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REsumo

O desenvolvimento de software e sistemas inteligentes tem relevante importancia para
a geracao de aplicagdes modernas na area da mecatrénica. Ele desempenha um
papel crucial para o valor agregado de produtos e processos na area em comparacao
com aqueles cuja abordagem de projeto, dito como classico, ndo involve sistemas e
computacdo avancada. Atualmente, o aprendizado de maquina € um dos ramos mais
comentados e explorados na area da computagcao e comeca a despertar interesse nos
diversos ramos da engenharia, apresentando diversos beneficios e capacidades Unicas,
além de muitas vezes interagir de perto com a teoria de controle, algo muito presente
nas aplicagées mecatrénicas. O objetivo principal deste trabalho é estudar o framework
TensorFlow Lite, buscando entender a sua complexidade e aplicabilidade no que tange
o desenvolvimento de aplicagdes mecatronicas. Estudamos os exemplos de referéncia
ofertados pelo framework com o objetivo de entender se eles podem ser utilizados
como solucao para algumas funcionalidades de natureza mecatrénica. O trabalho
também avalia a utilidade do framework em aplicagdes mecatrdnicas microcontroladas
de borda, situagéo onde entendesse que 0 mesmo possui um grau de importancia maior.
O estudo apresentado contou com uma abordagem qualitativa, onde correlacionou
a aplicabilidade e adaptabilidade dos exemplos de referéncia em outros contextos
tais como um projeto mecatronico. Apesar dos exemplos de referéncia serem muito
Uteis e adaptaveis, o desenvolvimento de aplicacdes avancadas ainda carece de um
profissional com conhecimento tedrico suficiente, ou mesmo avangado, que consiga
modelar diferentes objetivos. Apesar de cobrir uma boa gama de possiveis aplicacoes
mecatrdnicas, essa necessidade torna dificil a aplicacdo do TensorFlow Lite como
solucao universal para toda e qualquer funcionalidade presente em uma aplicacéo
mecatrénica.

Palavras-chave: TensorFlow Lite, Microcontroladores, Sistemas Embarcados, Aprendi-
zado de Maquina.



ABSTRACT

Developing software and intelligent systems is essential for developing modern mecha-
tronics applications. Systems and advanced computing play a crucial role in enhancing
the added value of products and processes in the area, compared to classic design
approaches. Currently, machine learning is one of the most commented on and explored
branches in the area of computing and beginning to arouse interest in various fields
of engineering, presenting several unique benefits and capabilities, as well as often
intertwining with control theory, which is very prevalent in mechatronic applications. It is
the main objective of this work to study the TensorFlow Lite framework, in order to gain
a better understanding of its complexity and applicability in the development of mecha-
tronic applications. Studying the reference examples offered by the framework allowed
us to determine whether they could be used to solve some mechatronic problems. It also
evaluates the framework’s usefulness in microcontrolled mechatronic edge applications,
where its value is greater. Based on a qualitative approach, the present study correlated
the applicability of reference examples in other contexts, such as mechatronics. In
spite of the usefulness and adaptability of the reference examples, the development of
advanced applications still lacks a professional with sufficient theoretical knowledge,
or even someone who is advanced enough to be able to model different goals. This
needs makes it difficult to apply TensorFlow Lite as a universal solution to any and all
functionality in a mechatronic application, despite its good coverage of mechatronic
applications.

Keywords: TensorFlow Lite. Microcontrollers. Embedded Systems. Machine Learning.
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1 INTRODUCAO

A mecatrdnica € uma area do conhecimento de caracteristica multidisciplinar
que inclui partes da engenharia mecanica, eletrénica e da computacao. Dentre suas
aplicagdes tipicas estdo: a automagéo industrial, a robdtica e a usinagem. A teoria de
controle de processos é um tdpico cuja importancia leva a ser um dos requisitos para a
formacéo de pessoal nestas areas. Recentemente, topicos que envolvem inteligéncia
artificial e aprendizado de maquina vem se tornando muito importantes para o desen-
volvimento de aplicacées modernas, porém, ainda sdo pouco conhecidas nos cursos
de mecatrbnica.

Algumas técnicas de aprendizado de maquina ja estao integradas em aplica-
¢bes mecatrénicas modernas e utilizam componentes comerciais. Dentre os exemplos,
podemos destacar os sensores para reconhecimento de padrdes de voz e imagem.
Estes componentes sao usualmente adquiridos ou licenciados e por fim integrados as
aplicagoes.

Estas aplicagbes, a roboética, a fabricagao flexivel, os veiculos autbnomos
e a logistica, para mencionar os principais exemplos, exigirdo dos profissionais de
engenharia que entendam suficientemente do arcabougo técnico no qual essas aplica-
coes foram projetadas, de forma que possam otimizar seu funcionamento. Isso inclui,
portanto, os algoritmos de inteligéncia artificial e o aprendizado de maquina.

Essa demanda d& origem a necessidade de se compreender tépicos de
inteligéncia artificial e que possibilite 0 desenvolvimento de sistemas mecatrénicos mais
avancgados. Este trabalho, como forma de contribuicdo para o contexto apresentado,
pretende de forma técnica e experimental, avaliar o uso do TensorFlowLite para projetos
de sistemas mecatrénicos que envolvem microcontroladores.

Esta pesquisa nao pretende cobrir totalmente as possiveis técnicas e teorias
que envolvem os tdpicos de inteligéncia artificial e aprendizado de maquina, porém
apresenta diversos casos de uso que podem ser readequados para utilizacao futura,
possibilitando sua compreenséao e aplicacao pratica.

1.1 Justificativa

O software agregado a sistemas inteligentes tem um impacto significativo
nas aplicacées mecatronicas modernas, desempenhando um papel fundamental no
que diz respeito ao valor agregado destas solugdes, se comparadas as abordagens
classicas.

Embora os topicos da inteligéncia artificial e aprendizado de maquina sejam
relativamente comuns em curriculos como o da ciéncia da computagéo, ha necessidade
de incorporacao destes temas também em algumas engenharias, principalmente a a
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engenharia mecatrénica. Estudar, de forma exploratéria, uma das tecnologias mais pro-
missoras relativas a inteligéncia artificial, assim como identificar os possiveis beneficios
guando esta tecnologia é aplicada a projetos mecatrénicos microcontrolados € uma das
formas de trazer a tona informacdes e ampliar o debate sobre este importante assunto.

Este trabalho busca trazer uma abordagem colaborativa no que concerne as
novas aplicacdes neste espaco, de sorte que possam emergir com mais segurancga.
Nao ha ainda, conforme explicitado pelos desenvolvedores do TensorFlow Lite (ou
TinyML), uma aplicacdo comercial amplamente conhecida, entretanto sabe-se que
existem diversas aplica¢des que poderiam se beneficiar dela. Como mencionado pela
equipe do TinyML, espera-se que especialistas que trabalham nos dominios tais como:
agricultura, exploragcéo espacial, medicina, bens consumiveis e a mecatrbnica possam
se beneficiar e resolver os problemas dessas areas usando ferramentas, tais como o
TinyML, por conta prépria, ou a0 menos conseguir comunicar que tipos de problemas
essas areas possuem, para que entao outros especialistas e pesquisadores possam
contribuir.

1.2 Definicao do Problema

Entender o funcionamento da tecnologia TensorFlow e identificar os be-
neficios que esta ferramenta possa trazer, quando aplicada a projetos mecatronicos
microcontrolados.

1.3 Objetivo Geral

Estudar e avaliar a utilidade do Framework TensorFlow Lite para aplicagdes
mecatrénicas microcontroladas.

1.4 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho séo:
a) Estudar o processo de desenvolvimento de aplicagées microcontroladas
inteligentes utilizando o Framework TensorFlow Lite;

b) Selecionar e obter as plataformas de desenvolvimento microcontroladas
que serao utilizadas neste e em futuros trabalhos;

c) Documentar o processo de desenvolvimento apresentando exemplos e
casos-de-uso;

d) Discutir as vantagens, desvantagens e limitacées do Framework Tensor-
Flow Lite;
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e) Sugerir possiveis aplicacdes mecatrbnicas que possam se beneficiar do
uso de inteligéncia artificial.

1.5 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta dividido em trés partes: a fundamentagao tedrica, que foi
adicionada como um anexo por ser talvez ndo completa o suficiente, a apresentacao
dos resultados e os apéndices, que contém o desenvolvimento técnico dos casos de
uso.

Na fundamentacao teédrica apresentamos o framework TensorFlow, que
€ utilizado para implementacao pratica dos conceitos de Aprendizado de Maquina
(Machine Learning). O anexo C faz uma revisao integrativa dos conceitos de inteligéncia
artificial, mais especificamente no Aprendizado de Maquina.

Aborda-se desde o treinamento de uma rede neural até a geragao do codigo
binario a ser embarcado nos microcontroladores. Estes exemplos sao importantes, pois
podem ser utilizados como ponto de partida para o desenvolvimento de aplicagbes
mais complexas e de aplicagdo comercial

Na discussao dos resultados, apresentamos as vantagens e desvantagens
do framework TensorFlow, obtidos de forma experimental, assim como exemplos de
projetos no ramo da mecatr6nica que poderiam se beneficiar desta ferramenta.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

O objetivo deste capitulo € apresentar a Inteligéncia Artificial, especifica-
mente o Aprendizado de Maquina, de forma simplificada, com foco pratico, e mostrar
como esses conceitos podem ser implementados com o framework TensorFlow Lite em
microcontroladores.

2.1 O que é TensorFlow?

O TensorFlow é uma plataforma de cédigo aberto que engloba todas as
etapas de desenvolvimento de aplicagées que utilizam o aprendizado de maquina
(TENSORFLOW, 2022f). Ele possui um arcabougo abrangente e flexivel de ferramentas,
bibliotecas e comunidades que permitem que 0s pesquisadores atuem no estado da
arte do aprendizado de maquina. Ele ainda permite que desenvolvedores criem e
implementem facilmente aplicativos com a tecnologia de aprendizado de maquina.

O TensorFlow foi originalmente desenvolvido por pesquisadores e enge-
nheiros que trabalham na equipe do Google Brain dentro da area de pesquisa de
inteligéncia de maquina do Google, cujo objetivo é a pesquisa com foco no aprendizado
de maquina e redes neurais profundas. O sistema é bastante flexivel e pode ser usado
em uma ampla variedade de aplicacées.

O TensorFlow fornece API’s para Python e C++ estaveis, bem como APls
compativeis para outras linguagens (TENSORFLOW, 2022a, p. 20).

2.1.1  TensorFlow Lite para Microcontroladores

O TensorFlow Lite for para Microcontroladores (TFLM) foi projetado para
permitir a execugdo de modelos de aprendizado de maquina em microcontroladores e
outros dispositivos que possuam restricdes de capacidade de meméria (TENSORFLOW,
2022g).

Por exemplo, o runtime do nacleo do TFLM usa apenas 16 KB em um Arm
Cortex-M3 e pode executar muitos modelos basicos de aprendizado. Ele nao requer
suporte ao sistema operacional, nenhuma biblioteca padrdo C ou C++ ou alocacao
dindmica de memodria.

O TFLM foi projetado como um framework que permite executar, em mi-
crocontroladores, um subconjunto de modelos TensorFlow Machine Learning / Deep
Learning. O TFLM permite que os engenheiros da area de aprendizado de maquina
contornem os desafios de portar estes modelos para dispositivos embarcados, ofere-
cendo uma biblioteca C++ para interpretagcdo em tempo de execucéao e inferéncia de
modelos (MEDIUM, 2021).
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2.1.2 Plataformas de desenvolvimento suportadas

O TensorFlow Lite para microcontroladores é escrito em C++ 11 e requer
uma plataforma de 32 bits. Ele foi testado extensivamente com muitos processadores
baseados na arquitetura ARM Cortex-M Series (ARM, 2022) e foi também portado para
outras arquiteturas, incluindo o ESP32 (ESPRESSIF, 2022).

O framework também esta disponivel como uma biblioteca Arduino, assim
como também permite a geracao de projetos para outros ambientes de desenvolvimento.
Trata-se de uma plataforma de c6digo aberto e pode ser incluido em qualquer projeto
C++ 11.

Algumas das placas de desenvolvimento suportadas pelo TensorFlow Lite
sdo apresentadas na tabela 3.

Tabela 1 — Plataformas de desenvolvimento com suporte

Plataforma CPU Flash SRAM Nucleo Preco
Arduino 1MB 256KB Cortex U$ 43,50
Nano 33 M4  32-bit,
BLE Sense 64MHz
SparkFun 1MB 348KB Cortex- U$ 16,50
Edge M4F 32-bit,

48MHz
STM32F746 1MB 340KB Cortex-M7 U$ 55,12
Discovery Kit 32-bit, 216

MHz
Adafruit Ed- 512KB 192KB Cortex- U$ 35,95
geBadge M4F  32-bit

120MHz
Adafruit Ten- 512KB 192KB Cortex- U$ 44,95
sorFlow Lite M4F 32-bit,
for Microcon- 120MHz
trollers Kit

Fonte: Do autor.

2.2 O processo de desenvolvimento com o TensorFlow Lite

As etapas a seguir sdo necessarias para implantar e executar um modelo
do TensorFlow em um microcontrolador:

2.2.1  Treinar um modelo
Gerar um modelo pequeno do TensorFlow, que contenha opera¢des compa-
tiveis e que se ajuste ao dispositivo escolhido (TENSORFLOW, 2022¢).

Converter para um modelo do TensorFlow Lite usando o conversor do Ten-
sorFlow Lite (TENSORFLOW, 2022b).
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2.2.2 Otimizar e implantar

Converter para uma matriz de bytes no padrao C usando ferramentas padrao
para armazena-lo em uma memaria de programa, do tipo somente leitura, no dispositivo
microcontrolado (TENSORFLOW, 2022c).

2.2.3 Executar a inferéncia

Processar o modelo no dispositivo usando a biblioteca C++. A figura 9
representa o fluxo de trabalho de implantacdo de um modelo do TensorFlow usando
TFLM. Observe que o dispositivo de destino pode ser qualquer sistema que suporte
C++ e tenha os requisitos minimos de processamento, memaria e sistema operacional.
Muitos dos exemplos que estaremos abordadando no capitulo 4 usam apenas um
super-loop, nao necessitando de um sistema operacional.

Figura 1 — Fluxo de desenvolvimento do TensorFlow Lite
. l‘\

* " TensorFlowl ite

Train Convert ~ Optimize : Deploy
the model the model the model /~ themodel
o

Linux Embedded &
Microcontroller | ©®

Fonte: MEDIUM, 2021

2.3 Arquitetura dos modelos

Ao projetar um modelo para uso em microcontroladores, € importante consi-
derar o tamanho do modelo, a carga de trabalho e as operacdes usadas (TENSOR-
FLOW, 2022c).

2.3.1 Tamanho do modelo

Um modelo deve ser pequeno o suficiente para caber na memaria do dispo-
sitivo escolhido junto com o seu programa, considerando, principalmente a meméria
ocupada em tempo de execucao.

Para criar modelos menores, pode-se usar camadas cada vez menores

em sua arquitetura. No entanto, modelos pequenos s&o mais propensos a sofrer de
sub-ajuste. Isso significa que para muitos problemas, faz sentido tentar usar o maior
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modelo, desde que a meméria do dispositivo escolhido suporte. O programa principal
do TFLM utiliza aproximadamente 16 KB em um Cortex-M3.

2.3.2 Carga de trabalho

O tamanho e a complexidade do modelo tém impacto na carga de trabalho.
Modelos grandes e complexos podem resultar em um ciclo de trabalho mais alto, o que
significa que o processador do dispositivo usado gastara mais tempo trabalhando e
menos tempo livre para executar outras tarefas. Isso aumentara o consumo de energia
e a dissipacgéao de calor, 0 que pode ser um problema dependendo da aplicacao.

2.3.3 Suporte a operagao

Atualmente, o TFLM oferece suporte a um subconjunto limitado de opera-
cbes do TensorFlow, o que afeta as arquiteturas de modelo que podem ser executadas.
Ha em andamento um trabalho no sentido da ampliacdo do suporte a operacéo, tanto
em implementacgdes de referéncia quanto em otimizagdes para arquiteturas especificas.

2.4 A biblioteca do TensorFlow Lite

A biblioteca C++ do TensorFlow Lite for Microcontrollers faz parte do reposi-
tério do TensorFlow. Ela foi projetada para ser legivel, facil de modificar, bem testada,
facil de integrar e compativel com o TensorFlow Lite comum.

O documento a seguir descreve a estrutura basica da biblioteca C++ €
fornece informagdes sobre como criar 0 seu proprio projeto.

2.4.1 Estrutura de arquivos

O diretério raiz do TFLM é o /micro e ele possui uma estrutura relativamente
simples. No entanto, como ele est4 localizado dentro do extenso repositorio do Ten-
sorFlow. Foram criados scripts e arquivos de projeto pré-gerados que fornecem os
arquivos de origem relevantes isoladamente em varias IDE’s.

2.4.2 Arquivos e diretérios principais

Os arquivos mais importantes para usar o interpretador TFLM estao na raiz
do projeto, acompanhados de testes:

a) O all_ops _resolver.h ou micro_mutable _op_resolver.h podem ser usados
para fornecer as operacdes usadas pelo interpretador para executar o
modelo. Como o all_ops_resolver.h puxa todas as operacdes disponiveis,
ele usa muita memdéria. Em aplicativos em producao, deve-se usar o
micro_mutable_op_resolver.h para extrair apenas as operacdes que 0
modelo a ser utilizado precisa.
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b) O micro_error_reporter.h gera informagdes para depuracao.

c) E o micro_interpreter.h contém codigo para manipular e executar mode-
los.

O sistema de compilacao fornece implementacdes especificas de arquivos
para diferentes plataformas de desenvolvimento. Eles estao localizados em um diretorio
com o nome da plataforma, por exemplo, SparkfunEdge.

