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Vyvoj metodou Model-Based Design
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Modelovani, simulace a testovani
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Vyvoj metodou Model-Based Design

Systematické vyuziti simulaénich modeld
napric vyvojovym procesem propojeni s pozadavky

pokryti poZzadavku (requirements coverage)

simulace modell
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automatické generovani kédu
[ Modely prostiedi

\N Modely fyzickych komponent J

N\

__ [ \ Algoritmy J
SIL simulace - \\o ¥ =

__— soulad se standardy (MISRA, ISO, DO)

—— tvorba a sprava testl

§ pokryti testy (test coverage)

formalni prokazovani vlastnosti
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Vyvojovy cyklus V pro standardni (ne-Al) embedded systémy

Model-Based Design

CSystem requirements) CFull integration and teSD

CSystem-level modeD CSystem integration and tesD

(Component models) (Component tesD
(Generated code)




Mapa nasazeni metody MBD
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Modelovani Simulace a testovani Vyvoj produkéniho
a simulace vrealném case kodu
Systematické o Automatizovane
o Verifikace ., L, e
testovani iy testovanivrealném Certifikace
oo systému
algoritm( y Sase
Sim“lacoe _ , Software- a
algoritmu s Simulace Hardware-in-the-Loop ,
del . , Processor-in-the-Loop
modaeiem systému (HIL) simulace ,
systému (SIL, PIL) simulace
Vyvoj Modelovani Rapid Generovani
algoritmu algoritm(l Prototyping embedded kédu

Z4dné generovani kédu

- Generovani kédu pro testy

Generovani kodu

- Generovani kédu pro produkci -




Typy Al
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Diskriminativni Al Gener{ivni Al
\_ ) \_ J

generovani a simulace novych

klasifikace a predikce Al Chat dat podobnych tomu, co se Al

vystupu na zakladé model naucil

vstupnich dat

. + integrace a kooperace v
Al COleOt ramci daného prostredi

+ aktivni provadeni akci k
dosazZeni zadanych cill

Agentic Al

zameéreni dnesniho seminare

https://www.mathworks.com/products/matlab/generative-ai.html
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Diskriminativni Al ~ machine learning a deep learning

Machine learning Deep learning

obrazky / video
Typ dat casoveé rady / signaly

tabulkova data
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Cloud Al, Edge Al, Embedded Al a tinyML
Cloud Al Edge Al
Al modely, které jsou Provozovani Al modelu se odehrava na
spoustény na vykonnych lokalnim hardware, v blizkosti zdroje dat.
serverech ve vzdalenych
datovych centrech. Idealni pro
uceni komplexnich modell a Em bedded Al
spousténi LLM.
Lokalni servery Al modely které jsou spoustény na
zafizenich s omezenymi zdroji jako
soucast vyvijeného systému
Priimyslova PC
e Embedded GPU Mikrokontroléry
I,
s s NPU :
tinyML
FPGA

Mikroprocesory
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Typicky priklad: Asistencni systém automobilu

Al algoritmus
detekce jizdnich pruhl a vozidel

\ Highway Lane Following Test Bench‘ '

Model dynamiky vozidla
pro testovani chovani systému

Set Valocity LaneFollowingDecisighLogicAndController
imés}
I St Velocity {rad)
Sl {mis) Stearing Angle
frad)
System Time
o . . = {rad)
: 7 A — Laras — | Steering Angle Pose
Camera » - _detections steering_angle  fyaq;
N\ {mis?)
—{Ego o, l_;-‘" 3 Acceleration
- ¢ — = (mfs?) mis)
¢ Acceleration Velocity ]
Actors ego_accelerabipn's<) |, .2, ymE0p ity
! Viahicles
vehicle_detections Vehicle Dynamics
L Boundariss » Time ForwardWehicleSensorFusion
| Longitudinal Velocity
MIO Track Index ——»3 .
] Vision Tracks ¥ Longitudinal Velocity | Lane Boundaries
tracks p's) {mis)
Actors
Radar > ‘qua_‘ r =
2 — Metrics Assassment
Forward Yghicle Sensor Fusion Lane Following Decision Logic and Contraller
Simulation 3D Scenarno
I lane_boundaries
I actors

/

Senzoricka fuze
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Vyvojovy cyklus W: Adaptace V-cyklu pro Al

Credit: EASA, Daedalean.

