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PROJECT ~+ New Project

DATASET

01_logistic_regression.sdcproj

02_binary_cnn.sdcproj

06_auto_encoder.sdcproj

10_deep_mlp.sdcproj

12_residual_learning.sdcproj

LeMet.sdcproj

semi_supervised_learning_VAT.sdc

El, Open Project

Q Search Text Here ACTION v Training Evaluation
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" T A
nputs : x[1,28,28] Outputs: y[1] D’ E\.[) D !> |
Training Dataset : small_mnist 4or®_training.csv {1500 datas, 2
columns)
Validation Dataset : small_mnist 4or9_testcsy (491 datas, 2 Overview
(1500 datas, 2
{491 datas, 2
nputs : ¥[1,28,28] ts : x[1,28,28]
Training Dataset : sm nist -1'“'2 raining.csv (1500 datas, 2
columns)
Validation Dataset : small_mnist_ 4or9_testcsy (491 datas, 2
Statistics
Inputs + x[1,28,28] Qutputs : y[1] 0
Training Dataset : small_mnist_4or9_training.csv 500 datas, 2 . 0
columns) 3
Validation Dataset : small_mnist_4or9_test 491 datas, 2 | 0
0
a1 . 0
nputs : x[1,28,28] Outputs : y[1]
Training Dataset : mni i . 2 columns) CostDivision 0
alidation Dataset : columns) 0
0
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R RepeatStart R RepeatStart_ 2

C C C Comolution 8 C
32,32 32 : 1 BB
B B BatchNormalizatior 5 nalizatiol ( &
32,32 32 e 1 EE
R R el 5 R R RellU .11
32,32, 32 8B
C C Comvolution. & C Comvolution 9 C Convolution_12
32 32,32 ¢ 13 o - BE ; .
B BatchMormalization . & BatchMormalizaton 9
32,32 32 i ’ BB
R R lell b R Relll 9 W2 R
32,32, 32 3288
I L ]
C C C Convolution_10 2 C
B4, 32 32 _- 11 [
] - -
B B B BatchMNormalizator 100 P B
54, 32, 32 0 | v R
] -

Add2 Addz 2 Add2 4

Relu 4 Relu ¥ Rell) 10 kel 12

RepeatEnd Repeatbnd 2 AveragePooling

B4 16, 16 -
—'6' shape:4 4
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e Za—JIRXY TV DEBICRIBEXTEREHNLE @ DATASET  {&} conFic () [
%\gﬁfﬁﬁﬁlii (:?&5 7__“_'9 G)ﬁt Za—JIRXYyNT—=TD Controller
Bs Ic Tz Action (] structure Search Settings
Train / CPU x 1 o~

« GPU, YILFGPUZRAW3 ¢, ZBRET EFTCOREA
KIRICIEHETES
2y RD—7 15 &30, 0B~ KERERCFETES j e e e aa
[ CRAREARI T & U % < ORITIBB/AITS T & HETREIC L
O
o

Train Ses Price

CPU 10 H Free x1

NVIDIA® Tesla® V100 X 4

e RIEObY NPV T, AVTFIUAFERETEEN
GPUU Y — X % FI| A 8E _
XETE )Y —IFIAR I
FHE [ZDeep LearningDRFREE ICETTE S MW . HETROHDESES

NVIDIA® Tesla® V100 x 8

RITIRMARE EREFDRE (123 7H Y 8GPUXEFIRDIFFIA) % GUIERIEH S FI ol Ee
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FAAE RITRIE =L GPUDFIA A w FTADw K

1. NNabla Python  Neural Network Python  Yes e EE {iptd

CLI Libraries (CLI)

2. NNabla Python Python  Yes LEBN A 7

API

3. NNabla C++ C++ Yes HESRES (CPython R E

Runtime

4. NNabla C C No JEEICOVNT M REICEDLEER
Runtime HIAHBIEE BLDINE

5. ONNX WY 7 BHDEHT S IR IEE 4 DR
Eox7. /\—F ONNX®&Runtime BHhELBZEE

J1I7F

> NNabla C++ Runtimeh 5 ®ZE{TAE  hitps://github.com/sony/nnabla/tree/master/examples/cpp/mnist runtime

> NNabla C Runtimeh 5 DZE{TAE https://qgithub.com/sony/nnabla-c-runtime

3¢ ONNXAD O v /)N— KAE  https://nnabla.readthedocs.io/en/latest/python/file format converter/file format converter.html

HRICEhE TmETH AT EZZER



https://github.com/sony/nnabla/tree/master/examples/cpp/mnist_runtime
https://github.com/sony/nnabla-c-runtime
https://nnabla.readthedocs.io/en/latest/python/file_format_converter/file_format_converter.html
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loTT?dDDeep Learning;ERHZM>Ed 5 SPRESENSE

CPU ARM® Cortex®-MA4F x 6 cores
Maximum Clock |156 MHz

Frequency

SRAM 1.5 MB

Flash Memory 8 VB

loTAIFRY—htEr> /70ty HHE#EHR— R

- BRLZ IR VB EDEEHTIEE

- 2R M TEMET S 1EEEE S

+ Y7 k1 7IFArduino IDE. Eclipse IDEIC TRIFAIEE

https://www.sony.co.jp/Sonylnfo/News/Press/201805/18-044/
https://developer.sony.com/develop/spresense/
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Neural Network Console x SPRESENSE
Neural Network Console CEE L= a21—3I)LXw NJ—72 %ZSPRESENSECHE{EST T B FIE