Existem varios outros diretérios, incluindo:

a) O /kernel, que contém implementacdes de operagao e o cddigo associ-
ado.

b) O /tools, que contém ferramentas de construcao e suas saidas.

c) E o /examples, que contém cédigos exemplo.

2.4.3 Como iniciar um novo projeto

O TFLM é capaz de gerar projetos para diversas plataformas usando um
Makefile. Os ambientes atualmente suportados sao Keil, Make e Mbed.

Para gerar esses projetos com o Make, basta clonar o repositério do Tensor-
Flow e executar o seguinte comando:

make -f tensorflow/lite/micro/tools/make/Makefile generate_projects

Isso levara alguns minutos, pois precisa diversas dependéncias. Quando
terminado, € possivel visualizar algumas pastas criadas dentro de um diretério como
o gen/linux_x86_64/prj/ (0 caminho exato depende do sistema operacional onde foi
executado o comando make). Essas pastas contém o projeto gerado e os arquivos de
origem.

Depois de executar o comando, pode-se encontrar os projetos hello_world
em gen/linux_x86_64/prj/hello_world. Por exemplo, hello_world/keil contera o projeto
Keil.

2.5 Executando os testes unitarios e construindo os binarios

Para construir a biblioteca e executar todos os seus testes unitarios deve-se
executar o comando:

make -f tensorflow/lite/micro/tools/make/Makefile test

Para executar um teste individual, use o seguinte comando, substituindo
<test_name> pelo nome do teste:
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make -f tensorflow/lite/micro/tools/make/Makefile test_<test_name>

E possivel encontrar os nomes dos testes nos Makefiles do projeto. Por
exemplo, examples/hello_world/Makefile.inc especifica os nomes de testes para o
exemplo hello_world.

Para construir um binario executavel para um determinado projeto (como um
aplicativo de exemplo), deve-se usar 0 seguinte comando, substituindo <project name>
pelo projeto que se deseja construir:

make -f tensorflow/lite/micro/tools/make/Makefile <project_name>_bin

Como exemplo, o comando a seguir criara um binario para o aplicativo
hello_world-

make -f tensorflow/lite/micro/tools/make/Makefile hello_world_bin

Por padréo, o projeto sera compilado para o sistema operacional onde os
comandos make estdo sendo executados. Para especificar uma arquitetura diferente,
deve-se usar o parametro TARGET=. O exemplo a seguir mostra como criar o exemplo
hello_world para a plataforma de desenvolvimento SparkFunEdge:

make -f tensorflow/lite/micro/tools/make/Makefile \
TARGET=sparkfun_edge hello_world_bin

Quando um destino é especificado, quaisquer arquivos de origem especi-
ficos de destino disponiveis serdo usados no lugar do codigo original. Por exemplo,
o subdiretorio examples/hello_world/sparkfun_edge contém implementagdes Spark-
FunEdge dos arquivos constants.cc e output_handler.cc, que serdo usados quando o
destino sparkfun_edge for especificado.

E possivel encontrar os nomes dos projetos nos Makefiles do projeto. Por
exemplo, examples/hello_world/Makefile.inc especifica 0s nomes binarios para o exem-
plo hello_world.

2.5.1 Utilizando kernels otimizados

Os kernels de referéncia na raiz de tensorflow/lite/micro/kernels s&o imple-
mentados em C/C++ puro e ndo incluem otimizagcées de hardware especificas da
plataforma. Versdes otimizadas de kernels sao fornecidas em subdiretérios. Por exem-
plo, kernels/cmsis-nn contém varios kernels otimizados que fazem uso da biblioteca
CMSIS-NN do ARM.

Para gerar projetos usando kernels otimizados, deve-se usar o seguinte
comando, substituindo <subdirectory _name> pelo nome do subdiretério que contém as
otimizacdes:
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make -f tensorflow/lite/micro/tools/make/Makefile \
TAGS=<subdirectory_name> generate_projects

2.5.2 Gerando uma biblioteca para projetos com Arduino

Se for preciso gerar uma nova compilagéo da biblioteca, deve-se executar o
seguinte script no repositério do TensorFlow:

./tensorflow/lite/micro/tools/ci_build/test_arduino.sh

Em gen/arduino_x86_64/prj/tensorflow _lite.zip pode-se encontrar a biblio-
teca resultante ap6s a executacdo do comando anterior.

2.5.3 Portando para outros dispositivos

Orientacdes sobre a portabilidade do TFLM para novas plataformas e dispo-
sitivos podem ser encontradas na documentacéo oficial (GITHUB, 2021).

2.6 Exemplos de referéncia e material complementar

Os recursos do TensorFlow Lite for Microcontrollers Experiments (GOOGLE,
2022b) apresentam funcionalidades desenvolvidas por desenvolvedores que combinam
Arduino e TensorFlow para criar experiéncias e ferramentas unicas.

Existem outros recursos de aprendizado e desenvolvimento de cédigo aberto
disponiveis. Mais notavelmente os préprios exemplos apresentados no GitHub do
TensorFlow, que explicam passo a passo como desenvolver modelos, treinar e implantar
aplicativos em placas de desenvolvimento.

Cada aplicativo de exemplo no GitHub tem um arquivo README.md que
explica como ele pode ser implantado nas plataformas suportadas. Alguns exemplos
também possuem tutoriais passo-a-passo usando uma plataforma especifica, conforme
abaixo:

a) hello_world: Demonstra o basico absoluto do uso do TensorFlow Lite
para microcontroladores. Este tutorial usa qualquer dispositivo suportado

b) micro_speech: Captura audio com um microfone para detectar as pala-
vras "sim"e "ndo". Este tutorial usa SparkFun Edge

¢) magic_wand: Captura dados do acelerémetro para classificar trés gestos
fisicos diferentes. Este tutorial usa Arduino Nano 33 BLE Sense

d) person_detection: Captura dados da camera com um sensor de imagem
para detectar a presenca ou auséncia de uma pessoa
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Por fim, h& o Tiny Machine Learning Open Education Initiative (TinyMLedu).
Trata-se de um grupo internacional que trabalha para melhorar o acesso global a
materiais educacionais para o campo de ponta do TinyML.

A implantacdo bem-sucedida neste campo requer conhecimento de aplicati-
vos, algoritmos, hardware e software. O projeto TinyMLedu é hospedado pela Harvard
John A. Paulson School of Engineering and Applied Sciences em colaboragdo com a
TinyML Foundation, e contém varios cursos de educacao, livros, slides e material para
ajudar as pessoas a adquirir os fundamentos necessarios para trabalhar nesta area
(TINYMLEDU, 2022).
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3 METODOLOGIA

Este trabalho tem como finalidade a pesquisa bésica sobre o estado da arte
da inteligéncia artificial e aprendizado de maquina para aplicacées microcontroladas
em Mecatrdnica, com énfase no TensorFlow Lite. Tem por objetivo aprofundar o co-
nhecimento cientifico neste tema, pouco abordado ainda no contexto da Engenharia
Mecatrénica.

Parte desse objetivo foi alcangado pelo Capitulo 2,que trata extensivamente
do tema de Aprendizado de Maquina aplicada a Microcontroladores, que faz entao
0 processamento na borda, ou seja, na ponta da cadeia de aquisicao, tratamento e
controle de processos.

A classificagdo da pesquisa quanto aos seus objetivos, se divide em trés
grandes grupos: exploratérias, descritivas e explicativas (ARAUJO ANEIDE OLIVEIRA; OLI-
VEIRA, 1997). A opcao que mais se aproximou ao tipo deste trabalho é a exploratéria.

O principal objetivo de uma pesquisa exploratoria € a obtencao de insights e
ideias. Muitas vezes, no inicio de um estudo, os problemas a serem investigados nao
estdo totalmente definidos e faltam informacgdes para a sua compreensdo completa.
Neste caso, estudaremos o TensorFlow Lite verificando a sua aplicabilidade no con-
texto dos projetos mecatrénico microcontrolados e sugerindo, a partir dai possiveis
aplicagoes.

Este estudo apresentado conta com a abordagem qualitativa e teve como
foco o Estudo dos exemplos de referéncia do TensorFlow Lite buscando correlacionar
sua aplicabilidade em projetos de Mecatronica.

3.1 Meétodos Aplicados

Este trabalho estudara os exemplos de referéncia do TensorFlow Lite e
aplicard o método indutivo, que observa e analisa algum caso especifico, para a partir
disso concluir se esta ferramenta € aplicavel no contexto de projetos mecatronicos.



28

4 IMPLEMENTACAO DE APRENDIZADO DE MAQUINAS EM MICROCON-
TROLADORES

Ao longo deste projeto experimentou-se as aplicagdes de referéncia do
TensorFlow Lite aplicados a multiplas plataformas de desenvolvimento microcontroladas.
Foram desenvolvidos dois exemplos utilizando-se a ferramenta de desenvolvimento da
Google, chamado de Google Colaboratory (GOOGLE, 2022a), que séo tradugdes dos
exemplos de referencias originais hello_world e micro_speech, expandidos para que
possuam uma explicacdo mais abrangente dos elementos que compde uma aplicacao
embarcada usando o TensorFlow Lite.

As plataformas de desenvolvimento testadas sao apresentadas na tabela 4.

Tabela 2 — Plataformas de desenvolvimento adquiridas para teste

Plataforma  CPU Flash SRAM Nucleo Preco
Arduino 1MB 256KB Cortex U$ 43,50
Nano 33 M4  32-bit,
BLE Sense 64MHz
SparkFun 1MB 348KB Cortex- U$ 16,50
Edge M4F 32-bit,

48MHz
STM32F746 1MB 340KB Cortex-M7 U$ 55,12
Discovery Kit 32-bit, 216

MHz
Raspberry Pi  2MB 264KB Cortex U$ 4,00
Pico Seeed MO+ 32-bit
Studio 133MHz

Fonte: Elaboragao propria

4.1 Casos de uso estudados

Foram desenvolvidos dois casos de uso, um exemplo basico onde descreve-
mos, de forma completa, desde os principios e a metodologia para desenvolver uma
rede neural capaz de interpretar a fungéo seno até a geracao de cédigo de maquina em-
barcavel. No outro caso exemplo utiliza-se o microfone para desenvolver uma aplicacao
de reconhecimento de voz.

4.2 Caso de uso: aprendizado de maquina para funcao seno

Este exemplo segue o que foi descrito no exemplo de referéncia hello_world
do TensorFlow Lite e também utilizou as informagdes passadas pelo livro (WARDEN,
2019). Este exemplo de referéncia apresenta como ensinar redes neurais para interpre-
tar uma fungao, neste caso a fungéo seno, com um passo a passo para transformar a
mesma em cddigo embarcavel para microcontroladores que suportam o TensorFlow
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Lite. Apesar de parecer genérico, este exemplo pode ser aplicado no contexto de qual-
quer sinal, servindo como base para aplicacdes nas quais se conhece o espectro do
sinal do processo que deseja-se estudar e pode ser expandido para detectar qualquer
forma de onda ou sinal que se deseje controlar, medir ou avaliar.

Este modelo foi embarcado em duas plataformas microcontroladas distintas:
ESP32 e Spark Fun. Na primeira, apresenta-se uma senoide sendo construida utili-
zando o modelo gerado pelo TensorFlow Lite na tela LCD da plataforma. Na plataforma
Spark Fun apresenta-se a mesma senoide utilizando os LED’s da plataforma.

A figura 10 apresenta o resultado deste modelo embarcado na plataforma
Spark Fun, que mostra pelos LEDs ligados quando detecta os picos e vales da funcao
seno.

Figura 2 — LEDs da SparkFun apresentando o modelo gerado sendo executado

o | I
ognaee

Fonte: Do préprio autor. Cada LED representa uma faixa do seno: da esquerda para a direita
entre -1 e -0.5, entre - 0.5 e 0, entre 0 e 0.5 e finalmente entre 0.5 e 1 respectivamente.

O Anexo 1 apresenta o software desenvolvido no Google Colaboratory,
traduzido e ampliado do original, que descreve o processo, desde a geracao do modelo
até a geracéo do cédigo de maquina a ser embarcado.

4.2.1 Construindo e treinando o modelo deste caso de uso

Colocando o conhecimento adquirido do estudo realizado no capitulo 2 em
pratica, inicia-se a construcao e treinamento de um modelo, em seguida, 0 mesmo é
integrado a um um programa de microcontrolador.

Para criar nosso modelo de aprendizado de maquina, em linguagem de
programacao Python, precisamos das bibliotecas TensorFlow e do Google Colaboratory,
que é utilizado como um bloco de anotacgdes interativo, baseado em nuvem computa-
cional, para experimentar codigo Python. Essas sdo algumas das ferramentas mais
importantes para engenheiros de aprendizado de maquina do mundo real e todas elas
sao gratuitas.

Na fundamentacgao tedrica nds discutimos como as redes de aprendizado
profundo aprendem a modelar padrées em seus dados de treinamento para que possam
fazer previsdes. Os dados que servirdo para treinamento da rede sao provenientes de
uma onda senoidal, conforme a figura 11.
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Figura 3 — Funcao seno
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Fonte: WARDEN, 2019, pg. 26

O objetivo é treinar um modelo que possa tomar um valor x, e prever seu
seno(x), ou seja, o valor y. Em um aplicativo do mundo real, se vocé precisasse do
seno de X, vocé poderia simplesmente calcula-lo diretamente. No entanto, ao treinar
um modelo para aproximar o resultado, podemos demonstrar os conceitos basicos de
aprendizado de maquina.

4.2.2 Utilizando Python e Jupiter Notebooks no desenvolvimento

Python é a linguagem de programacao favorita de cientistas e engenheiros
de aprendizado de maquina. E facil de aprender, funciona bem para muitas aplicacdes
diferentes e tem muitas bibliotecas para tarefas Gteis que envolvem dados e operacoes
matematicas. A maior parte da pesquisa de aprendizado profundo é feita usando
Python, e os pesquisadores geralmente liberam o codigo-fonte Python para os modelos
que criam.

Python é especialmente bom quando combinado com algo chamado Jupyter
Notebooks. Este € um formato de documento especial que permite misturar escrita,
graficos e cédigo que podem ser executados com o clique de um botédo. Os blocos de
anotacodes do Jupyter Notebooks sdo amplamente usados para descrever, explicar e
explorar cédigos e problemas de aprendizado de maquina.

Para executar nosso notebook, usaremos uma ferramenta chamada Cola-
boratory, ou Colab para abreviar. Ela é fornecida gratuitamente como uma ferramenta
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para incentivar a pesquisa e o desenvolvimento em aprendizado de maquina. O Colab
permite que se execute Notebooks no hardware da Google, a custo zero. Vocé pode
até mesmo configurar o Colab para executar seu codigo em hardware dedicado que
pode executar o treinamento mais rapido do que em um computador normal.

4.2.3 Usando a APl Keras do TensorFlow

Nesta secao, utiliza-se o Keras, que é uma API de alto nivel do TensorFlow
e que facilita a criagédo e o treinamento de redes de aprendizado profundo. Também
usaremos o TensorFlow Lite, que é um conjunto de ferramentas para implantar modelos
do TensorFlow em dispositivos moéveis e embarcados, para executar nosso modelo no
microcontrolador.

424 Construindo o modelo

No processo de construcdo, treinamento e conversdo de nosso modelo,
devemos, primeiro, abrir o Colab com o Notebook. Depois que a pagina for carregada,
na parte superior, deve-se clicar em "Executar no Google Colab"conforme a figura 12.

Figura 4 — Executar o Jupiter Notebook no Google Colab

O

Run in Google Colab | View source on GitHub

Fonte: WARDEN, 2019, pg. 22

Se o Notebook ja havia sido executado, deve-se limpar os dados para que o
Notebook inicialize zerado. Para fazer isso, no menu do Colab, clique em Editar e, em
seguida, selecione "Clear all outputs"conforme mostra a figura 13.
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Figura 5 — Reiniciando o Jupiter Notebook resetando dados anteriores
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Fonte: WARDEN, 2019, pg. 23

4.2.5 Importando dependéncias

Deve-se instalar a biblioteca TensorFlow 2.0 assim como diversas bibliotecas
matematicas do TensorFlow, NumPy, Matplotlib e o préprio Python.

Uma vez executado o comando de instalagdo das bibliotecas Python (comu-
mente conhecidas como comandos pip), as dependéncias comecgarao a ser instaladas
e vocé vera algumas saidas aparecendo. Ao final do processo, uma mensagem in-
formando se a instalagao foi realizada com sucesso sera informada e a partir dai, €
possivel utilizar O Keras.

4.2.6 Gerando dados

As redes de aprendizagem profunda aprendem a modelar padrdes mediante
0 seu treinamento com uma série de dados. Vamos treinar uma rede para modelar
dados gerados por uma fungéo senoidal. Isso resultara em um modelo que pode tomar
um valor, X, e prever seu seno, .

Antes de prosseguir, precisa-se de alguns dados que representem o valor
senoidal. Em uma situagcdao do mundo real, podemos estar coletando dados de sensores
ou de registradores. Para este exemplo, no entanto, serd gerado um conjunto de dados
por meio de um software.

O plano é gerar 1.000 valores que representam pontos aleatérios ao longo
de uma onda senoidal. Cada ciclo completo de uma onda é chamado de periodo. A
partir do gréafico, podemos ver que um ciclo completo é completado aproximadamente
a cada seis unidades no eixo x. De fato, o periodo de uma onda senoidal é de 2. Para
que tenhamos uma onda senoidal completa de dados para treinar, nosso codigo gerara
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valores x aleatérios de 0 a 2. Em seguida, ele calculara o seno para cada um desses
valores. O cbédigo em Python usando a biblioteca NumPy que gera esses dados é
mostrado na figura 14.