(Sub)system (Sub)system
requirements & design requirements verification

Reqmrements allocated to ML ML requirements
component management verification
Data Independent data
management earmng process and learning verification
verification

Learnlng process Inference model
management verification & integration

Model Model
training mpleme ntation
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Sprava poZadavkd -%@5

-

» PoZadavky na celkovy navrh systému B Of (R | B 8 é
Requirement Set if’““sd"°' R it =
= Pozadavky specifické pro Al komponenty | —
= Requirements Toolbox s e ’
— vytvarfeni, propojeni a trasovani pozadavk( - :::
— Requirements Editor Z:”EZHT::MWV w.sszuipEEam Y@
— Traceability Matrix ;m:mm“ww“m 7
— Traceability Diagrams gmmmm {
= Kliové otézky L

— jsou vsSechny pozadavky implementovany?

— jak budou pozadavky testovany?

— lze vysvétlit chovani modelu?

12
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Spravadat <« .5
P e e

= Sprava dat urcenych pro uceni Al modelu
= Oznacovani dat pro ucely uceni W=7
— Image Labeler, Signal Labeler =
_ -

= Manipulace s daty

— primé nacitani dat — pro malé datové sady

— objekty datastore: imageDatastore, signalDatastore,...

— Uprava dat: TransformedDatastore, augmentedImageDatastore, ...

= Rozsahla data s — ToageOutostore with propertics

Files: {

‘... wmatlab\toolbox\matlab\demosh\example.tif’;

— ta ll a r rays '...\matlab\toolbox\matlab\matlab_images\tif\corn.tif"

}
Folders: {

'...wmatlab\toolbox\matlab®
}
Labels: [demos; imagesci]
AlternateFileSystemRoots: [}
ReadSize: 1
SupportedQutputFormats: [“png" "Jpg" "jpeg" "tif" "tiff"]
DefaultOutputFormat: "png"
ReadFcn: @readDatastoreImage

13



Sprava procesu uceni e
= Pripravna faze pred vlastnim uc¢enim

= Vybér Al modelu / architektury site

= Nastaveni moznosti pro uceni

— ucici algoritmus, ztratova funkce, hyperparametry

= |nteraktivni nastroje nebo funkce
— Deep Network Designer
— Classification Learner

— Regression Learner
» Hledani optimalnich hyperparametrl
— nastaveni experiment(

— Experiment Manager

14
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Hyperparameters

Strategy: | Emaus(we&ueep—' J

In the setup and metric functions. access hyperparameter values by using dot notation

Name
solver
filterSize

Values
bradam']
57

numFilters1
numFilters?>

[16 32
(12 621

(e Ada

! function [dsTrain, Loyers,options] = 10,45 Experiment_prevmcnia i SFSRDY

e i e
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Al modely v prostredi MATLAB

Machine learning Deep learning

I in
g B n
L }
i '"lr”".”“"“"l"”

SVM Clustering

Decision trees

< N "gog :E;EE
v N =
% \b % 7 ====
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MATLAB a spoluprace s dalSimi nastroji

* |[mport Al modell z prostiedi TensorFlow, PyTorch a v otevieném formatu ONNX

@ transfer learning a uprava modelu
PyTorch /
\ _— @@ vysvetlitelnost a verifikace

MALEA T2 simulace a testovani

\

= Export Al modell

MATLAB Al

M komprese a nasazeni

16 https://www.mathworks.com/campaigns/pocket-guides/matlab-python-ai/ebook.html
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Uceni Al modelu B

= Uceni zvoleného modelu / skupiny model(
= Posouzeni dosazené presnosti modelu
» Hledani optimalnich hyperparametr(
— spusténi experiment(
— vybér nejlepSiho modelu
= |terativni proces vramci W-cyklu

— zmeény nastaveniv pfipadé nedostatec¢nych vysledku

— vybér odliSnych metod pro uceni, ...

