 784 neurona koji predstavljaju po jedan piksel slike iz MNIST skupa
slika rukom pisanih znamenaka, a izlazni 10 neurona ¢ije vrijednosti predstavljaju vjerojatnosti da
se u ulaznom sloju nalazi slika pojedine znamenke. Dio MNIST skupa podataka za trening koriSten
je za treniranje neuronske mreze. Ta mreza je zatim implementirana u C programski jezik na
osobnom racunalu u okviru Visual Studia, a potom i u mikroupravljac te testirana na preostalih
10 000 slika znamenaka koje su poslane na ulaz neuronske mreze preko serijskog porta. Brzina
prepoznavanja znamenke neovisna je o tome koja se slika posalje na ulaz neuronske mreze i1 iznosi
priblizno 33 milisekunde. Usporedbom rezultata u prethodnom poglavlju moze se vidjeti da nema
znacajne razlike izmedu izlaza neuronske mreze implementirane u programskom jeziku Python i
mreze implementirane u C programskom jeziku i pokrenute na mikroupravljacu te da klasifikacija

rukom pisanih znamenki uz pomo¢ izgradene neuronske mreze postize zadovoljavajuce rezultate.
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SAZETAK

Problem klasifikacije rukom pisanih brojeva rijeSen je pomocu viseslojne neuronske mreze. Mreza
je trenirana u Python programskom jeziku na MNIST skupu podataka u kojem se nalaze slike
rukom pisanih znamenaka. Nakon faze ucenja, neuronska mreza je testirana na testnom skupu
podataka. Uz pomo¢ spremljenih tezina i bias vrijednosti, ista takva mreza kreirana je u C
programskom jeziku. Na samome kraju navedena mreza je implementirana u mikroupravljac¢ s

ARM Cortex-M4 jezgrom te su testirane brzina i to¢nost mreze.

Kljucne rijeci: klasifikacija, neuronska mreza, MNIST, mikroupravljac

ABSTRACT

Implementation of neural network into the microcontroller with ARM Cortex-M4 core

Problem of classification of handwritten digits is solved with multilayer neural network. Network
was trained in Python programming language on MNIST dataset which contains pictures of
handwritten digits. After learning phase, neural network was tested on test dataset. With saved
weights and biases, the same network is created in C programming language. At the very end,
aforementioned network was implemented into the microcontroller with ARM Cortex-M4 core

and speed and precision of network were tested.

Keywords: classification, neural network, MNIST, microcontroller
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PRILOZI

P. 3.1. Ucenje neuronske mreze 1 zapisivanje njenih parametara u datoteke

(Python programski jezik)

P. 3.2. Slanje slika preko serijskog porta (Python programski jezik)

P. 3.3. Implementacija neuronske mreze u mikroupravljac i primanje slika preko serijskog

porta (programski jezik C)

P. 3.4. Neuronska mreza (programski jezik C) — NeuralNet.h

P. 3.5. Neuronska mreza (programski jezik C) — NeuralNet.c

P. 3.6. Neuronska mreza (programski jezik C) — main.c

Prilozi se nalaze na CD-u.
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