# 0 conjunto de dados ira possui a quantidade de SAMPLES

SAMPLES = 1000

# Define um valor SEED para que possamos ter o mesmo resultado de numero
# aleatdérios se o cédigo for executado novamente. 0 valor de semente &

# um valor base usado por um gerador pseudo-aleatdério para produzir

# numeros aleatérios.

SEED = 1200

np.random. seed (SEED)

tf.random.set_seed (SEED)

# Gere um conjunto uniformemente distribuido de nimeros aleatérios

# no intervalo de O to 2, com quantidade de pontos definidas como SAMPLES.
x_values = np.random.uniform(low=0, high=2*math.pi, size=SAMPLES)

# Embaralhe os valores para garantir que ndo est8o em ordem.
np.random.shuffle(x_values)

# Calcule os valores de seno correspondentes

y_values = np.sin(x_values)

# Plote os resultados

plt.rcParams[’figure.figsize’] = [15, 10]

plt.plot(x_values, y_values, ’r.’)

plt.show()

Figura 6 — Plotagem de dados gerados represetando a fungao seno
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Fonte: Do autor (2022).
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Uma das coisas interessantes sobre as redes de aprendizagem profunda é
a sua capacidade de peneirar padrdes de ruido. Isso permite que eles facam previsoes,
mesmo quando treinados em dados confusos do mundo real. Para demostrar, adiciona-
se algum ruido aleatério aos dados, mostrado na figura 15.

# Adicione um pequeno numero aleatério a cada valor de y
y_values += 0.1 * np.random.randn(*y_values.shape)

# Plotar nossos dados

plt.rcParams[’figure.figsize’] = [15, 10]
plt.plot(x_values, y_values, ’r.’)

plt.show()
Figura 7 — Funcao seno com ruido adicionado
W | .._.
10 e v:'-;-\;?'?& A
N -.':--.-.:-. ™ _J{_ tats 2
et g ey -t
oo P whier
::‘: .t| ' ., _\.-_'::"_.. .
Shy %
05 el © e
& Ve, ",
altl oS
Rk 5
e n % 3
0.0 A, ':.:-_.-. . "

0 1 2 3 4 5 &

Fonte: Do autor (2022).

4 2.7 Dividindo os dados

Para avaliar a precisdo do modelo que treinamos, precisamos comparar suas
previsdes com dados reais e verificar o quao bem elas correspondem. Essa avaliacao
acontece durante o treinamento (onde é referido como validagao) e ap6s o treinamento
(referido como teste). E importante, em cada caso, que usemos dados novos que ainda
nao foram usados para treinar o modelo.

Para garantir que tenhamos dados para usar para avaliacdo, deixaremos
alguns dados de lado antes de comegarmos o treinamento. Reserva-se 20% dos dados
para validacéo e outros 20% para testes. Usar-se-a os 60% restantes para treinar o
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modelo. Essa é uma divisao tipica usada ao treinar modelos. O cédigo abaixo apresenta
como dividir os dados e a Figura 16 mostra o resultado obtido.

# Usaremos 607 de nossos dados para treinamento e 207 para teste.

# Os 20% restantes serd usado para validagdo.

TRAIN_SPLIT = 1int(0.6 * SAMPLES)

TEST_SPLIT = int(0.2 * SAMPLES + TRAIN_SPLIT)

# Use np.split para dividir nossos dados em trés partes.

# 0 segundo argumento para np.split & um array de indices onde os dados

# serdo divididos. Como existem dois indeces, os dados serdo divididos

# em trés pedagos.

x_train, x_validate, x_test = np.split(x_values, [TRAIN_SPLIT, TEST_SPLIT])
y_train, y_validate, y_test = np.split(y_values, [TRAIN_SPLIT, TEST_SPLIT])
# Verifique se nossas divisdes somam corretamente

assert (x_train.size + x_validate.size + x_test.size) == SAMPLES

# Plotar os dados

plt.rcParams[’figure.figsize’] = [15, 10]

plt.plot(x_train, y_train, ’r.’, label="Treinamento")

plt.plot(x_test, y_test, ’b.’, label="Teste")

plt.plot(x_validate, y_validate, ’g.’, label="Validag&o")

plt.legend()

plt.show()

Figura 8 — Divisao dos dados para treinamento, validacéo e teste
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Fonte: Do autor (2022).
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Observe que as cores separam os dados em dados para treinamento (em
vermelho), dados para validagao (em azul) e para teste (em verde). Observe que os
dados devem sempre representar todo o fenébmeno em estudo.

4.2.8 Definindo um modelo basico

O objetivo é ter um modelo capaz de prever, a partir de um valor de entrada
(neste caso, x), o valor de saida numérico (o seno de x). Esse tipo de problema é
chamado de Regresséo, e em geral, pode-se usar modelos de regressdo para todos os
tipos de dados que exigem uma saida numérica. Por exemplo, um modelo de Regressao
pode tentar prever a velocidade de corrida de uma pessoa com base em dados de um
acelerémetro.

Usando-se Keras, que é uma API de alto nivel do TensorFlow para a criagcao
de redes de aprendizado profundo, essa tarefa € facilitada:

# Usaremos o Keras para criar uma arquitetura de modelo simples

from tf.keras import layers

model_1 = tf.keras.Sequential()

# A primeira camada recebe uma entrada escalar e a alimenta através de

# 16 "neurdnios". Os neurdnios decidem se ativam com base na fungdo de

# ativacdo ’relu’.

model_1.add(layers.Dense(16, activation=’relu’, input_shape=(1,)))

# A camada final & um Unico neurdnio, j& que queremos produzir um dnico valor.
model_1.add(layers.Dense(1))

# Compile o modelo usando um otimizador padrdo e uma fungdo de perda

# para regresséo.

model_1.compile(optimizer=’rmsprop’, loss=’mse’, metrics=[’mae’])

# Imprima a arquitetura do modelo.

tf.keras.utils.plot_model(model_1, show_shapes=True, show_layer_names=True)

Primeiro, cria-se um modelo sequencial usando Keras, o que significa apenas
um modelo em que cada camada de neurdnios é empilhada em cima da préxima. Em
seguida, define-se duas camadas.

A primeira camada tem uma Unica entrada — nosso valor x — e 16 neurdnios.
E uma camada densa (também conhecida como camada totalmente conectada), o
que significa que a entrada serd alimentada em cada um de seus neurdnios durante a
inferéncia, quando estamos fazendo previsées. Cada neurdnio sera entdo ativado até
certo ponto.

A quantidade de ativacéo para cada neurdnio € baseada em seus valores
de peso e viés, aprendidos durante o treinamento, e sua funcao de ativagcao. A ativacao
do neurénio € a saida numérica. A figura 17 apresenta o plotagem realizada pelo Keras
do modelo desenvolvido.
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Figura 9 — Arquitetura do modelo
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Fonte: Do autor (2022).

A ativacao é calculada por uma férmula simples. Nunca precisaremos codifi-
car isso nés mesmos, uma vez que € tratado pelo Keras e pelo TensorFlow, mas sera
util saber a medida que avancamos no aprendizado profundo.

Figura 10 — Pesos e vieses na ativacdo de um neurénio
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Fonte: Adaptado de (Al WIKI, 2022).

Para calcular a ativacao do neurénio, sua entrada é multiplicada pelo peso,
e por fim o viés (bias) é adicionado ao resultado. O valor calculado é passado para
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a funcao de ativacdo. O numero resultante € usado como entrada pela fungcao de
ativacao do neur6nio. A figura 18 apresenta de forma simplificada os pesos w e o viés
b, apresentando a forma como ele é calculado para posteriormente ser passado para a
fungéo de ativagao.

A funcéo de ativagdo € uma fungcao matematica usada para moldar a saida
do neurbénio. Em nossa rede, estamos usando uma funcao de ativacdo chamada
unidade linear retificada, ou ReLU para abreviar. Isso é especificado em Keras pelo
argumento "activation=relu".

ReLU é uma fungao simples, que pode ser definida em Python como:

def relu(input): return max(0.0, input)

ReLU retorna o que for o valor maior: sua entrada ou zero. Se seu valor de
entrada for negativo, o ReLU retornara zero. Se seu valor de entrada estiver acima de
zero, 0 ReLU o retornard inalterado. A figura 19 apresenta a relacdo entre a entrada e
a saida da fungéo de ativacao RelLU.

Figura 11 — Relacao de entrada vs. saida da funcdao RelLU

10

-10 -5 0 5 10
Fonte: WARDEN, 2019, pg. 29

Sem uma fung@o de ativagéo, a saida do neurénio seria sempre uma fungéo
linear de sua entrada. Isso significaria que a rede poderia modelar apenas relagoes
lineares nas quais a razao entre x e y permanece a mesma em toda a faixa de valores.
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Isso impediria uma rede de modelar nossa onda senoidal porque uma onda senoidal é
nao-linear.

Como o RelU é nao-linear, ele permite que varias camadas de neurénios
unam for¢cas e modelem relagbes néo lineares complexas, nas quais o valor y ndo
aumenta na mesma quantidade para cada incremento de x.

Existem outras funcbes de ativacdo, mas o ReLU é o mais comumente
usado. Cada funcao de ativacao tem diferentes compensacoes, e os engenheiros de
aprendizado de maquina experimentam para descobrir quais opg¢des funcionam melhor
para uma determinada arquitetura.

Os numeros de ativagao da nossa primeira camada seréo alimentados como
entradas para a nossa segunda camada. Como essa camada € um unico neurénio,
ela recebera 16 entradas, uma para cada um dos neurdnios da camada anterior. Sua
finalidade é combinar todas as ativagcdes da camada anterior em um unico valor de
saida. Como essa € a nossa camada de saida, ndo especificamos uma funcéo de
ativacdo — queremos apenas o resultado bruto.

Como esse neurbnio tem varias entradas, ele tem um valor de peso cor-
respondente para cada uma. A saida do neurdnio é calculada pela seguinte formula,
mostrada em Python:

# Aqui ‘inputs‘ e ‘weights‘ s8o arrays NumPy com 16 elementos cada
output = sum((inputs * weights)) + bias

O valor de saida é obtido multiplicando cada entrada com seu peso corres-
pondente, somando os resultados e, em seguida, adicionando o viés do neurénio.

429 Treinando o modelo

Agora devemos realizar o treinamento e, em seguida, avaliar o desempenho
para ver o quao bem funciona, usando métricas que permitem decidir se € bom o
suficiente, ou se devemos fazer alteracdes em nosso modelo e treina-lo novamente.
Para treinar um modelo em Keras, chamamos apenas o método fit(), passando todos
0S nossos dados e alguns outros argumentos importantes.

Alguns argumentos importantes passados para o método de ajuste séo o
X_train e y _train, que é essencialmente os valores dos dados de treinamento. Em
seguida, as épocas especificam quantas vezes todo o nosso conjunto de treinamento
sera executado através da rede durante o treinamento. Quanto mais épocas, mais
treinamento ocorrera.

Outro argumento importante é o batch_size que especifica quantos dados
de treinamento devem ser alimentados na rede antes de medir sua precisdo e atualizar
Seus pesos e vieses. Se quiser, pode-se especificar uma batch_size de 1, o que significa
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gue executariamos a inferéncia em um unico ponto de dados, mediriamos a perda da
previsdo da rede, atualizariamos 0s pesos € vieses para tornar a previsao mais precisa
da proxima vez e, em seguida, continuariamos esse ciclo para o resto dos dados.

Se tivermos 600 pontos de dados, cada época resultara em 600 atualizagcoes
na rede, exigindo muito tempo computacional. Se definir batch_size para 600, cada lote
incluiria todos os nossos dados de treinamento. Agora teriamos que fazer apenas uma
atualizacao na rede a cada época, o0 que € muito mais rapido.

Finalmente, ele usa o validation data para especificar o conjunto de dados de
validacao que sera executado através da rede durante todo o processo de treinamento,
e as previsdes da rede serdao comparadas com os valores esperados.

4210 Métricas do treinamento

Depois de executar o treinamento, pode-se verificar algumas métricas para
entender o resultado. As principais métricas importantes sdo a perda (loss), erro
absoluto médio (mae), perda na validacao (val_loss) e erro absoluto médio na validacéao
(val_mae). Elas nos informam diferentes caracteristicas.

A métrica de perda, ou loss, é a saida da nossa funcao de perda. Ele usa o
erro quadratico médio, que é expresso como um numero positivo. Geralmente, quanto
menor o valor de perda, melhor, entdo isso € uma coisa boa coisa a se observar
enquanto avaliamos o modelo.

A métrica de erro absoluto médio, ou mae, é o erro absoluto médio de
nossos dados de treinamento. Mostra a diferenca média entre as previsdes da rede e
os valores y esperados dos dados de treinamento. Podemos esperar que nosso erro
inicial seja ruim, uma vez que é baseado em uma rede nédo treinada.

O val _loss € a saida da fung&o de perda em nossos dados de validagao.
Em nossa época final, a perda de treinamento (0,13) é ligeiramente menor do que a
perda de validagao (0,15). Esta € uma dica de que nossa rede pode estar se ajustando
demais, porque esta tendo um desempenho pior em dados que nao viu antes.

E por ultimo o val_mae é o erro absoluto médio para nossos dados de
validagao. Como o valor aproximado de 0,3 é pior do que o erro absoluto médio em
nosso conjunto de treinamento, isso indica que a rede pode estar se ajustando demais.

Na figura 20, a quantidade de perda diminui rapidamente ao longo das
primeiras 50 épocas, antes de se achatar. Isso significa que o modelo estéa melhorando e
produzindo previsdes mais precisas. Geralmente, o objetivo é interromper o treinamento
quando o modelo n&o estiver mais melhorando ou a perda de treinamento for menor do
que a perda de validagao.
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Figura 12 — Grafico comparando a perda do treinamento e validacédo
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Fonte: Do autor (2022).
Figura 13 — Grafico comparando a perda apos 50 épocas
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A perda cai vertiginosamente nas primeiras épocas, 0 que torna o resto do
grafico bastante dificil de ler. A figura 21 torna isto mais claro pois ignora as primeiras
50 épocas, faciliando a a visualizagao.

A perda continua a reduzir até cerca de 500 épocas, altura em que € maiorita-
riamente estavel. Isso significa que provavelmente nao ha necessidade de treinar nossa
rede por tantas vezes. No entanto, pode-se perceber que o menor valor de perda ainda
estd em torno de 0,13, o que indica um erro de 13% nas vezes em que ele vai identificar
a senoide. Além disso, os valores de perda de validacao sdo consistentemente ainda
maiores.

A Figura 22 mostra um gréafico do erro absoluto médio que nos fornece
algumas pistas adicionais. Pode-se ver que, em média, os dados de treinamento
mostram um erro menor do que os dados de validacao, o que significa que a rede pode
ter se ajustado demais ou aprendido os dados de treinamento de forma tao rigida que
nao pode fazer previsdes eficazes sobre novos dados.

Figura 14 — Grafico do erro absoluto do treinamento e validacao
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Fonte: Do auto (2022).

Além disso, os valores médios de erro absoluto sdo bastante altos, em torno
de 0,3, o que significa que algumas das previsdes do modelo estdo erradas em pelo
menos 30%. Como nossos valores esperados variam apenas em tamanho de -1 a +1,
um erro de 0,3 significa que estamos muito longe de modelar com precisdo a onda
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senoidal.

Pode-se executar inferéncia em todos os valores x a partir dos dados de
treinamento. O método retorna uma matriz de previsées. A figura 23 mostra um grafico
que deixa claro que a rede aprendeu a aproximar a fungcao seno de uma forma muito
limitada.

Figura 15 — Inferéncia apresentando ma aprendizado da rede
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Fonte: Do autor (2022).

4211 Melhorando o modelo

De acordo com a sugestao do autor, ele ja mencionou anteriormente que
a rede dada era muito pequena para aprender a complexidade dos dados da onda
senoidal. Para impulsiona-lo, ele sugere o uso de mais camadas e neurdnios.

Agora usaremos duas camadas de 16 neurbnios e uma terceira camada
com uma unica saida, conforme realizado anteriormente. A figura 24 apresenta a nossa
nova arquitetura.
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Figura 16 — Atualizacao da arquitetura do modelo

input: | [(None, 1)]

dense 26_input: InputLayer

'

input: (None, 1)

output: | [(None, 1)]

dense 26: Dense

output: | (None, 16)

'

input: | (None, 16)
output: | (None, 16)

'

input: | (None, 16)

dense 27: Dense

dense 28: Dense
output: | (None, 1)

Fonte: Do autor (2022).

Depois de concluir o treinamento nesta nova arquitetura, agora € possivel
observar resultados melhores. A figura 25 mostra um gréafico de perda de treinamento e
validacéo, pulando as primeiras 50 épocas. A figura 26 mostra a perda e o erro absoluto
médio. Ambas as figuras apresentam dados removendo as primeiras 100 épocas.
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Figura 17 — Perda ap6s melhoria da rede neural
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Figura 18 — Erro absoluto médio apds melhoria da rede neural
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As métricas sao melhores para validacao do que para treinamento, o que
significa que a rede nao esta se sobre-ajustando. A perda geral e o erro absoluto médio
sdo muito melhores do que em nossa rede anterior.

Ao testar o modelo gerado usando nosso conjunto de dados de teste (20%
dos pontos de dados n&o usados durante o treinamento) para prever nossa saida de
modelo. A figura 27 mostra os resultados do modelo gerado.

Figura 19 — Resultado final apos inferéncia do modelo atualizado

Comparisen of predictions and actual values

+ Valores atuais
« Previsao

10 cv s~

05 SoT .

0.0

o 1 2 3 4 5 5]

Fonte: Do autor (2022).

Percebe-se que, na maior parte, os pontos que representam os valores
previstos e formam uma curva suave ao longo do centro da distribuicdo dos valores
reais. Nossa rede aprendeu a se aproximar de uma curva senoidal, mesmo que o
conjunto de dados estivesse com ruido.