17
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o ' Accuracy: 90.71%

Verifikace procesu uceni e

= Testovani Al modelu ;

— dullezité je testovat s nezavislou sadou dat

— metriky pro vyhodnoceni uspésnosti sité

[ Training Data (ID)
[ 71Speckle Noise
012 - [FlipLR

[ Contrast

= Pochopeni chovani Al modelu (XAl)
— interpretovatelnost modelu, vysvétlitelnost modelu

— vizualizacnitechniky pro pochopeni chovani modelu

= Qvéreni robustnosti Al modelu

-200 -150 -100
Distribution Confidence Scores

— adversarial examples, formalni verifikace

— detekce ,,out-of-distribution® dat &
» ﬂb /verlfled
) | = ’ —_— — UNPrOVEN
- ¢ \
‘ violated

18
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Implementace Al modelu =

YN YN
| GPU Coder >
= Priprava Al modelu pro implementaci .....
l T Mjcn i T | MATLAB Coder > EE];
| — komprese modelu (hluboké neuronové sité) | %@ @Q oy o
= Automatické generovani kédu oumsaos | %D L)

Xilinx and Intel
SoCs and FPGAs

— generovani kédu z nauc¢enych Al modell
— optimalizovany kéd pro cilovou platformu

- C/C++, CUDA, HDL

sl fyadorg |1

= Simulink jako platforma pro implementaci a integraci |[[——————=

OpEULES

— implementace reSena soucasné s fazi integrace a verifikace

— propojeni Al modelu s dalSimi algoritmy (fidici systém, ...)

— testovani prostrednictvim simulace

&
vEE

— spole¢na implementace (automatické generovani kédu)

https://www.mathworks.com/help/deeplearning/code-generation.html
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Komprese Al modelu

= Cil: snizit pamétovou narocnost a vypocetni naroky hluboké neuronové sité
= Dva hlavni faktory prispivajici k velikosti neuronove site:

= Stavy
— informace vypocitané béhem operaci s vrstvami
— uchovavaji se pro pouziti v ndslednych préichodech vrstvou

— napf. vnitfni stavy LSTM vrstev

o MB
= UcCitelneé parametry
s
— obsahuji vlastnosti, které se sit naucila !:',i-,.-:’_'_.___:“*
. . . . 5
— napfr. vahy konvolucnich a plne propojenych vrstev Ry

https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ug/reduce-memory-footprint-of-deep-neural-networks.html
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Zpusoby komprese Al modelu v prostfedi MATLAB

&

£ HUMUSOFT

= Strukturalni komprese — pruning, projekce

— snizeni poc¢tu stavu a ucitelnych parametru

= Komprese datovych typl — kvantizace

v v 7

= Kompresnitechniky lze kombinovat ~ je dobré aplikovat ve tomto poradi

Generovani

Pruning — Projekce —> Kvantizace kédU

» Kdosazeni optimalnich vysledkl po kazdém kroku neuronovou sit dotrénovat

https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ug/train-and-compress-ai-model-for-road-damage-detection.html
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Analyza moznosti komprese Al modelu

= Analyza zobrazuje informace:
— maximalni mozna uspora pameéti
— podpora pruningu, projekce a kvantizace pro danou sit

— omezeni pruningu jednotlivych vrstev z davodu architektury sité

= Designer Compression Analyzer *
Analysis for Network Compression 204 MB 5.3M 912
Analysis Date: 20-Jan-2025 14:01:00 memory total parameters layers
izati ion E : MATLAB
Maximum Compression Minimum Network Size
Pruning Projection Quantization Current Network 204 MB
49.3% 91.7% 70.8% Pruning 104 M8
Projection 1.7MB
Combine techniques for further compression. First prune, then Quantization 6MB
project, then quantize.
Layer Information \'Semngs - Layer Parameter Memory
Name Type Pruning Projection Quantization Number of
Learnables
1 input_1 Image Input @
2 stem_conv1 |2-D Convolution A\ Blocked by downstre... | (@ @ €
stem_bn1  |Batch Normalization I A\ Requires upstream p... | &) @

@ Fully supported @ Partially supported A Blocked by network architecture ® Not supported