1. Neural Network Console®DGUIH 5. - - — —EVALUATION¥ 7/ L&Y
M 0 —S )Ry hT—DE NNB%ZR L T4 > O— REEF
" " W 22 NNB{NNabla C Runtime file format . = N =
FILT 74 JU*.nnb)E S > O— R ‘ ] (V57 FRO%E)
g\/ljv?d'j I\}fg)) . & L < IEExport |  Gownload Project | SPRESENSE LT (0 28 = #==05s
indow : EITRE
2. EBUIEFILT 7 A LESPRESENSE | 1o Suricleet e/ lensssmodel/lere3.am ant/sdoene/dotf
ODSDjJ — HIE_F(:EEE load pnm image: /mnt/sdo/lenet-5/data/3.pgm # 3 is hand-written

normalization: divide image data by 255.0 # normalization is done in the
application-side

3. SPRESENSE SDK®Dig{td 3DNNRTS A

start dnn_runtime_forward()

51 ZH\WT. SPRESENSELT output£0%=0.000000

—_ — - output[1]=0.000000

Za—JI)LXy ND =T &ET output[2]=0.000000

httDS'//C]ithUb com/sonvdevworld/sprese output[3]=0.999976 # probability that 3 is written in the given image
- . output[4]=0.000000

nse/tree/master/examples/dnnrt lenet/ output[5]=0.000017

output[6]=0.000000
output[7]=0.000000
output[8]=0.000006
output[9]=0.000000
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« Neural Network Console
. https://dl.sony.com/ja/
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e« @NNC NNL jpn



https://dl.sony.com/ja/
https://www.youtube.com/channel/UCRTV5p4JsXV3YTdYpTJECRA
https://dl.sony.com/ja/business/
https://nnabla.org/ja/
https://twitter.com/NNC_NNL_jpn

SEEHH (2/2)

V_—RFEo
Neural Network

Console A F9
(EEKET- 25 RITHR)

L. O— F4IIRLOD
7_4_.7-;,__._,,/9 I

U»2FLaL

Interface

INEVUZIVIALs
?.BZMMMI%II

JwOFLaOLEEWRERTED 'Y = —FIFDNeural Network Console A
F9--#4 L. O—FT 4> HB LT —T5—=>7 ) hKETTn.
757 RMIGhRICIEY £ L1,

Neural Network ConsolezZ W E BRI, XEREOAZEICDODVTE
BTN TVET,

cn&%ﬁ¢U%%®4>9—7141m2m%ﬂﬁﬁ®ﬁ$

FINBY) PILA A LEFF A AT HIBEL SB—EFICT. Neural Network
Libraries / Console% f > TR DEE N 5. SPRESENSE(FHVNELZ
AATEEIEBRETCORNDESHRINTVET,
HHAHIAHBAFRTOIHAEBREFTINTVWAAICHES T,



	スライド番号 1
	圧倒的な認識性能を示すDeep Learning
	圧倒的な認識性能を示すDeep Learning
	Deep Learningとは
	Deep Learningを用い、認識機を作成するために必要な作業
	認識問題におけるNeural Networkの学習
	学習データを用いたWの更新方法
	入出力次第で無限に広がるDeep Learningの応用
	Deep Learning応用イメージ
	Deep Learning応用イメージ
	Deep Learningにより大きく変わる機能開発の概念
	なぜEnd-to-end学習でより高い性能を実現することができるのか
	Deep Learningにおけるデータの重要性
	Deep Learning技術の特長まとめ
	スライド番号 15
	応用事例：メガネの似合っている度合いの評価
	応用事例：行動認識ソリューション
	応用事例：Xperia Smart Launch
	Deep Learningのソニーグループ内活用事例
	スライド番号 20
	応用事例：きゅうりの自動仕分け
	応用事例：眼病の画像診断
	応用事例：腐食管理ソリューション
	応用事例：タクシーの配車支援システム
	お客様応用事例: 群馬県蚕糸技術センター様・群馬産業技術センター様�　　　　　　　　 　　
	お客様応用事例：三恵技研工業株式会社様・群馬産業技術センター様�	-ロボットアームへの応用
	スライド番号 27
	Deep Learningによる研究開発に取り組むにあたっての様々な障害
	Deep Learningによる研究開発に取り組むにあたっての様々な障害
	Deep Learningによる研究開発に取り組むにあたっての様々な障害
	スライド番号 31
	Neural Network Console
	スライド番号 33
	スライド番号 34
	マルチGPU環境の提供（Cloud版）
	作成したモデルを外部システムで利用する方法は5通り
	人材育成
	スライド番号 38
	IoTでのDeep Learning活用を加速するSPRESENSE
	低電力でロバスト性の高いSPRESENSE
	Neural Network Console x SPRESENSE
	Neural Network Console x SPRESENSE
	Neural Network Console / SPRESENSE
	Deep Learning / NNCのより詳しい解説はYouTubeにて
	スライド番号 45
	まとめ
	スライド番号 47
	参考資料 (1/2)
	参考資料 (2/2)