4.2.12 Convertendo o modelo para TensorFlow Lite

Um modelo com precisao aceitavel foi desenvolvido, agora, utilizremos o
TensorFlow Lite Converter para converter o modelo em um formato compacto e com
eficiéncia de memoria.

Para implantar esse modelo em um microcontrolador, ele deve ser o menor
possivel. Para atingir isso, utilizamos a quantizacao, que é uma técnica para reduzir o
tamanho de um modelo. Ela reduz a precisdo dos pesos do modelo, e assim possivel-
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mente também as ativacdes (saidas de cada camada), economizando meméria, com
pouco impacto na precisao.

Como os calculos necessarios para modelos quantizados sdo mais sim-
ples, eles também sao executados mais rapidamente. Na sequéncia, o modelo sera
convertido duas vezes: uma vez com quantizagdo e outra sem.

# Converta o modelo para o formato TensorFlow Lite sem quantizagdo
converter = tf.lite.TFLiteConverter.from_saved_model (MODEL_TF)
model_no_quant_tflite = converter.convert()

# Salva o modelo no disco
open(MODEL_NO_QUANT_TFLITE, "wb").write(model_no_quant_tflite)

# Converta o modelo para o formato TensorFlow Lite com quantizagdo
def representative_dataset():
for i in range(500):
yield([x_train[i].reshape(1l, 1)])
converter.optimizations = [tf.lite.Optimize.DEFAULT]
converter.target_spec.supported_ops =
[tf.1lite.OpsSet.TFLITE_BUILTINS_INTS8]
converter.inference_input_type = tf.int8
converter.inference_output_type = tf.int8
# Fornega um conjunto de dados representativo
# para garantir a quantizagdo correta.
converter.representative_dataset = representative_dataset
model_tflite = converter.convert()

# Salve o modelo no disco
open(MODEL_TFLITE, "wb").write(model_tflite)

A Figura 28 mostra um gréafico comparando as previsées do modelo com
os valores reais depois de gerar o cédigo incorporavel para o TensorFlow Lite. E um
passo importante porque esta reduzindo o tamanho do modelo, reduzindo assim sua
precisao, o que pode adicionar erros.



Capitulo 4. IMPLEMENTACAO DE APRENDIZADO DE MAQUINAS EM MICROCONTROLADORES8

Figura 20 — Resultado da inferéncia apés quantizacao do modelo
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Fonte: WARDEN, 2019, pg. 48

Percebe-se a partir do grafico que as previsées para o modelo original, o
modelo convertido e 0 modelo quantizado estao todos proximos o suficiente para serem
indistinguiveis.

A saida do modelo final é um vetor muito longo, reproduz-se apenas um
trecho que inclui o comeco e o fim, para que se tenha uma ideia dos pesos obtidos no
modelo.

unsigned char sine_model_quantized_tflite[] = {
Oxlc, 0x00, 0x00, 0x00, 0xb4, 0x46, Ox4c, 0x33, 0x00, 0x00, 0x12, 0x00,
Ox1lc, 0x00, 0x04, 0x00, 0x08, 0x00, 0xOc, 0x00, 0x10, 0x00, Ox14, 0x00,

/] ...
0x00, 0x00, 0x08, 0x00, Ox0a, 0x00, 0x00, 0x00, 0x00, 0x00, 0x00, 0x09,

};
unsigned int sine_model_quantized_tflite_len = 2512;
Para usar esse modelo em um projeto, vocé deve copiar e colar o contetdo

em um exemplo do TensorFlow Lite em seu microcontrolador. A Figura 29 apresenta a
arquitetura da aplicagcdo quando embarcada em um microcontrolador.
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Figura 21 — Arquitetura final da aplicacao do modelo em microcontrolador
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Fonte: WARDEN, 2019, p. 50

4.3 Embarcando o modelo em um microcontrolador

Este modelo de codigo C pode ser embarcado num microcontrolador se-
guindo as instrugdes no TensorFlow Lite para Microcontroladores hello_world/README.md.
Os modelos do Jupiter Notebook do hello_world podem ser encontrados no diretdorio
hello_world/train/models.

Se vocé gerou um novo modelo, atualize os valores das variaveis definidas
em hello_world/model.cc com os valores apresentadoes anteriormente como resultado
da otimizacgao.

Neste capitulo, vamos ligar e desligar uma sequencia de LED’s utilizando
0 nosso modelo senoidal. Utilizando um laco continuo, introduziremos um valor x no
modelo, executaremos inferéncia, e depois utilizaremos o resultado para ligar e desligar
um LED.

A fim de mostrar a menor implementagao possivel do TinyML, este programa
em C++ 11 evita utilizar uma l6gica complexa. Esta simplicidade o torna uma ferramenta
util para aprender TensorFlow Lite para Microcontroladores.

Iremos realizer um passo-a-passo do codigo de aplicacao. Descrevendo
como construi-lo e implementé-lo.
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4.3.1 Incluindo Dependéncias

A diretriz #include especifica outro cddigo no qual o cédigo C++ se baseia.
Aqui, nés usamos #include para importar os seguintes arquivos:

#include ‘‘tensorflow/lite/micro/examples/hello_world/sine_model_data.h
// 0 modelo seno treinado, convertido e transformado em C++ usando xxd
#include "tensorflow/lite/micro/kernels/all_ops_resolver.h"

// A classe que permite ao intérprete carregar as operagdes utilizadas
// pelo nosso modelo

#include "tensorflow/lite/micro/micro_error_reporter.h"

// A classe que pode registrar erros e saida para ajudar na depuragdo
#include "tensorflow/lite/micro/micro_interpreter.h"

// 0 TensorFlow Lite para microcontroladores intérprete, que executara
// nosso modelo

#include "tensorflow/lite/micro/testing/micro_test.h"

// A estrutura leve para testes de escrita, o que nos permite executar
// este arquivo como um teste

#include "tensorflow/lite/schema/schema_generated.h"

// 0 esquema que define a estrutura dos dados do TensorFlow Lite FlatBuffer,
// utilizado para dar sentido aos dados do modelo em sine_model_data.h
#include "tensorflow/lite/version.h"

// 0 nimero da versdo atual do esquema, para que possamos verificar

// se o modelo foi definido com uma vers&o compativel

4.3.2 Mapeando o modelo

Usando o arquivo sine_model_data.h, podemos carregar os dados do mo-
delo da seguinte forma:

// Mapear o modelo em uma estrutura de dados utilizavel.
const tflite::Model* model = ::tflite::GetModel(g_sine_model_data);

if (model->version() != TFLITE_SCHEMA_VERSION) {
error_reporter->Report (
"Model provided is schema version %d not equal "
"to supported version %d.\n",
model->version(), TFLITE_SCHEMA_VERSION) ;
return 1;

Passamos nossa matriz de dados do modelo (definida em sine_model_data.h)
para um método chamado GetModel() na primeira linha. Um ponteiro Model é retornado,
que é atribuido a uma variavel chamada model. Esta variavel representa nosso modelo,
como vocé pode esperar.
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Model é uma estrutura, que é muito semelhante a uma classe em C++. Ele é
definido em schema_generated.h, e contém os dados de nosso modelo e nos permite
consulta-lo.

4.3.3 Acesso as operacdes para TensorFlow

O proximo passo é criar uma instancia de AllOpsResolver:

// Registra todas as implementagdes de operagdo que precisamos
tflite::ops::micro::Al1l0psResolver resolver;

A classe all_ops_resolver.h define como o TensorFlow Lite para Microcontro-
ladores acessa as operacdes. Usando AllOpsResolver, ele é capaz de fornecer todas
as operagdes que estao disponiveis.

4.3.4 Alocacao de memoria

Como passo final, precisamos alocar uma area de memdria de trabalho que
nosso modelo ira utilizar:

// Criar uma area de memdéria a ser utilizada para entrada, saida
// e matrizes intermedidrias.

// Encontrar o valor minimo para seu modelo pode exigir alguma
// tentativa e erro.

const int tensor_arena_size = 2 x 1024;

uint8_t tensor_arena[tensor_arena_size];

Os modelos de entradas, saidas e tensores intermediarios serdo armaze-
nados nesta area de memoéria. Nés a chamamos de tensor_arena. Em nosso caso,
alocamos 2.048 bytes para a matriz. Neste caso, o especificamos como 2 x 1024.

4.3.5 Criagao de intérpretes

Estamos prontos para montar o intérprete, agora que declaramos o ten-
sor_arena:

// Construir um intérprete para executar o modelo
tflite: :MicroInterpreter interpreter(model, resolver, tensor_arena,
tensor_arena_size, error_reporter);

// Alocar a memdéria do tensor_arena para os tensores do modelo
interpreter.AllocateTensors();

Colocamos de lado uma area de memoria, definindo uma matriz chamada
tensor_arena. O método AllocateTensors() aloca a meméria do tensor_arena a cada



Capitulo 4. IMPLEMENTACAO DE APRENDIZADO DE MAQUINAS EM MICROCONTROLADORES?2

um dos tensores definidos pelo modelo. AllocateTensors() deve ser chamado antes de
executar a inferéncia, caso contrario, a inferéncia falhara. Tendo criado um intérprete,
precisamos agora fornecer alguma informacéo para nosso modelo.

// Obter um ponteiro para o tensor de entrada do modelo
TfLiteTensor* input = interpreter.input(0);

O método de entrada input() do intérprete pode ser usado para definir um
ponteiro para um tensor de entrada. Para especificar qual tensor de entrada queremos,
devemos passar um indice para o método input(). Como temos apenas um tensor de
entrada neste caso, o indice é 0.

4.3.6 Inferéncia de execucéo sobre uma entrada

A inferéncia é executada adicionando um valor ao nosso tensor de entrada e
depois instruindo o intérprete a invocar o modelo. O modelo sera entao verificado para
ver se foi executado com sucesso. O resultado é o seguinte:

// Fornecer um valor de entrada
input->data.f[0] = 0.;
// Execute o modelo nesta entrada e verifique se ele & bem sucedido
TfLiteStatus invoke_status = interpreter.Invoke();
if (invoke_status != kTfLiteOk) {
error_reporter->Report("Invoke failed\n");

}
TF_LITE_MICRO_EXPECT_EQ(kTfLiteOk, invoke_status);”’

A estrutura TfLiteTensor tem uma variavel de dados que pode ser usada
para definir o conteudo do tensor de entrada. Ele € usado da seguinte forma:

input->data.f[0] = 0.;
E hora de fazer a inferéncia depois de configurar o tensor de entrada:

TfLiteStatus invoke_status = interpreter.Invoke();

4.3.7 Leiturada saida

Como na entrada, a saida de nosso modelo é acessada através de um
TfLiteTensor, e obter um ponteiro para ele é igualmente simples.

TfLiteTensor* output = interpreter.output(0);
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O tensor de saida sera sobreescrito com novos valores toda vez que a
inferéncia for feita. Portanto, se vocé quiser manter um valor de saida em seu programa
durante a execugao da inferéncia, vocé precisara copia-lo do tensor de saida. Dessa
forma, podemos ajustar a inferéncia de e executar continuamente usando um superloop
ou RTOS.

4.3.8 Entendendo o cédigo

Até agora, realizamos tudo na nuvem através do Google Colab e do GitHub.
Para executar nossos testes, devemos baixar e compilar o coédigo em um computador.
Para isso, precisamos das seguintes ferramentas de software:

1. Um emulador de terminal, como o Terminal do macQOS.

2. Um shell bash (o padrdao do macOS antes do Catalina e da maioria das distribui-
¢Oes Linux).

3. Git (instalado por padrdao no macOS e na maioria das distribuicées Linux).

4. Make, versao 3.82 ou posterior.

Uma vez que vocé tenha todas as ferramentas, abra um terminal e digite
o0 comando abaixo para baixar o cédigo fonte do TensorFlow, que inclui o cédigo de
exemplo que estamos usando. Se vocé executa-lo no seu diretorio atual, ele criarda um
diretério contendo o codigo fonte:

git clone https://github.com/tensorflow/tensorflow.git

Mudando para o diretério do tensor recém-criado:

cd tensorflow

Os desenvolvedores de software utilizam o Make para automatizar as tarefas
de construcao (build). Ele e utsado desde 1976, o que em termos de computagao €
quase para sempre. Para construir e executar cédigos, os desenvolvedores escrevem
arquivos chamados Makefile que instruem o Make a fazer isso. Existe um Makefile
definido em micro/tools/make/Makefile para TensorFlow Lite para Microcontroladores.
Cobriremos como usar o Make nas sec¢des seguintes.

4.3.9 Estrutura de arquivo de um projeto

A raiz da aplicacao esta em tensorflow/lite/micro/exemplos/hello. Ela contém
0S seguintes arquivos:
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» BUILD: Lista as varias coisas que podem ser construidas usando o cédigo fonte da
aplicacao, incluindo o binario da aplicacao principal e os testes. Nao precisamos
nos preocupar muito com isso neste momento.

* Makefile.inc: Este Makefile contém informacdes sobre os dispositivos para a
construcao de nossa aplicacao, incluindo o "hello world"e seu binario principal.
Ele define quais arquivos fonte sao parte deles.

* README.md: Um arquivo de leitura contendo instru¢des sobre como construir e
executar o aplicativo.

* constants.h e constantes.cc: Um par de arquivos contendo vérias constantes (va-
riaveis que ndo mudam durante a vida Gtil de um programa) que sao importantes
para definir o comportamento do programa.

* criate_sine_model.ipynb: O Jupyter notebook usado para gerar o modelo.
* hello_world_test.cc: Um teste que faz a inferéncia usando nosso modelo.

» main.cc: O ponto de entrada do programa, que roda primeiro quando a aplicacao
€ embarcada em um dispositivo.

* main_functions.h e main_functions.cc: Um par de arquivos que definem uma
fungéo setup(), que executa toda a inicializagdo requerida por nosso programa,
e uma funcgao loop(), que contém a légica central do programa e é projetada
para ser chamada repetidamente em um loop. Estas fungdes sdo chamadas pelo
main.cc quando o programa € iniciado.

* output_handler.h e output_handler.cc: Um par de arquivos que definem uma
funcdo que podemos usar para exibir uma saida cada vez que a inferéncia é
executada. A implementacao padrao, no output_handler.cc, imprime o resultado
para a tela. Podemos sobrepor esta implementacao para que ela faga coisas
diferentes em dispositivos diferentes.

 output_handler_test.cc: Um teste que prova que o cddigo em output_handler.h e
output_handler.cc esta funcionando corretamente.

» sine_model_data.h e sine_model_data.cc: Um par de arquivos que definem uma
matriz de dados representando nosso modelo, como exportado usando xxd na
primeira parte deste capitulo.

Este diretério também contém estes subdiretérios (e talvez mais):

arduino/
disco_f76ng/
sparkfun_edge/
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Devido as diferentes capacidades e APIs de diferentes plataformas de mi-
crocontroladores, esta estrutura de projeto nos permite fornecer versées especificas do
dispositivo de arquivos fonte que serdo utilizados em vez dos padrdes, se a aplicacao
for construida para aquele dispositivo. Por exemplo, o diretério arduino contém versoes
especificas para o Arduino como 0 main.cc, constants.cc, e output_handler.cc.

4.3.10 Comecando com o main_functions.cc

O arquivo declara uma fungdo chamada setup(). Ela sera chamada uma vez
no inicio do programa, mas nunca mais depois disso. Antes de executar as inferéncias,
nds o usamos para lidar com todo o trabalho doméstico ocasional.

O logging € montado, o0 modelo é carregado, o intérprete € montado e a
memoria € alocada:

void setup() {
// Logging.
static tflite::MicroErrorReporter micro_error_reporter;
error_reporter = &micro_error_reporter;
// Mapear o modelo em uma estrutura de dados utilizavel.
model = tflite::GetModel(g_sine_model_data);
if (model->version() != TFLITE_SCHEMA_VERSION) {
error_reporter->Report (
"Model provided is schema version J%d not equal "
"to supported version %d.",
model->version(), TFLITE_SCHEMA_VERSION) ;
return;
b
// Isto atrai todas as implementagles de operagdo que precisamos.
static tflite::ops::micro::All0psResolver resolver;
// Construir um intérprete para executar o modelo com.
static tflite::MicroInterpreter static_interpreter(
model, resolver, tensor_arena, kTensorArenaSize, error_reporter);
interpreter = &static_interpreter;
// Alocar memdéria do tensor_arena para os tensores do modelo.
TfLiteStatus allocate_status = interpreter->AllocateTensors();
if (allocate_status != kTfLiteOk) {
error_reporter->Report("AllocateTensors() failed");
return;

3

Agora montamos toda a nossa infra-estrutura de aprendizagem de maquinas.
A inferéncia pode ser executada e os resultados podem ser obtidos usando todas as
ferramentas fornecidas. A seguir, precisamos definir nossa légica de aplicacao.

O modelo foi treinado para prever o seno de qualquer numero entre 0 e 2,
0 que representa o ciclo completo de uma onda senoidal. A fim de demonstrar nosso
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modelo, poderiamos inserir numeros nesta faixa, prever seus pecados e, em seguida,
emitir os valores. Isto poderia ser feito em uma sequéncia para mostrar como o modelo
funciona em toda a faixa.

Precisamos escrever algum cddigo de looping para realizar isto. Nosso
préximo passo sera declarar uma fungdo chamada loop(). Esta funcado executara
repetidamente nossa légica de aplicacéao.

void loop()

A primeira coisa que devemos fazer em nossa funcao loop() € determinar
que valor passar para o modelo (vamos chama-lo de valor x). Determinamos isto
usando duas constantes: kXrange, que especifica o0 maximo valor x possivel como 2,
e kinferencesPerCycle, que define o nimero de inferéncias que queremos realizar ao
passar de 0 para 2. Calculamos o valor x da seguinte forma:

// Calcule um valor x para alimentar o modelo. Comparamos o valor atual

// inference_count ao nimero de inferéncias por ciclo para determinar

// nossa posigdo dentro da faixa de possiveis x valores o modelo era

// treinados, e use isto para calcular um valor.

float position = static_cast<float>(inference_count) /
static_cast<float>(kInferencesPerCycle);

float x_val = position * kXrange;

Nossa posicao atual dentro da faixa é determinada pela divisdo das inferén-
cias (que é o numero de inferéncias que fizemos até agora) por kinferencesPerCycle.
Este valor é multiplicado por kXrange, que representa o valor maximo no intervalo (27).
Este valor, x_val, sera passado para o nosso modelo.