= Slouzi k rozhodnuti, kterou techniku ke kompresi sité pouzit
22
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Pruning (prorezavani)

= Systematické odstranéni nejméné dullezitych parametru sité, aby se zmenSila
velikost site a zaroven se zachovala kvalita jejich predikci

/- ®
N o N\’

= Méfeni vyznamu skupiny parametru

— dle zmény hodnoty ztratové funkce po odstranéni parametru
= [|terativni proces
— 1. uréeni dulezitosti filtr(, 2. odstranéni nejméné dulezitych filtr, 3. douceni sité

= Funkce (all-in-one): compressNetworkUsingTaylorPruning

https://www.mathworks.com/help/deeplearning/pruning.html
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Taylor Pruning — na ¢em je zalozen

= Uréeni dllezitosti parametrl pomoci Taylorova rozvoje (aproximace)

— ztrata (loss) jako funkce jednotlivych parametrd sité 0

— odstranéni parametru je ekvivalentni nastaveni jeho hodnoty na 0

|Aloss(X,0)| = |loss(X,0 = 0) — loss(X, 0)|

o : oloss
= Tayloruvrozvoj: loss(X,0) = loss(X,0 = 0) + o
oloss
= Zména ztraty je funkce gradientu: |Aloss(X,0)| = 5 6

= Gradient pocitan pri uceni sité = vyuzijeme je znovu

24 https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ref/compressnetworkusingtaylorpruning.html
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Projekce

= Zpusob prevodu velkych vrstev s mnoha ucitelnymi parametry na jednu nebo vice
mensich vrstev s nizSim celkovym pocétem ucitelnych parametru

= Kredukcivelikosti vyuziva PCA (principal-component analysis)

= Po provedeni projekce nasleduje douceni site

— k obnoveni presnosti predikce ztracené projekci

= Funkce: compressNetworkUsingProjection

https://www.mathworks.com/help/deeplearning/projection.html
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Projekce — na ¢em je zalozena

= \V neuronovych sitich jsou data reprezentovana jako vice-rozmerné vektory W

— ne vSechny dimenze jsou pro danou Ulohu stejné dllezité
= PCA umoznuje vyjadrit data v podobé dimenzi sefazenych podle dllezitosti

= Princip projekce: Wx nahradiza WQQ" x
— () matice projekce do ménée-rozmerného prostoru

— vrstva (projected layer) uklada Q a W' = WQ namisto plvodni matice W
= Postup

— 1. urci podprostor ucitelnych parametrt s nejvySsSim rozptylem v aktivacich neuront (PCA)

Ve vV oewv /s

— 3. provede funkci dané vrstvy v prostoru nizSi dimenze

— 4. vrati se do prostoru vysSsSi dimenze

26 https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ref/compressnetworkusingprojection.html
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Kvantizace

= Technika komprese datovych typu, ktera snizujete numerickou presnost parametr(
v siti, ale mnozstvi parametru a architektura sité z(stavaji stejné

A
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P e ®
s
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!
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., "
fa, " ."
e, % o
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= Postup kvantizace

— nalezeni dynamickych rozsaht parametrd sité pomoci reprezentativniho vzorku dat

— prevedeni parametrt vSech vrstev na celé ¢isla dle dynamického rozsahu z predchoziho kroku
= Funkce (objekt): dlquantizer
— postup: 1. vytvoreni a priprava objektu, 2. kalibrace, 3. kvantizace, 4. validace

= Aplikace: Deep Network Quantizer

https://www.mathworks.com/help/deeplearning/quantization.html
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Co poskytuje aplikace Deep Network Quantizer

=
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= Vizualizace dynamickych rozsaht konvolu¢nich vrstev

= \/ybér vrstev pro kvantizaci

N e Calibrate fize [yalData - ImageDatastore + | Hardware Setiings  Validation Options  Validate = Export
7 ya 7 ° 7 Ve v FILE OU.ANTI%E VALIDATE
. ~ net- Layer Graph i | =| AboutQuantization | Dynamic Range Statistics
OSO u Ze I l I C Ova I I I Va I l |Zova I le SI e ~ |LayerName Min Value | Max Value