Usamos duas constantes, kinferencesPerCycle e kXrange, definidas em
constants.h e constantes.cc. As constantes sdo prefixadas com um k em C++, facili-
tando a sua identificagdo como constantes. Se as constantes forem definidas em um
arquivo separado, elas podem ser incluidas e usadas em qualquer lugar onde forem
necessarias.

A proxima parte de nosso cddigo deve parecer agradavel e familiar; escre-
vemos nosso valor x no tensor de entrada do modelo, fazemos a inferéncia, e entéao
pegamos o resultado (vamos chama-lo de nosso valor y) do tensor de saida:

// Colocar nosso valor x calculado no tensor de entrada do modelo
input->data.f[0] = x_val;
// Executar inferéncia, e relatar qualquer erro
TfLiteStatus invoke_status = interpreter->Invoke();
if (invoke_status != kTfLiteOk) {
error_reporter->Report("Invoke failed on x_val: %f\n",
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static_cast<double>(x_val));
return;

by

// Leia o valor previsto y do tensor de saida do modelo
float y_val = output->data.f[0];

O valor senoidal foi agora determinado. O processo de inferéncia leva um
pouco de tempo, e este codigo corre em loop, portanto, vamos gerar valores senoidais
ao longo do tempo. Uma animacgao ou LEDs piscantes podem ser controlados com isto.
O préximo passo é produzi-lo de alguma forma.

Na saida_handler.cc, a funcao HandleOutput() € chamada de HandleOut-
put():

// Produzir os resultados. Uma fungdo HandleOutput personalizada
// pode ser implementada para cada hardware suportado.
HandleOutput (error_reporter, x_val, y_val);

Nossos valores x e y sdo passados junto com nossa instancia ErrorReporter,
gue podemos usar para registrar erros.

4311 Entendendo o main.cc

Todo programa C++ deve conter uma funcao global denominada main(),
que é executada quando o programa € iniciado. A fungéo main() é definida no arquivo
main.cc em nosso programa. Ter esta fungdo main() é o que faz do main.cc o ponto de
entrada para nosso programa. Sempre que o microcontrolador inicia, main() executa o
codigo.

Ha apenas algumas linhas no main.cc. Primeiro, ele contém uma declaracao
#include para main_functions.h, que inclui setup() e loop():

#include "tensorflow/lite/micro/examples/hello_world/main_functions.h"
// Em seguida, declara a funcdo main() propriamente dita:
int main(int argc, char* argv[]) {

setup() ;

while (true) {

loop();

}

}

A funcao main() chama primeiro a setup(). Isto sera feito apenas uma vez.
Em seguida, entra um loop que repetidamente chama a funcéo loop(). Ela continuara a
funcionar indefinidamente.
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4.3.12 Executando nossa aplicacéao

O primeiro passo para testar nosso cédigo de aplicacao € construir um
binario. Para criar um binario executavel, digite o seguinte comando:

make -f tensorflow/lite/micro/tools/make/Makefile hello_world

Apbs a conclusao da construcdo, vocé pode executar o binario da aplicacao
usando o seguinte comando, dependendo de seu sistema operacional:

# macOS:
tensorflow/lite/micro/tools/make/gen/osx_x86_64/bin/hello_world

# Linux:
tensorflow/lite/micro/tools/make/gen/linux_x86_64/bin/hello_world

# Windows
tensorflow/lite/micro/tools/make/gen/windows_x86_64/bin/hello_world

Tente listar os diretérios em tensorflow/lite/micro/ferramentas/make/gen/ se
vocé nao conseguir encontrar o caminho correto. Vocé deve ver algo como isto depois
de executar o binario:

x_value: 1.41371569%2~1, y_value: 1.374213%2"-2
x_value: 1.5707957*2"1, y_value: -1.4249528%2"-5
x_value: 1.7278753%271, y_value: -1.4295994%2~-2
x_value: 1.8849551%271, y_value: -1.2867725%2"-1
x_value: 1.210171%272, y_value: -1.7542461x2"-1

HandleOutput() do output_handler.cc escreve estes logs. Cada inferéncia é
representada por um log, onde o valor x aumenta lentamente até chegar a 2, ponto em
gue volta a 0 e comecga de novo. Vocé pode terminar o programa pressionando Ctrl-C
quando terminar.

4.3.13 Gravando o programa na Sparkfun Edge

Um microcontrolador vive em uma placa de circuito conectado por pinos. Um
microcontrolador geralmente tem dezenas de pinos que servem para varias finalidades.
Os microcontroladores sédo alimentados por alguns; outros s&o conectados a varios
componentes. Os sinais digitais sdo entrados e saidos através de alguns pinos no
microcontrolador por programas.

Estes pinos s&o conhecidos como pinos GPIO, que significa entrada/saida
para fins gerais. E possivel que eles funcionem como entradas, determinando se uma
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tensao € aplicada a eles, ou como saidas, fornecendo corrente para alimentacao ou
comunicacao com outros dispositivos.

A SparkFun Edge foi especificamente projetada para experimentar a apren-
dizagem da maquina em dispositivos embarcados. Este dispositivo utiliza um microcon-
trolador Ambiq Apollo 3 com um nucleo processador ARM Cortex M4.

Figura 22 — LED’s da SparkFun

THEC e
Fonte: Do préprio autor.
Usando o banco de LEDs da placa, podemos criar uma animagéao simples.

Esta é a ordem em que os LEDs estao fisicamente dispostos: vermelho, verde, azul e
amarelo. Para valores y diferentes, acenderemos os LEDs da seguinte forma:

Range | LEDs 1lit

0.75 <=y<=1. | [0011]
0 <y<O0.75. | [0010]
y = 0. | [0000]
-0.75 <y <0 | [0100]
1<=y<=0.75 | [1100]

O kiInferencesPerCycle, definido em constants.cc, ajusta a velocidade do
ciclo de LEDs com base no numero de inferéncias por ciclo.

A primeira coisa que precisamos fazer é incluir alguns arquivos de cabegalho.
A interface deste arquivo é definida em output_handler.h. Outro arquivo, am_bsp.h,
vem do Ambiq Apollo3 SDK. A Ambiq fabrica o microcontrolador da SparkFun Edge,
o Apollo3. Os microcontroladores sao controlados por kits de desenvolvimento de
software (SDKs), que contém arquivos fonte que definem as constantes e fungdes.

void HandleOutput(tflite::ErrorReporter* error_reporter, float x_value,
float y_value) {
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// A primeira vez que este método funciona

// configure nossos LEDs corretamente

static bool is_initialized = false;

if (!is_initialized) {
// Set up LEDs as outputs
am_hal_gpio_pinconfig(AM_BSP_GPIO_LED_RED, g_AM_HAL_GPIO_OUTPUT_12);
am_hal_gpio_pinconfig(AM_BSP_GPIO_LED_BLUE, g_AM_HAL_GPIO_OUTPUT_12);
am_hal_gpio_pinconfig(AM_BSP_GPIO_LED_GREEN, g_AM_HAL_GPIO_QUTPUT_12);
am_hal_gpio_pinconfig(AM_BSP_GPIO_LED_YELLOW, g_AM_HAL_GPIO_OUTPUT_12);
// Ensure all pins are cleared
am_hal_gpio_output_clear (AM_BSP_GPIO_LED_RED) ;
am_hal_gpio_output_clear (AM_BSP_GPIO_LED_BLUE) ;
am_hal_gpio_output_clear (AM_BSP_GPIO_LED_GREEN) ;
am_hal_gpio_output_clear (AM_BSP_GPIO_LED_YELLOW) ;
is_initialized = true;

A funcdo am_hal_gpio_pinconfig() no am_bsp.h é usada para colocar os
pinos que se conectam aos LEDs da placa no modo de saida (representado por
g_AM_HAL_GPIO_OUTPUT_12). Os numeros dos pinos LED sao representados por
constantes, tais como AM_BSP_GPIO_LED RED.

No préximo passo, limpamos todas as saidas, para que os LEDs estejam
todos desligados. Quando o valor y é negativo, determinamos quais LEDs devem ser
acesos:

// Configurar os LEDs para representar valores negativos
if (y_value < 0) {
// Limpar LEDs desnecessarios
am_hal_gpio_output_clear (AM_BSP_GPIO_LED_GREEN) ;
am_hal_gpio_output_clear (AM_BSP_GPIO_LED_YELLQOW) ;
// 0 LED azul esta aceso para todos os valores negativos
am_hal_gpio_output_set (AM_BSP_GPIO_LED_BLUE);
// 0 LED vermelho estd aceso apenas em alguns casos
if (y_value <= -0.75) {
am_hal_gpio_output_set (AM_BSP_GPIO_LED_RED) ;
} else {
am_hal_gpio_output_clear (AM_BSP_GPIO_LED_RED) ;
by

Se o valor y apenas tornou-se negativo, limpamos os dois LEDs que indicam
valores positivos. Em seguida, chamamos am_hal_gpio_output_set() para ligar o LED
azul, que esta sempre aceso se o valor for negativo. Finalmente, se o valor for inferior a
-0,75, o LED vermelho é ligado. Caso contrario, ele é desligado.

Para valores positivos de y, fazemos a mesma coisa:
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// Configurar os LEDs para representar valores positivos
} else if (y_value > 0) {
// Limpar LEDs desnecessarios
am_hal_gpio_output_clear (AM_BSP_GPIO_LED_RED);
am_hal_gpio_output_clear (AM_BSP_GPIO_LED_BLUE) ;
// 0 LED verde esta aceso para todos os valores positivos
am_hal_gpio_output_set (AM_BSP_GPIO_LED_GREEN) ;
// 0 LED amarelo estad aceso apenas em alguns casos
if (y_value >= 0.75) {
am_hal_gpio_output_set (AM_BSP_GPIO_LED_YELLOW) ;
} else {
am_hal_gpio_output_clear (AM_BSP_GPIO_LED_YELLQOW) ;
b
b

Isso é tudo para os LEDs. Finalmente, registramos os valores de saida atuais
na porta serial para qualquer dispositivo que esteja escutando:

// Registrar os valores X e Y atuais
error_reporter->Report("x_value: %f, y_value: %f\n", x_value, y_value);

O processo de construcao pode ter mudado desde que este livro foi escrito,
entdo verifique README.md para obter as ultimas instrucoes.

Para compilar um binario SparkFun Edge, faca o download de todas as
dependéncias necessarias e execute o seguinte comando:

make -f tensorflow/lite/micro/tools/make/Makefile \
TARGET=sparkfun_edge hello_world_bin

Um arquivo binario contém o programa para que o hardware SparkFun Edge
possa executa-lo diretamente. Um arquivo .bin sera criado no seguinte local:

tensorflow/lite/micro/tools/make/gen/ \
sparkfun_edge_cortex-m4/bin/hello_world.bin

A assinatura do binario com chaves criptogréaficas é necesséria antes da
implantagdo. Vamos agora executar alguns comandos no SparkFun Edge para assinar
o binario. Usamos os scripts Ambigq SDK, que sao baixados quando o Makefile é
executado.

Usando o seguinte comando, vocé pode gerar algumas chaves criptograficas
ficticias para usar durante o desenvolvimento:

cp tensorflow/lite/micro/tools/make/downloads/AmbiqSuite-Rel2.0.0/ \
tools/apollo3_scripts/keys_info0.py \
tensorflow/lite/micro/tools/make/downloads/AmbiqSuite-Rel2.0.0/ \
tools/apollo3_scripts/keys_info.py
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A seguir, execute o seguinte comando para criar um binario assinado:

python3 tensorflow/lite/micro/tools/make/downloads/ \
AmbiqSuite-Rel2.0.0/tools/apollo3_scripts/create_cust_image_blob.py \
--bin tensorflow/lite/micro/tools/make/gen/ \
sparkfun_edge_cortex-m4/bin/hello_world.bin \
--load-address 0xC000 \
--magic-num 0xCB -o main_nonsecure_ota \
--version 0x0

Isto cria o0 arquivo binario main_nonsecure_ota.bin. Execute o seguinte
comando para criar uma versao final do arquivo que vocé usara no proximo passo para
piscar seu dispositivo:

python3 tensorflow/lite/micro/tools/make/downloads/ \
AmbiqSuite-Rel2.0.0/tools/apollo3_scripts/create_cust_wireupdate_blob.py \
--load-address 0x20000 \
--bin main_nonsecure_ota.bin \
-i 6\
-0 main_nonsecure_wire \
--options Ox1

O diretdrio onde vocé executou os comandos deve conter agora um arquivo
chamado main_nonsecure_wire.bin. Vocé ira flashar este arquivo para o dispositivo.

O programador serial Serial Basico SparkFun USB-C € usado para baixar
novos programas para a placa. A interface USB permite que seu computador se
comunique com o microcontrolador. Siga estes passos para anexar este dispositivo a
sua placa:

* Na lateral da borda da SparkFun, localize o cabegalho de seis pinos.

» Conecte o SparkFun USB-C Serial Basic a estes pinos, alinhando os pinos
rotulados BLK e GRN em cada dispositivo.

Uma vez que a placa tenha sido conectada ao seu computador via USB,
vocé pode comecar a usa-la. A placa deve ser nomeada por seu computador para que
possa ser programada. Vocé pode descobrir qual dispositivo é novo listando todos os
dispositivos do computador antes e depois de anexa-lo.

E altamente recomendavel que vocé instale o driver antes de continuar, ja
que algumas pessoas relataram problemas com os drivers padrao de seu sistema
operacional. Antes de conectar o dispositivo via USB, execute o seguinte comando:
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# macO0S:
1s /dev/cux

# Linux:
1ls /dev/tty*

Isto deve produzir uma lista de dispositivos como:

/dev/cu.Bluetooth-Incoming-Port
/dev/cu.MALS
/dev/cu.S0C

Agora, conecte o programador a porta USB do seu computador e execute o
comando novamente:

# macO0S:
1ls /dev/cux*

# Linux:
1ls /dev/tty*

A saida deve incluir um item adicional, como mostrado no exemplo a seguir.
E possivel que seu novo item tenha um nome diferente. O dispositivo é nomeado da
seguinte forma:

/dev/cu.Bluetooth-Incoming-Port
/dev/cu.MALS

/dev/cu.S0C
/dev/cu.wchusbserial-1450

Sempre que fizermos referéncia a este dispositivo, usaremos este nome.
Ele pode, entretanto, mudar dependendo da porta USB em que o programador esta
conectado, portanto, se vocé desconectar e recolocar a placa, talvez seja necessario
verificar seu nome novamente. Identifique 0 nome do dispositivo e guarde-o em uma
variavel de ambiente:

export DEVICENAME=<your device name here>”’

Agora, configuramos uma variavel de ambiente para especificar o baud rate,
gue é a velocidade na qual os dados serao enviados para o dispositivo:

export BAUD_RATE=921600

Copie o seguinte comando e cole-o em seu terminal. Nao pressione enter
ainda. Vocé precisara substituir DEVICENAME e BAUD_RATE no comando pelos
valores que vocé definiu nas se¢des anteriores:
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python3 tensorflow/lite/micro/tools/make/downloads/ \
AmbigSuite-Rel2.0.0/tools/apollo3_scripts/ \
uvart_wired_update.py -b ${BAUD_RATE} \
${DEVICENAME} -r 1 -f main_nonsecure_wire.bin -i 6

Ao desligar e ligar a placa, vocé reiniciard em seu estado de bootloader.
Agora vocé deve ver algo como o seguinte na tela:

Connecting with Corvette over serial port /dev/cu.usbserial-1440...
Sending Hello.

Received response for Hello
Received Status

length = 0x58

version = 0x3

Max Storage = 0x4ffal
Status = 0x2

State = 0x7

AMInfo =

0x1

Oxff2da3ff

Oxb55fff

0x1

0x49£40003

Oxffffffff

Oxffffffff

Sending OTA Descriptor = 0xfe000

Sending Update Command.

number of updates needed = 1

Sending block of size 0x158b0 from 0x0 to 0x158b0
Sending Data Packet of length 8180

Sending Data Packet of length 8180

Segure o botdo 14 da placa até ver a mensagem Sending Data Packet
of length 8180. Uma vez que vocé veja isto, vocé pode liberar o botdo. As linhas
continuardo a ser impressas no terminal pelo programa. Vocé eventualmente vera algo
como:

Sending Data Packet of length 8180
Sending Data Packet of length 6440
Sending Reset Command.

Done.
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Quando isto acontece a gravacao foi bem sucedida. Agora vocé podera
separar sua placa do USB e ver o LED piscando com a sequéncia que determinamos
para eles anteriormente. A aplicacdo deve estar sendo executada conforme o esperado.

4.4 Caso de uso: deteccao de palavras com microfone

Este caso de uso utiliza o microfone onboard, para a detec¢ao de palavras
e também informa se uma palavra ndo foi reconhecida. O mesmo principio desta
aplicacao pode ser aplicado a qualquer sensor tal como um acelerébmetro, um sensor
de temperatura e outros sensores, muito comuns em aplicacées mecatrdnicas.

Este exemplo foi aplicado apenas na plataforma Spark Fun, e permitiu o
reconhecimento das palavras “sim”, “ndo”, assim como “nao reconhecido”, acendendo
os LED’s onboard da placa. O LED amarelo foi utilizado para representar a palavra
“sim”, ja o LED vermelho para a palavra “nao” e finalmente o LED verde para quando

nao foi possivel interpretar a palavra.

Esta aplicacao utiliza os conceitos de Janelamento, Transformada Rapida
de Fourier (FFT) e outros, que tornam mais complexa a aquisicao de dados, porém
sa0 necessarias pois a taxa de aquisicao é muito elevada. O Apéndice 2 apresenta um
passo a passo de como executar o mesmo projeto, assim como o procedimento para
gerar o seu codigo binario embarcavel.

4.41 Importancia de se executar inferéncia em palavras localmente

Na maioria dos casos, o trabalho pesado de reconhecimento de fala, proces-
samento de linguagem natural e geragao de respostas as consultas dos usuarios é feito
na nuvem computacional, em servidores poderosos que executam grandes modelos
de aprendizado de maquina. Quando um usuario faz uma pergunta, ela é enviada ao
servidor como um fluxo de audio. O servidor descobre 0 que isso significa, procura
todas as informagdes necessarias e envia a resposta apropriada de volta.

Mas parte do apelo de um assistente por voz é que eles estdo sempre
ligados, prontos para ajuda-lo. Ao dizer "Hey Google"ou "Alexa", vocé pode acordar seu
assistente e dizer 0 que precisa sem precisar pressionar um botao. Isso significa que
eles devem estar ouvindo sua voz 24 horas por dia, 7 dias por semana, esteja vocé
sentado em sua sala de estar, dirigindo pela rodovia ou ao ar livre com um telefone na
ma&o. 0 uso da tecnologia Wake word (literalmente "palavra que acorda") é o ideal para
sistemas que utilizam TFLM.

Um caso de uso poderia ser a identificacao de uma palavra, por exemplo,
"socorro", para acionar automaticamente uma parada de emergéncia em maquinas, ou
mesmo ligar ou desligar processos.
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4.4.2 Introducdo ao modelo a ser gerado

O modelo foi treinado com um acervo de dados chamado de conjunto
de dados de comandos de fala (TENSORFLOW, 2022d). Isso consiste em 65.000
declaragbes de um segundo de duracao de 30 palavras curtas. Estes dados podem ser
encontrados online e foram adquiridos por meio de um crowdsource online.

Embora o conjunto de dados contenha 30 palavras diferentes, 0 modelo
foi treinado para distinguir entre apenas quatro categorias: as palavras "yes"e "no",
palavras "desconhecidas"(ou seja, as outras 28 palavras no conjunto de dados) e
siléncio.

O modelo néo recebe dados brutos de amostra de audio. Em vez disso, ele
funciona com espectrogramas, que sao matrizes bidimensionais que sdo compostas de
fatias de informag6es de frequéncia, cada uma tirada de uma janela de tempo diferente.

Ao isolar as informagdes de frequéncia durante o pré-processamento, facilita-
se a geracao do modelo. Durante o treinamento, ele ndo precisa aprender a interpretar
dados brutos de audio; em vez disso, ele comeca a trabalhar com uma abstracao de
camada superior que destila as informacdes mais Uteis.

Ha um tipo de arquitetura de rede neural que é projetada especificamente
para funcionar bem com tensores multidimensionais nos quais a informacao esta
contida nas relagées entre grupos de valores adjacentes. E chamado de rede neural
convolucional (CNN).

O exemplo mais comum desses tipos de dados sao as imagens, para as
quais um grupo de pixels adjacentes pode representar uma forma, padrao ou textura.
Durante o treinamento, uma CNN é capaz de identificar essas caracteristicas e aprender
o que elas representam. O modelo pode aprender como recursos de imagem simples
(como linhas ou bordas) se encaixam em recursos mais complexos (como um olho ou
uma orelha).

4.4.3 Estrutura da aplicacao

A Figura 30 mostra uma viséo geral do software. Este software é executado
em um lago continuo e todos os processos subsequentes estdo contidos nele. O
provedor de audio captura dados de audio brutos do microfone. O provedor de recursos
converte dados brutos de dudio no formato de espectrograma que nosso modelo exige.
O interpretador executa o modelo TensorFlow Lite, transformando o espectrograma de
entrada em um conjunto de probabilidades.

O modelo é incluido como uma matriz de dados e executado pelo interpreta-
dor. Como a inferéncia € executada varias vezes por segundo, o registro de comandos
agrega os resultados e determina se, em média, uma palavra conhecida foi ouvida.
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Se um comando foi ouvido, o respondente de comando usa os recursos de saida do
dispositivo para informar o usuario.

Figura 23 — Exemplo de aplicacdo usando TensorFlow Lite com microfone

Main loop

Device microphone Audio provider

Captures audio
a » samples from

\'} .
microphone

Feature provider
Converts raw audio
data into spectrograms

TF Lite interpreter Model
Runs the model Trained to classify
 nllk “yes,” “no,” silence, and
unknown

Command recognizer
Uses inference output
to decide if command

was heard
Device LEDs Command responder
Takes action based on
o 9T | which command was
heard

Fonte: (WARDEN, 2019, p. 93)

4.4.4 Fluxo da aplicacao

O exemplo codificado em C pelo autor utiliza o mesmo fluxo basico do
exemplo anterior para a fungdo seno no microcontrolador. A maior diferenca esta
nos periféricos que utilizamos da plataforma de desenvolvimento escolhida e dos
espectogramas que sdo nossas entradas.

Como estamos lidando com um espectrograma como nossa entrada, o
tensor de entrada tem mais dimensées. A primeira dimens&o € apenas um involucro
contendo um unico elemento. O segundo € o terceiro representam as linhas e colunas
do nosso espectrograma. A quarta dimensao mais interna do tensor de entrada, que
tem tamanho 1, contém cada pixel individual do espectrograma.

Nossa producéo tem duas dimensdes. O primeiro é apenas um invélucro. O
segundo tem quatro elementos. Esta é a estrutura que contém as probabilidades de
que cada uma de nossas quatro classes (siléncio, desconhecido, "yes"e "no") foram
correspondidas.
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Passamos em um espectrograma "yes", entdo esperamos que a variavel
yes_score contenha uma probabilidade maior do que silence_score, unknown_score e
no_score. Quando estamos satisfeitos com o "yes", fazemos a mesma coisa com um
espectrograma "no". Primeiro, copiamos em uma entrada e executamos a inferéncia.

445 Capturando audio

Cada dispositivo tem um mecanismo diferente para capturar dudio. Conforme
descrito em audio_provider.h, espera-se que a funcéo retorne uma matriz de dados
de audio modulados por cédigo de pulso (PCM) de 16 bits. Este € um formato muito
comum para audio digital. O provedor de audio apresentado no codigo-fonte é usado
pelo provedor de recursos como uma fonte de amostras de audio novas, fornecendo ao
cédigo principal ponteiros para seu conteudo.

4.4.6 Convertendo audio em espectogramas

O provedor de recursos converte audio bruto, obtido do provedor de audio,
em espectrogramas que podem ser alimentados em nosso modelo. Ele é chamado
durante o loop principal.

Seu trabalho é preencher uma matriz que representa um espectrograma de
um segundo de dudio. Para evitar trabalho desnecessario, ele gerara novos recursos
apenas para o tempo entre agora e quando foi chamado pela ultima vez. Se ele fosse
chamado ha menos de um segundo, ele manteria parte de sua saida anterior e geraria
apenas as partes ausentes.

No cédigo-fonte fornecido pelo autor, cada espectrograma é representado
como uma matriz 2D, com 40 colunas e 49 linhas, onde cada linha representa uma
amostra de audio de 30 milissegundos (ms) dividida em 43 frequency bins (ou frequency
buckets).

Para criar cada linha, executa-se uma fatia de 30 ms de entrada de audio
através de um algoritmo de Transformada Rapida de Fourier (FFT). Essa técnica analisa
a distribuicao de frequéncia do audio na amostra e cria uma matriz de 256 "buckets"de
frequéncia, cada um com um valor de 0 a 255. Estes sao calculados em média em
grupos de seis, deixando-nos com 43 buckets.

Os frequency bins sao intervalos entre amostras no dominio da frequéncia.
Por exemplo, se a taxa de amostragem for 100 Hz e o tamanho da FFT for 100, vocé
tera 100 pontos entre 0 e 100 Hz. Portanto, vocé divide toda a faixa de 100 Hz em
100 intervalos, como 0-1 Hz, 1-2 Hz e assim por diante. Cada um desses pequenos
intervalos, tal como o de 0-1 Hz neste exemplo, é um frenquecy bin ou frequency
bucket.
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Para construir toda a matriz 2D, combinamos os resultados da execuc¢ao do
FFT em 49 fatias consecutivas de audio de 30 ms, com cada fatia sobrepondo a ultima
em 10 ms. A figura 31 mostra como isso acontece.

Figura 24 — Janelamento para criagdo de espectrograma

Audio Sample Data

Spectrogram

[ <43 values > |  m—

Fonte: (WARDEN, 2019, p. 100)

A janela de amostra de 30 ms € movida para a frente em 20 ms de cada vez
até que tenha coberto a amostra completa de um segundo. O espectrograma resultante
esta pronto para passar para 0 nosso modelo.

Depois de mover os dados, ele inicia um lago que itera uma vez para cada
nova fatia necesséria. Nesse lago, ele primeiro solicita audio para essa fatia do provedor
de audio que esta usando.

Se vocé estiver criando seu préprio aplicativo que usa espectrogramas,
podera reutilizar esse codigo como esta. Vocé precisara usar o mesmo cédigo para
pré-processar dados em espectrogramas ao treinar seu modelo.

Uma vez que temos um espectrograma, podemos executar inferéncia sobre
ele usando o modelo. Depois que isso acontece, precisamos interpretar os resultados.

447 Reconhecendo comandos

Depois que nosso modelo produz um conjunto de probabilidades de que
uma palavra conhecida foi falada no ultimo segundo de audio, precisamos reconhecé-
las como comandos. Parece que isso seria simples: se a probabilidade em uma
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determinada categoria € maior do que um certo limiar, a palavra foi falada. No entanto,
no mundo real, as coisas se tornam um pouco mais complicadas.

Ele esta executando varias inferéncias por segundo, cada uma em uma
janela de um segundo de dados. Isso significa que executaremos inferéncia em qualquer
palavra varias vezes, em varias janelas, dependendo do tamanho da janela, podemos
estar perdendo o espectrograma adequado.

Na Figura 29, pode-se ver uma forma de onda da palavra "noted"sendo
falada, cercada por uma caixa que representa uma janela de um segundo sendo
capturada. Nosso modelo é treinado para detectar a palavra "no"e entende que a
palavra "noted"n&o é a mesma coisa. Se executarmos a inferéncia nessa janela de um
segundo, ela produzira uma baixa probabilidade para a palavra "no".

Figura 25 — A palavra noted sendo capturada na janela

Fonte: (WARDEN, 2019, p. 102)

Figura 26 — A palavra noted sendo capturada parcialmente na janela

Fonte: (WARDEN, 2019, p. 102)

No entanto, e se a janela viesse um pouco mais cedo no fluxo de audio,
como na Figura 30, a unica parte da palavra "noted"que aparece dentro da janela € a
sua primeira silaba. Como a primeira silaba de "noted"soa como "no", é provavel que o
modelo interprete isso como tendo uma alta probabilidade de ser um "no".

Esse problema, juntamente com outros, significa que ndo podemos confiar
em uma unica inferéncia para nos dizer se uma palavra foi dita. O reconhecedor calcula
a pontuacao média de cada palavra nas ultimas inferéncias e decide se ela é alta o
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suficiente para contar como uma detecg&o. Para fazer isso, alimentamos cada resultado
de inferéncia a medida que eles acontecem.

4.4.8 Respondendo a comandos

A peca final em nosso quebra-cabega, 0 comando responder, é o que produz
uma saida para nos informar que uma palavra foi detectada.

O respondente de comando foi projetado para ser substituido para cada
tipo de dispositivo. Explorar-se-a as implementacdes especificas do dispositivo mais
adiante neste capitulo. Por enquanto, vamos dar uma olhada em sua implementacao
de referéncia muito simples, que apenas registra os resultados da deteccdo como texto.

449 Executando a aplicacao

O numero apés cada palavra detectada € a sua pontuagao. Por padrao, o
componente reconhecedor de comandos considera as correspondéncias como validas
somente se sua pontuacao for superior a 200, portanto, todas as pontuagdes que vocé
vir serdo de pelo menos 200.

O numero apos a pontuagao é o numero de milissegundos desde que o
programa foi iniciado. Ao tentar dizer "yes"e "no"percebe-se que a saida se parece com
a seguinte:

Heard yes (201) ©4056ms
Heard no (205) ©@6448ms

Heard unknown (201) ©13696ms
Heard yes (205) ©@15000ms
Heard yes (205) ©16856ms
Heard unknown (204) @18704ms
Heard no (206) ©21000ms

Na saida apresentada anteriormente, percebe-se que a inferéncia € realizada
em intervalos de tempo e apresenta os casos aonde ela entende que uma palavra
foi reconhecida, tal como "yes"ou "no", assim como quando escutou algo que nao foi
possivel interpretar.

AplGs os experimentos realizados, comprovou-se na pratica realizada o
correto funcionamento dos sistemas de testes propostos.

No Capitulo 5 discutem-se os resultados do uso do TensorFlow Lite, suas
limitacOes e se faz uma discussao de possiveis aplicacdes desta tecnologia.
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5 ANALISES E CONCLUSOES

Este capitulo prevé uma exploracado qualitativa das vantagens e desvan-
tagens do uso do TensorFlow Lite, bem como conclui com algumas sugestbes de
aplicacdes e algumas consideragdes finais.

5.1 Avaliacao qualitativa mediante experiéncia de uso
5.1.1 Adaptabilidade dos exemplos de referéncia em novas aplicacoes

Todos os casos de uso para o TensorFlow Lite apresentam um passo a
passo no formato do Google Colaboratory que ajudam no processo de uso dos mesmos
numa aplicagédo pratica. Cabe destacar que todos eles sao desenvolvidos utilizando
o treinamento offline, portanto limitados no que tange a auto-descoberta ou o auto-
aprendizado (auto-tuning). No entanto, exploram de forma eficiente diversas formas
de aquisicao de sinais e apresentam uma forma pratica de como conseguir gerar uma
rede neural eficiente para uma aplicacao.

Sendo gerado em cbddigo C++, os modelos criados utilizando o TensorFlow
Lite sdo, teoricamente, passiveis de implementacao em qualquer microcontrolador que
suporta tal linguagem, ou seja, a maioria dos microcontroladores atuais. A biblioteca do
TensorFlow ja fornece diversas configuracdes para plataformas diferentes, o que facilita
a exploracao da ferramenta de forma pratica.

Além disso, a biblioteca TensorFlow Lite embarcével para microcontroladores
facilita o desenvolvimento de aplicacdes de IA pois oferece uma interface simples e
direta para que programadores usem a mesma e desenvolvam novas aplicacoes. O
modelo gerado de forma offline pode ser carregado na meméria do microcontrolador.
Entéo utiliza-se esta biblioteca para conectar as entradas e saidas do processo com o
nucleo responsavel por fazer a interpretagcdo do modelo e a geragao de sinais de forma
transparente.

Por fim, entende-se que os casos de uso desenvolvidos servem como exem-
plos para outras aplicacdes, especialmente na identificacdo de voz, ou na identificacao
de um sinal especifico advindo de sensores.

5.1.2 Geragéao de novos exemplos de referéncia

O desenvolvimento de novos casos de uso, utilizando diferentes metodo-
logias ou topologias de redes neurais, carece ainda de pesquisadores capacitados
para geracao das mesmas, de maneira que possam ser utilizadas de forma pratica
por desenvolvedores de aplicagdes. Sendo assim, apesar dos casos de uso existentes
abrangerem diversas aplicacdes possiveis, ainda nao é possivel cobrir toda e qualquer
funcionalidade desejavel.
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5.1.3 LimitagOes do TensorFlow Lite

O TensorFlow Lite para Microcontroladores foi projetado considerando as
restricoes especificas do desenvolvimento de microcontroladores. Caso se esteja traba-
lhando com dispositivos mais poderosos (por exemplo, um dispositivo Linux incorporado,
como o Raspberry Pi), a estrutura padrao do TensorFlow Lite pode ser mais facil de
integrar.

As seguintes limitagbes devem ser consideradas:

a) Suporte para um subconjunto limitado de operacdes do TensorFlow;

b) Suporte para um conjunto limitado de dispositivos;

c) API C++ de baixo nivel que requer gerenciamento manual de meméria;
)

d) O treinamento no dispositivo ndo € compativel com as caracteristicas
do dispositivo, por ter baixa capacidade de processamento e meméria
limitada.

Todos estes casos de uso utilizam o treinamento offline, portanto aplica-
¢bes que requerem um treinamento online, em tempo real, ndo sdo ainda abordadas
utilizando esta tecnologia.

5.1.4 Problemas encontrados

Ao longo do desenvolvimento dos casos de uso, alguns problemas foram en-
contrados, porém a documentacao, por ser bem elaborada, facilitou encontrar solugoes
para cada desafio apresentado. Algumas das complicacées encontradas sao descritas
na sequéncia.

Apesar da documentacédo ser recente e bem elaborada, alguns recursos
importantes tais como os links do GitHub nao sdo mais facilmente encontrados. Foi
necessaria uma pesquisa no repositorio oficial do GitHub para encontrar todos os casos
de uso desenvolvidos ao longo do tempo, assim como os arquivos para embarcar o
cbdigo nas plataformas de desenvolvimento. Foi realizado uma copia do repositorio
oficial em aamuller/tensorflow o que ajudou a maner os arquivos de acesso mais
simplificado para quem quiser repetir os experimentos.