®dts |7 daa

: \\\\\ 0.0000| 255.0000

T Activations -124.4884 171.6490

7 7 7 ® relu_corvl Mean 833510 124.4884

= Generovani kodu -
Activations -850.5910| 769.5880
frez-squeezessl Weights | -0.8300

Bias

— C++ pro ARM Cortex-A

uuuuu

— GPU pro grafické akceleratory
— HDL pro FPGA

111111111111111111

3
o bl = oo
| E in w N
B o o =3
S| 5 ] S
R & &

~ < Validation Results

113(5) x 113(5) x 64(C) x 1(B) hC VAccuracy

eeeeeeeeeeeeeeeeee

uuuuuuuuuuuuuu

= Generovani simulovatelné kvantizované site

— lze prozkoumat v prostfedi MATLABuU bez generovani kddu nebo nasazeni na hardware

28 https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ref/deepnetworkquantizer-app.html
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Ukazka: Komprese Al modelu pro klasifikaci sekvenci

= Al model urceny pro detekci vad na vozovce

— typ modelu: neuronova sit, 1D konvoluéni vrstvy

= Data z akcelerometru pfi jizdé po vozovce

— pfesnost detekce poskozenych Usekl: 97 %

= Komprese: pruning, projekce, kvantizace

Analysis for Network Compression 6.2KB 1.5k 14
memory total para

Maximum Compression Minimum Network Size
nnnnnnn Projection Quantization Current Network 52x8
P 1KB
83.6% 78.8% 73.8% runing
Projection 13KB
Combine techniques for further compression. First prune, then Quantization 15K
project, then quaniize
— —
Quintizalinn‘
€]
@ @] [}
@ ® €]
©
Max P @
@ Full @ Pa A @ Not s

100

S0+

| | | '
<3 [=] oo [=] ool [=] (5043 [=] o

No Crack (UNCR) Crack (CR)

A | bl il

e

0 100 200 300 400 500 600 O 100 200 300 400 500 600

Accuracy
T

Original Pruned Projected Quantized

Memory (KB)

Original Pruned Projected Quantized
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Dalsi techniky

= Destilace znalosti (knowledge distillation)

— vyuziva velkou a presnou sit uCitele k nauc¢eni mensi sité studenta

— umoznuje navrhnout malou sit tak, aby vyhovovala pamétovym pozadavkim
= Kvantizace pomoci knihovny NVIDIA TensorRT (GPU Coder)

— kod pro 8bitovou celociselnou predikci generovany pomoci knihovny NVIDIA TensorRT

= Kvantizace pomoci kodu bfloat16 (MATLAB Coder)

— bfloat16 je zkracena verze formatu single

— zabira pouze 16 bitl (oproti 32), pfiblizné stejny rozsah ¢isel (stejny pocet bitll exponentu)
= Ridkost

— lze pouzit k profezani sité pomoci vlastni metriky dllezitosti

— nejméné dulezité parametry nastavit na nulu a vysledné matice vah ulozit jako fidké matice

Reduce Memory Footprint of Deep Neural Networks - Other Techniques
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Automaticke generovani kodu

» Generovani kédu z nau¢enych a komprimovanych Al modelu
— z prostredi MATLAB

— z prostredi Simulink

= Jazyky a cilové platformy
— C/C++proCPUapuP
— CUDA pro GPU
— HDL pro FPGA a SoC

= Nastaveni generatoru kodu

— vzhled a struktura kédu

— optimalizace pro cilovou platformu

— reporty a trasovatelnost
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Verifikace a integrace modelu pro inferenci =

Dvé dulezité provazané faze nasazeni Al modelu

— prechod modelu z teoretické roviny do prakticky provozovaného nastroje

Verifikace implementovaného modelu

— oveéreni presnosti modelu vimplementované podobé

&4
£ HUMUSOFT®

nS e @ o

— zasadni zejména pro bezpecnostne kriticke aplikace

Integrace modelu

— zapojeni modelu do Sirsiho navrhu

— propojeni s dalsimi algoritmy

— testovani v kontextu celkoveé funkcnosti

Simulink jako platforma pro integraci

— integrace byva feSena soucasne s predchozi fazi implementace

— testovani prostfednictvim simulaci a nastrojl pro tvorbu a spravu testl (Simulink test)
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Nezavislé ovéreni dat a procesuuceni = -