Alguns softwares de gravagédo de desenvolvimento sdo diferentes do que foi
documentado por algumas plataformas. Apesar deste nao ser um problema relacionado
ao TensorFlow em si, torna mais dificil a implementacao dos seus casos de uso pois
torna a sua documentacao obsoleta. O driver do gravador da Spark Fun é o maior
exemplo pois houve a necessidade de se utilizar um driver de uma fabricante chinesa,
nao documentada, para permitir a gravacao na plataforma.
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5.2 Estudo adicional sugerido

Sugere-se o estudo dos outros casos de uso disponiveis para o TensorFlow
Lite pois abrangem exemplos que utilizam diversos outros sensores e componentes
muitas vezes utilizadas em aplicagdes mecatrénicas microcontroladas. Apesar deste
trabalho nao ter estudado tais aplicagdes, entende-se que os principios apresenta-
dos nos casos de uso aqui estudados sao 0s mesmos e servem como base para o
entendimento de qualquer aplicacao.

No entanto, para o desenvolvimento de novos modelos, ha a necessidade
de um maior entendimento sobre a inteligéncia artificial em si e suas metodologias,
principalmente utilizando-se das tecnologias do TensorFlow para geracdo de modelos.
Este trabalho n&o seguiu esta linha, sugerindo-se entdo um estudo mais aprofundado
do mesmo que permita a geragao de novos modelos, que pode inclusive contribuir com
o projeto do TensorFlow de forma direta pois 0s mesmo busca esta colaboragdo com
pesquisadores e desenvolvedores.

Por fim, sugere-se também o uso destes casos de uso para o desenvolvi-
mento de aplicagcdes microcontroladas de Mecatronica de borda, que possam usufruir
da inteligéncia artificial para a geragcéao de valor. O tépico a seguir sugere algumas
aplicacoes plausiveis, porém nao se estende o suficiente no objetivo de exaurir as
possibilidades.

5.2.1 Exemplos para uso do TensorFlow Lite em Projetos Mecatrénicos

Utilizando como base os casos de uso apresentados neste trabalho, assim
como o0s casos de uso da comunidade do TensorFlow Lite, apresentamos algumas
aplicaces relacionadas a mecatrénica que poderiam utilizar desta tecnologia.

Cabe destacar que o uso do TensorFlow Lite foca nos dispositivos micro-
controlados de baixa energia, pouca capacidade de processamento (relativa) e conse-
quentemente menor preco. Portanto, apesar de poder apresentar inimeras solugdes
no contexto da mecatrénica em todas as escalas, o foco sera naquelas que séao de-
terminadas aplicagdes de borda, pois sdo as que mais podem se beneficiar desta
tecnologia.

Uma aplicacdo Mecatrbnica consiste na integracao de elementos de maquina
mecanicas com componentes e sistemas eletroeletrénicos sendo gerenciados por um
software, inteligente ou ndo. Neste cenario, entende-se que o software que gerencia o
sistema é responsavel por orquestrar o funcionamento de todo o sistema, e geralmente
€ incorporado a este com uma interface muito clara de entradas e saidas. As entradas
sdo geralmente realizadas por meio da aquisicao de dados e o uso de sensores. Ja as
saidas sédo geralmente comandadas dor drivers de acionadores.



Capitulo 5. Analises e Conclusées 75

Sendo responsavel por gerenciar todo o sistema mecatrénico, o software
interage, portanto, diretamente com os resultados provenientes dos sensores deste
sistema e comanda os atuadores de forma que os mesmos realizem seu papel da
forma mais precisa possivel.

Sendo assim, podemos dizer que a inteligéncia artificial, quando aplicada
como um software que interage com um sistema Mecatronico, deve, tanto interpretar os
dados que adquire dos seus sensores, comandos e estados de funcionamento internos,
como, de forma orquestrada e inteligente, comandar os seus drivers e atuadores para
que interajam com a planta de forma segura, garantindo a funcionalidade esperada.

Para adquirir dados por meio de sensores pode-se utilizar diversos métodos
e tipos de sensores diferentes, assim como comandar acionadores também de formas
diferentes (proporcional ou liga desliga). Entende-se que uma solugao inteligente, no
que tange o contexto mecatrénico, além de permitir que o sistema funcione de forma
segura e controlada (o que também é possivel utilizando métodos convencionais tais
como o controle PID), também deve incluir a interpretagdo das informacdes de entrada
e, de forma inteligente, comande os sinais de saida para os acionadores.

Exemplos de interpretagdo das informagdes sdo observados em todos os
casos de uso. Cada um deles aborda formas diferentes de como adquirir os sinais e
inferir o que eles representam. O exemplo do reconhecimento de voz permite que se
entenda se uma pessoa falou certa palavra, o que poderia gerar um comando, como
por exemplo, o acionamento de porta automatica. O mesmo caso pode ser levado
para diversos outros contextos, a exemplo da deteccao de vazamento pneumatico ou
verificando o ruido gerado pelo mesmo.

Outros exemplos, vinculados a outros sensores tais como o acelerémetro,
podem permitir a identificacao da frequéncia de vibracao das maquinas ferramenta de
uma industria, apresentando dados Uteis para a manutencao destes sistemas.

Diversas aplicagdes podem ser desenvolvidas seguindo este método de
raciocinio: primeiramente entender quais sdo as capacidades atuais do TensorFlow Lite
e finalmente ter a capacidade de desdobrar o mesmo em possiveis solu¢gées na area
de Mecatrdnica.

Por fim, apesar dos problemas encontrados, como em relagdo a documen-
tacdo, mesmo que recente, estar desatualizada, entende-se que o TensorFlow € um
projeto estavel e a sua ferramenta TensorFlowLite, permite a geragao e execugao de
modelos de inteligéncia artificial em microcontroladores é uma ferramenta sélida. Sua
comunidade, além de extensa, € muito atuante e historicamente fez esta ferramenta
ser tdo famosa, ndo sem motivo.



Capitulo 5. Analises e Conclusées 76

5.3 Sugestoes para trabalhos futuros

Sugere-se ainda, o desenvolvimento de uma metodologia que possa facil-
mente desdobrar os casos de uso existentes para o TensorFlowLite em aplicacoes
para a Mecatrbnica, assim como para outras areas como medicina, entre outras. A
metodologia TRIZ poderia ser uma das opcoes (FRESNER JOHANNES; JANTSCHGI,
2010).

Apesar dos casos de uso atuais serem muito uteis, e relativamente faceis
de serem reproduzidos, o desenvolvimento de aplicagdes que precisem de uma mode-
lagem diferente ainda requer conhecimento teérico avangado e uma comunidade de
pesquisadores capaz de implementar as mesmas. Isso torna um pouco mais dificil o
suporte para as funcionalidades onde é desejavel um modelo de referéncia ja criado.
Ainda assim, os modelos atuais cobrem um bom espectro das aplicacées que se
referem a Mecatrénica.

Entende-se que quanto mais modelos de referéncia for desenvolvido, mais a
Mecatrdnica podera aproveitar desta tecnologia para o desenvolvimento de aplicagbes
modernas com inteligéncia artificial embarcada. Esta tecnologia, e principalmente a
sua documentacao, permitem, de forma pratica, resolver problemas até entao nao
resolvidos e/ou inovar nos processos e produtos mecatrénicos embarcando novas
capacidades ao sistema.

Ainda assim, seria de grande valia o desenvolvimento de uma metodologia
que facilitasse o desdobramento dos casos de uso do TensorFlowLite em possiveis
solugdes de funcionalidades relacionadas a mecatrénica ou mesmo outras areas do
conhecimento tais como a medicina. Isso facilitaria os desenvolvedores de produto na
operacao pelo TensorFlow Lite como uma ferramenta de planejamento de produtos.
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ANEXO A — MODELO PARA GERACAO DA FUNCAO SENO

Este codigo foi adaptado de (TENSORFLOW, 2022h) onde foi traduzido e
ampliado para apresentar algumas informagdes adicionais e resultados mais adequa-
dos.

# Definir caminhos para arquivos de modelo
import os
MODELS_DIR = ’models/’
if not os.path.exists(MODELS_DIR):
os.mkdir (MODELS_DIR)
MODEL_TF = MODELS_DIR + ’model’
MODEL_NO_QUANT_TFLITE = MODELS_DIR + ’model_no_quant.tflite’
MODEL_TFLITE = MODELS_DIR + ’model.tflite’
MODEL_TFLITE_MICRO = MODELS_DIR + ’model.cc’

# Instalar dependéncias
! pip install tensorflow==2.4.0

# Importar dependéncias

# TensorFlow & uma biblioteca de aprendizado de médquina de
# codigo aberto

import tensorflow as tf

# Keras & a API de alto nivel do TensorFlow para aprendizado profundo
from tensorflow import keras

# Numpy é uma biblioteca de matematica

import numpy as np

# Pandas é uma biblioteca de manipulagdo de dados

import pandas as pd

# Matplotlib & uma biblioteca de graficos

import matplotlib.pyplot as plt

# Math é a biblioteca de matematica do Python

import math

# Gerar dados: o conjunto de dados ira possui a quantidade de SAMPLES
SAMPLES = 1000

# Define um valor SEED para que possamos ter o mesmo resultado de numero
# aleatdérios se o cédigo for executado novamente. 0 valor de semente &

# um valor base usado por um gerador pseudo-aleatdério para produzir

# numeros aleatérios.

SEED = 1200
np.random. seed (SEED)
tf.random.set_seed (SEED)
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# Gere um conjunto uniformemente distribuido de numeros aleatdrios
# no intervalo de 0 to 2, com quantidade de pontos definidas como SAMPLES.
x_values = np.random.uniform(low=0, high=2*math.pi, size=SAMPLES)

# Embaralhe os valores para garantir que n&o est&o em ordem.
np.random. shuffle(x_values)

# Calcule os valores de seno correspondentes
y_values = np.sin(x_values)

# Plote os resultados

plt.rcParams[’figure.figsize’] = [15, 10]
plt.plot(x_values, y_values, ’r.’)
plt.show()

# Adicionar Ruido aleatdério a cada valor de y
y_values += 0.1 * np.random.randn(*y_values.shape)
# Plotar nossos dados
plt.rcParams[’figure.figsize’] = [15, 10]
plt.plot(x_values, y_values, ’r.’)

plt.show()

# Dividir os dados
# Usaremos 607 de nossos dados para treinamento e 207 para teste.
# Os 20% restantes serd usado para validagdo.

TRAIN_SPLIT =

int (0.6 * SAMPLES)

TEST_SPLIT = int(0.2 * SAMPLES + TRAIN_SPLIT)

# Use np.split para dividir nossos dados em trés partes.

# 0 segundo argumento para np.split & um array de indices onde os dados
# serdo divididos. Como existem dois indeces, os dados serdo divididos

# em trés pedagos.

x_train, x_validate, x_test = np.split(x_values, [TRAIN_SPLIT, TEST_SPLIT])
y_train, y_validate, y_test = np.split(y_values, [TRAIN_SPLIT, TEST_SPLIT])

# Verifique se nossas divisdes somam corretamente
assert (x_train.size + x_validate.size + x_test.size) == SAMPLES

# Plotar os dados
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plt.rcParams[’figure.figsize’] = [15, 10]

plt.plot(x_train, y_train, ’r.’, label="Treinamento")

plt.plot(x_test, y_test, ’b.’, label="Teste")

plt.plot(x_validate, y_validate, ’g.’, label="Validag&o")

plt.legend()

plt.show()

# Construir o modelo

# Usaremos o Keras para criar uma arquitetura de modelo simples

from tf.keras import layers

model_1 = tf.keras.Sequential()

# A primeira camada recebe uma entrada escalar e a alimenta através de
# 16 "neurdnios". Os neurdnios decidem se ativam com base na fungdo de
# ativacdo ’relu’.

model_1.add(layers.Dense(16, activation=’relu’, input_shape=(1,)))

# A camada final & um Gnico neurdnio, ja que queremos produzir
# um Unico valor.

model_1.add(layers.Dense(1))

# Compile o modelo usando um otimizador padrdo e uma funcdo de perda

# para regresséo.

model_1.compile(optimizer=’rmsprop’, loss=’mse’, metrics=[’mae’])

# Imprima a arquitetura do modelo.

tf.keras.utils.plot_model(model_1, show_shapes=True, show_layer_names=True)

# Treinar o modelo

# Treine o modelo em nossos dados de treinamento enquanto

# valida em nosso conjunto de validagdo

history_1 = model_1.fit(x_train, y_train, epochs=500, batch_size=64,
validation_data=(x_validate, y_validate))

# Resultados

# Desenhe um grafico da perda, que é a disténcia entre

# os valores previstos e reais durante o treinamento e validagdo.
train_loss = history_1.history[’loss’]
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val_

loss = history_1.history[’val_loss’]

epochs = range(l, len(train_loss) + 1)

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

plot(epochs, train_loss, ‘b.’, label=‘Perda no treinamento’)
plot(epochs, val_loss, ‘g’, label=‘Perda na validagio’)
xlabel (‘Epocas’)

ylabel (‘Perda’)

legend ()

show ()

# Exclua as primeiras épocas para que o grafico seja mais facil de ler
SKIP = 50

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

plot(epochs[SKIP:], train_loss[SKIP:], ‘b.’, label=’Perda no treinamento’)
plot(epochs[SKIP:], val_loss[SKIP:], ‘g.’, label=’Perda na validag&o’)
xlabel (‘Epocas’)

ylabel(‘Perda’)

legend ()

show ()

# Desenhe um grafico de erro absoluto médio, que é outra maneira de
# medindo a quantidade de erro na previséo.
train_mae = history_1.history[’mae’]

val_

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

mae = history_1.history[’val_mae’]

plot(epochs[SKIP:], train_mae[SKIP:], ’g.’, label="MAE Treinamento’)
plot(epochs[SKIP:], val_mae[SKIP:], ’b.’, label=‘MAE Validag3o’)
xlabel (‘Epocas’)

ylabel (’MAE’)

legend ()

show ()

# Calcule e imprima a perda em nosso conjunto de dados de teste
test_loss, test_mae = model_1.evaluate(x_test, y_test)

# Faca previsdes com base em nosso conjunto de dados de teste
y_test_pred = model_1.predict(x_test)

# Representar graficamente as previsdes em relagdo aos valores reais

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
.show ()

plt

rcParams[’figure.figsize’] = [15, 10]

clf(Q)

plot(x_test, y_test, ‘r.’, label=‘Valores atuais’)
plot(x_test, y_test_pred, ‘b.’, label=‘Previsdes’)
legend ()

# Criando um segundo modelo mais elaborado
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model = tf.keras.Sequential()

# A primeira camada pega uma entrada escalar e a alimenta através

# de 16 "neurdnios". Os neurdnios decidem se devem ser ativados

# com base na funcdo de ativagdo ’relu’.
model.add(keras.layers.Dense(16, activation=’relu’, input_shape=(1,)))

# A nova segunda e terceira camada ajudardo a rede a aprender
# representagdes mais complexas
model .add (keras.layers.Dense(16, activation=’relu’))

# A camada final & um Gnico neurdnio, uma vez que queremos produzir
# um Gnico valor
model.add (keras.layers.Dense(1))

# Compile o modelo usando o otimizador padr&o ’adam’ e o erro quadrado

# médio ou a fungdo de perda ’mse’ para regresséo.
model.compile(optimizer=’adam’, loss="mse", metrics=["mae"])
tf.keras.utils.plot_model(model_1, show_shapes=True, show_layer_names=True)

# Treine o modelo
history = model.fit(x_train, y_train, epochs=500, batch_size=64,

validation_data=(x_validate, y_validate))

# Treine o modelo
model . save (MODEL_TF)

# Resultados

# Desenhe um grafico da perda, que é a dist&ncia entre
train_loss = history.history[’loss’]

val_loss = history.history[’val_loss’]

epochs = range(l, len(train_loss) + 1)

# Exclua as primeiras épocas para que o grafico seja mais féacil de ler
SKIP = 100

plt.rcParams[’figure.figsize’] = [15, 10]
plt.subplot(1l, 2, 1)

plt.plot(epochs[SKIP:], train_loss[SKIP:], ’g.’, label=‘Perda no treinamento’)

plt.plot(epochs[SKIP:], val_loss[SKIP:], ’b.’, label=‘Perda na validag&o’)
plt.xlabel(‘Epocas’)

plt.ylabel(‘Perdas’)

plt.legend ()
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plt.subplot(l, 2, 2)

# Desenhe um grafico de erro absoluto médio, que & outra maneira de
# medindo a quantidade de erro na previsédo.

train_mae = history.history[’mae’]

val_mae = history.history[’val_mae’]

plt.plot(epochs[SKIP:], train_mae[SKIP:], ’g.’, label=’MAE Treinamento’)
plt.plot(epochs[SKIP:], val_mae[SKIP:], ’b.’, label=’MAE Validacg&o’)
plt.xlabel (‘Epocas’)

plt.ylabel (’MAE’)

plt.legend()

plt.tight_layout ()

# Calcule e imprima a perda em nosso conjunto de dados de teste
test_loss, test_mae = model.evaluate(x_test, y_test)

# Faca previsdes com base em nosso conjunto de dados de teste
y_test_pred = model.predict(x_test)

# Representar graficamente as previsdes em relagdo aos valores reais
plt.clf()

plt.plot(x_test, y_test, ’b.’, label=‘Valores atuais’)
plt.plot(x_test, y_test_pred, ’r.’, label=‘Previsdes’)

plt.legend()

plt.show()

# Converter o modelo para o formato TensorFlow Lite sem quantizagédo
converter = tf.lite.TFLiteConverter.from_saved_model (MODEL_TF)
model_no_quant_tflite = converter.convert()

# Salve o modelo em disco
open(MODEL_NO_QUANT_TFLITE, "wb").write(model_no_quant_tflite)

# Converter o modelo para o formato TensorFlow Lite com quantizagdo
def representative_dataset():
for i in range(500):

yield([x_train[i].reshape(1l, 1)])
# Defina o sinalizador de otimizagdo.
converter.optimizations = [tf.lite.Optimize.DEFAULT]
# Impor quantizagdo somente de inteiro
converter.target_spec.supported_ops = [tf.lite.OpsSet.TFLITE_BUILTINS_INT8]
converter.inference_input_type = tf.int8
converter.inference_output_type = tf.int8
# Forneca um conjunto de dados representativo para garantir
# que quantifiquemos corretamente.
converter.representative_dataset = representative_dataset