(_—
f

= Nasleduje po dikladném ovéreni inferenéniho modelu na cilové platformé

= Qvéreni, zda byly datové sady v pribéhu vyvoje fadné spravovany
— nezavislé prezkoumani které potvrdi, zZe trénovaci, validacni a testovaci datové sady:
— a) spliuji striktni pozadavky na spravu dat
— b) jsou uplné a reprezentativni pro vstupni datovy prostor dané aplikace

= Qveéreni procesu uceni

— oveéreni, zda byl trénovany model uspokojivé verifikovan, v€etné nezbytnych analyz pokryti
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Verifikace poZzadavkd <+ g?-

m Zavére

= Qveéreni, ze byly veskeré pozadavky
— a) implementovany v podobé navrhované funkcnosti

— b) splnény v podobé provedenych testl

N4

V4

A4

V4

cha cast W-cyklu

I
ﬁ:%?fHUMUSOFT@

* Provazani pozadavku s implementovanymi funkcemi a testy

— klicové pro uzavreni smycky vyvojového procesu

v v/

— spusténim vSech definovanych testl ovéfime, Ze pozadavky byly adekvatné implementovany

Index D Summary

Implemented Verified
» |h| XRPD_System ( ) )
v [ XRPD_SystemMLC...

v E 1 XRPD_ML_HLR ML cemponent requirement for X-Ray Pneumenia Detector (XRPD) — _

B 11 XRPD_ML_INT... Introduction

B 1.2 XRPD_ML_DES... ML component description
v B 13 XRPD_ML ML cemponent requirements
v B 131 XRPD_ML_1 ML component input

E 1.31.1 XRPD_ML_11 ML component input should be 282841
E 1.31.2 XRPD_ML_12 ML component input data (training) should be 28x28x1
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Shrnuti: Vyvojovy cyklus W ~ propojeni Al a MBD

Model-Based Design

(Sub)system (Sub)system
requirements & design requirements verification
Define Requirements Verify Reguirements
Test Model go
Requirements allocated to ML ML requirements
component management verification
Prepare Data Data Independent data
management Learning process and learning verification
N verification

Integrate Into Simulink
Learnlng process Inference model
management verification & integration
Design Experiments
Model Model
training implementation

Train Model Compress Model Code Generation
) ,L
S IWAN sasss
L f IR RN
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Dalsi informace a pfiklady

= Série ¢lank(

— cast 1. uvod

— Cast 2. pozadavky a modelovani

— cast 3. verifikace uceni

— ¢ast 4. implementace a verifikace pozadavkl(

= Ukazky:
— End-to-End Al Workflows

(Sub)system

requirements & design

Requirements allocated to ML
component management

Data Independent data
management Learning process and learning verification
\ verification ?

£ HUMUSOFT’

(Sub)system
requirements verificati

5

ML requirements
verification

A

Learning process Inference model
management verification & integration

Model
training

Model
implementation

Credit: EASA, Daedalean.
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Vybrané uzivatelské reference

m Al-Powered Virtual Sensor Delivers Real-Time Cabin Air Mass Flow Estimation

— Mercedes-Benz Research & Development

= TinyML to Enhance Performance of Field-Oriented Control

— STMicroelectronics

* Implementing a Workflow for Deploying and Integrating Deep Learning Networks © '
PLCs for Industrial Automation Akl

— Beckhoff Automation GmbH & Co. KG | -
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Dekuji za pozornost
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= Pro technickeé dotazy vyuzijte nasi technickou podporu

— email;: support@humusoft.cz

— tel.: +420 602 231 500

— https://www.humusoft.cz/matlab/support/

= \/Seobecné dotazy

— email: info@humusoft.cz

— tel.: +420 284 011 730

= Nebo muzete vyuzit nas kontaktni formular

— https://www.humusoft.cz/contact/#contact
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Adresa:
Pobrezni 20

186 00 Praha 8
Ceska republika

Web:
www.humusoft.cz
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