ANEXO A. Modelo para geragao da fungdo seno 86

model_tflite = converter.convert()

# Salve o modelo em disco
open(MODEL_TFLITE, "wb").write(model_tflite)

# Definimos as fungdes de previsdo (para previsdes) e
# avaliamos (para perda) para modelos TFLite.

def predict_tflite(tflite_model, x_test):
# Prepare the test data
x_test_ = x_test.copy(Q)
x_test_ = x_test_.reshape((x_test.size, 1))
x_test_ = x_test_.astype(np.float32)

# Initialize the TFLite interpreter

interpreter = tf.lite.Interpreter(model_content=tflite_model,
experimental_op_resolver_type=tf.lite.experimental.OpResolverType.BUILTIN_REF)

interpreter.allocate_tensors()

input_details = interpreter.get_input_details() [0]
output_details = interpreter.get_output_details() [0]

# Se necessario, quantize a camada de entrada (de float para inteiro)
input_scale, input_zero_point = input_details["quantization"]

if (input_scale, input_zero_point) != (0.0, 0):
x_test_ = x_test_ / input_scale + input_zero_point
x_test_ = x_test_.astype(input_details["dtype"])

# Invoque o intérprete
y_pred = np.empty(x_test_.size, dtype=output_details["dtype"])
for i in range(len(x_test_)):
interpreter.set_tensor (input_details["index"], [x_test_[i]])
interpreter.invoke ()
y_pred[i] = interpreter.get_tensor (output_details["index"]) [0]

# Se necessario, desquantizou a camada de saida (do inteiro ao flutuador)
output_scale, output_zero_point = output_details["quantization"]
if (output_scale, output_zero_point) != (0.0, 0):

y_pred = y_pred.astype(np.float32)

y_pred (y_pred - output_zero_point) * output_scale

return y_pred

def evaluate_tflite(tflite_model, x_test, y_true):
global model
y_pred = predict_tflite(tflite_model, x_test)
loss_function = tf.keras.losses.get(model.loss)
loss = loss_function(y_true, y_pred) .numpy()
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return loss

# Calcular previsdes

y_test_pred_tf = model.predict(x_test)

y_test_pred_no_quant_tflite = predict_tflite(model_no_quant_tflite, x_test)
y_test_pred_tflite = predict_tflite(model_tflite, x_test)

# Calcule a perda

loss_tf, _ = model.evaluate(x_test, y_test, verbose=0)

loss_no_quant_tflite = evaluate_tflite(model_no_quant_tflite, x_test, y_test)
loss_tflite = evaluate_tflite(model_tflite, x_test, y_test)

# Calcule a perda
df = pd.DataFrame.from_records(

[["TensorFlow", loss_tf],

["TensorFlow Lite", loss_no_quant_tflite],

["TensorFlow Lite Quantized", loss_tflitel],

columns = ["Model", "Loss/MSE"], index="Model").round(4)
df

# Calcular tamanho

size_tf = os.path.getsize(MODEL_TF)

size_no_quant_tflite = os.path.getsize (MODEL_NO_QUANT_TFLITE)
size_tflite = os.path.getsize(MODEL_TFLITE)

# Compare o tamanho
pd.DataFrame.from_records(
[["TensorFlow", f"{size_tf} bytes", ""],
["TensorFlow Lite", f"{size_no_quant_tflite} bytes ",
f"(reduced by {size_tf - size_no_quant_tflite} bytes)"],
["TensorFlow Lite Quantized", f"{size_tflite} bytes",
f"(reduced by {size_no_quant_tflite - size_tflite} bytes)"]],
columns = ["Model", "Size", ""], index="Model")

# Gerar um TensorFlow Lite para Microcontroladores Modelo

# Instale xxd se nfo estiver disponivel

lapt-get update && apt-get -qq install xxd

# Converter para um arquivo de origem C, ou seja, um TensorFlow Lite
# para Microcontroladores modelo

Ixxd -i {MODEL_TFLITE} > {MODEL_TFLITE_MICRO}

# Atualizar nomes de variaveis

REPLACE_TEXT = MODEL_TFLITE.replace(’/’, ’_’).replace(’.’, ’_’)

!sed -i ’s/’{REPLACE_TEXT}’/g_model/g’ {MODEL_TFLITE_MICRO}

# Imprimir o arquivo de origem C
! cat {MODEL_TFLITE_MICRO}
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ANEXO B - MoDELO WAKE WORD

Este codigo foi adaptado de (TENSORFLOW, 2022h) onde foi traduzido e
ampliado para apresentar algumas informagdes adicionais e resultados mais adequa-
dos.

import os

# As seguintes linhas os.environ podem ser personalizadas...

# Uma lista delimitada por virgulas das palavras para as quais

vocé deseja treinar. As opgdes s8o: sim, nfo, para cima, para baixo,
# esquerda, direita, on, off, stop, go. Todas as outras palavras serdo
# usadas para treinar uma categoria "unknown'.
os.environ["WANTED_WORDS"] = "yes,no"

# 0 nimero de etapas e as taxas de aprendizado podem ser especificados
# como separados por virgulas
# listas para definir a taxa em cada etapa. Por exemplo
# TRAINING_STEPS=15000,3000 e LEARNING_RATE=0.001,0.0001
# irdo executar 18,000 loops de treinamento no total

# com uma taxa de 0,001 para o primeiro

# 15.000 e 0,0001 para os 3.000 finais.
os.environ["TRAINING_STEPS"]="15000,3000"
os.environ["LEARNING_RATE"]="0.001,0.0001"

# Calcule o nuimero total de etapas, que é usado para identificar o ponto

# de verificac&o do nome do arquivo.

total_steps = sum(map(lambda string: int(string),
os.environ["TRAINING_STEPS"] .split(",")))

os.environ["TOTAL_STEPS"] = str(total_steps)

# Imprima a configuragdo para confirma-la

lecho "Training these words: ${WANTED_WORDS}"

lecho "Training steps in each stage: ${TRAINING_STEPS}"
lecho "Learning rate in each stage: ${LEARNING_RATE}"
lecho "Total number of training steps: ${TOTAL_STEPS}"

# Em seguida, vamos instalar uma compilagdo de GPU do TensorFlow, para
# que possamos usar a aceleragdo de GPU para treinamento. Também

# clonamos o repositério TensorFlow, que contém os scripts que treinam
# e congelam o modelo.

! pip install -q tf-nightly-gpu==1.15.0.dev20190729

! git clone https://github.com/tensorflow/tensorflow

# Exclua todos os logs antigos de execugdes anteriores e carregue
# o TensorBoard
!rm -rf /content/retrain_logs
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# Carregar TensorBoard
%load_ext tensorboard
htensorboard --logdir /content/retrain_logs

# Comece o treinamento

Ipython tensorflow/tensorflow/examples/speech_commands/train.py \
--model_architecture=tiny_conv --window_stride=20 --preprocess=micro \
--wanted_words=${WANTED_WORDS} --silence_percentage=25 --unknown_percentage=25 \
--quantize=1 --verbosity=WARN --how_many_training steps=${TRAINING_STEPS} \
--learning_rate=${LEARNING_RATE} --summaries_dir=/content/retrain_logs \
--data_dir=/content/speech_dataset --train_dir=/content/speech_commands_train \

# Quando o treinamento estiver concluido, execute a seguinte célula

# para congelar o grafico

Ipython tensorflow/tensorflow/examples/speech_commands/freeze.py \
--model_architecture=tiny_conv --window_stride=20 --preprocess=micro \
--wanted_words=${WANTED_WORDS} --quantize=1 --output_file=/content/tiny_conv.pb \
--start_checkpoint=/content/speech_commands_train/tiny_conv.ckpt-${TOTAL_STEPS}

# Converter o modelo

# Execute esta célula para usar o conversor TensorFlow Lite para converter

# o grafico congelado no formato TensorFlow Lite, totalmente quantizado

# para uso com dispositivos embarcados.

Itoco \

--graph_def_file=/content/tiny_conv.pb --output_file=/content/tiny_conv.tflite \
--input_shapes=1,1960 --input_arrays=Reshape_1 --output_arrays=’labels_softmax’ \
--inference_type=QUANTIZED_UINT8 --mean_values=0 --std_dev_values=9.8077

# A célula a seguir imprimird o tamanho do modelo, que serd inferior a 20
# kilobytes.

import os

model_size = os.path.getsize("/content/tiny_conv.tflite")

print("Model is %d bytes" % model_size)

Finalmente, usamos xxd para transformar o modelo em um arquivo de origem que
pode ser incluido em um projeto C++ e carregado pelo TensorFlow Lite para
Microcontroladores.

Instale xxd se ndo estiver disponivel

apt-get -qq install xxd

Salve o arquivo como um arquivo de origem C

xxd -i /content/tiny_conv.tflite > /content/tiny_conv.cc

Imprimir o arquivo de origem

cat /content/tiny_conv.cc

- FH - H H H H

-
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ANEXO C - REVISAO INTEGRATIVA

O objetivo deste anexo é apresentar a Inteligéncia Artificial, especificamente
o Aprendizado de Maquina, de forma simplificada, com foco pratico, e mostrar como
esses conceitos podem ser implementados com o framework TensorFlow Lite em
microcontroladores.

C.1 Dispositivos Embarcados e a Mecatrénica

Microcontroladores sao usados em mecatronica principalmente para aplica-
cbdes que requerem baixo consumo de energia, normalmente menos de um miliwatt.
Sendo assim, precisamos de ferramentas para especificar e implementar produtos
de baixo consumo para dispositivos embarcados. Mais recentemente, ha o interesse
de executar modelos de inteligéncia artificial nestes dispositivos aonde se demonstra
importancia do TensorFlow Lite, que além de permitir a execucéo destes modelos em
microcontroladores, ainda se adequa aos requisitos de energia de diversas aplicagdes.

Ha apenas alguns anos atras, estes dispositivos constituiam-se de maquinas
de 8 bits e usavam cadeias de ferramentas proprietarias. Parecia muito intimidador
comecar a trabalhar com qualquer um deles. Um grande passo a frente se deu com a
introdug&o do Arduino por possuir uma IDE amigavel ao usuario em conjunto com um
hardware padronizado. Desde ent&o, as CPU’s de 32 bits se tornaram o padrao, em
grande parte gragas a série de chips Cortex-M da ARM. Isto possibilitou uma grande
simplificacdo no processo de desenvolvimento.

No entanto, os dispositivos embarcados ainda apresentam algumas restri-
coes. Frequentemente, possuem apenas algumas centenas de kilobytes de RAM, ou
as vezes muito menos do que isso, e tém quantidades semelhantes de memoéria Flash
(ndo volatil) para programas e armazenamento de dados. Uma velocidade de clock de
apenas dezenas de mega-hertz também é comum nestes dispositivos.

C.1.1  Desenvolvimento Embarcado e o Aprendizado de Maquina

Antes, € preciso esclarecer que o Aprendizado de Maquina € um subcon-
junto da Inteligéncia Atrtificial, que é um termo amplo e que engloba varias técnicas.
Atualmente é possivel executar software estruturado com Aprendizado de Maquina em
microcontroladores, apesar de ser um campo ainda pouco explorado. A estrutura do
software TensorFlow Lite que usamos no decorrer deste trabalho tem uma AP/ estavel
e uma grande comunidade de discussao e suporte. H4 muito material disponivel na
internet e ha uma tendéncia desta disponibilidade se intensificar nos préximos anos.

A primeira e principal razado para a escolha de microcontroladores é sua
popularidade em varias areas de aplicacdo, como o setor automotivo, eletrénicos de
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consumo, utensilios de cozinha, saude e telecomunicacdes. Os microcontroladores
estdo por toda parte e, muitas vezes, invisiveis em dispositivos eletrénicos usados no
dia-a-dia.

Com a popularizagao do IoT, os microcontroladores tiveram um crescimento
exponencial de mercado. Em 2018, a empresa de pesquisa de mercado IDC relatou 28,1
bilhdes de microcontroladores vendidos em todo o mundo e previu um crescimento de
38,2 bilhdes até 2023. Sdo numeros impressionantes, considerando que 0os mercados
de smartphones e computadores registraram 1,5 bilhdo e 67,2 milhdes de dispositivos,
respectivamente, vendidos no mesmo ano.

Desta forma, o TensorFlow Lite representa um avancgo significativo para
dispositivos 10T, permitindo impulsionar a proliferacdo de pequenos controladores
conectados, capazes de executar tarefas de aprendizado de maquina localmente.

A segunda razao para escolher microcontroladores € que eles séao baratos,
faceis de programar e poderosos o suficiente para executar algoritmos sofisticados de
aprendizado de maquina. No entanto, h4 que se notar que a computagdo em nuvem é
uma realidade cada vez mais presente e pode ser viavel executar o aprendizado de
maquina em nuvem ao invés de executar localmente nos microcontroladores.

Os microcontroladores sao tipicamente dispositivos de computacao peque-
nos e de baixa poténcia, sdo incorporados ao hardware e requerem computacao basica
para o desenvolvimento de aplicagdes. Ao trazer o aprendizado de maquina para 0s
microcontroladores, pode-se aumentar a inteligéncia de bilhdes de dispositivos que
potencialmente existirdo mundo afora, incluindo eletrodomésticos e dispositivos de 10T,
sem depender de hardware caro ou conexdes de internet confiaveis, sujeitas a largura
de banda, alta laténcia e restricoes de energia. Isso também pode ajudar a preservar a
privacidade, ja que nenhum dado sai do dispositivo.

Ja é possivel imaginar aparelhos inteligentes que podem se adaptar a sua
rotina diaria, sensores industriais inteligentes que entendem a diferenga entre proble-
mas de operacgao e brinquedos que podem ajudar as criangas a aprender de maneira
divertida e prazerosa, tudo isso acoplados ao proprio dispositivo sensor ou aos brin-
quedos, sem a necessidade de um pds-processamento para obter esses parametros.
Esse processamento no proprio microcontrolador, na ponta do sistema de aquisi¢ao e
controle, é conhecido como Border Computing ou simplesmente Processamento de
Borda.

C.1.2 Porqué executar Aprendizado de Maquina na borda

Ha trés respostas principais para essa pergunta: laténcia, consumo de
energia e privacidade:

a) Reducao da laténcia: o envio e recebimento de dados de e para a nuvem
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nao é instantaneo e pode afetar os aplicativos que devem responder de
forma confiavel dentro de um determinado periodo de tempo.

b) Reducao do consumo de energia: enviar e receber dados de e para a
nuvem nao é eficiente no consumo de energia, mesmo ao usar protocolos
de comunicagao de baixo consumo, como o “Bluetooth-LE”.

c) Privacidade: € evidente a reducao da privacidade ao se enviar e receber
dados de e para a nuvem.

C.2 O que é o Aprendizado de Maquina?

Existem poucas areas em tecnologia com a mistica que envolve o Aprendi-
zado de Maquina. Mesmo sendo um engenheiro experiente em outra area, o Aprendi-
zado de Maquina pode parecer um assunto denso, com muitos requisitos de conheci-
mento para a sua compreensao. Muitos desenvolvedores se sentem desencorajados
quando comecam a ler sobre o0 tema e encontram explicacées que invocam artigos
académicos, bibliotecas obscuras codificadas em Python e matematica avangada. Pode
parecer assustador até mesmo saber por onde comecgar.

Na realidade, o aprendizado de maquina pode ser simples de enten-
der e acessivel a qualquer pessoa com um editor de texto. Depois
de aprender algumas ideias-chave, vocé pode usa-lo facilmente em
seus proprios projetos. Por tras de toda a mistica esta um conjunto
util de ferramentas para resolver varios tipos de problemas. As vezes

pode parecer magica, mas € apenas um codigo e vocé nao precisa
ser um PhD para trabalhar com isso (WARDEN, 2019, pg. 12).

C.2.1 Como Identificar um Caso de Uso para Aprendizado de Maquina?

Imagine que vocé possui uma maquina que fabrica dispositivos eletrénicos
portateis. As vezes, ela apresenta defeito e é caro de consertar. Talvez, se forem
coletados dados sobre a maquina durante a operacao, seja possivel prever quando ela
esta prestes a apresentar defeito e interromper a operagao antes que ocorram danos.
Por exemplo, pode-se registrar sua taxa de producéo, sua temperatura e o quanto
esta vibrando. Pode ser que alguma combinacao desses fatores indique um problema
iminente. Mas como seria possivel descobrir isso?

Este € um exemplo do tipo de problema que o Aprendizado de Maquina
foi projetado para resolver. Fundamentalmente, é uma técnica que tem se mostrado
muito eficaz para prever eventos com base em observagdes anteriores. Coletamos
dados sobre o desempenho de nossas maquinas na fabrica e, em seguida, criamos
um programa de computador que analisa esses dados e os utiliza para prever estados
futuros.
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Criar um programa de Aprendizado de Maquina é diferente do processo
usual de escrever cédigo. Em um software tradicional, um programador projeta um
algoritmo que recebe uma entrada, aplica varias regras e retorna uma saida. As
operagdes internas do algoritmo sao planejadas pelo programador e implementadas
explicitamente por meio de linhas de cddigo. Para prever avarias em uma maquina fabril,
por exemplo, o programador precisaria entender quais medi¢gdes nos dados indicam
um problema e escrever um cédigo que as verificasse deliberadamente.

Essa abordagem funciona bem para muitos problemas. Por exemplo, sabe-
se que a agua ferve a 100°C ao nivel do mar, entdo é facil escrever um programa
que possa prever se a agua esta fervendo com base em sua temperatura e altitude
atuais. Mas, em muitos casos, pode ser dificil saber a combinacédo exata de fatores
que prevé um determinado estado. Para continuar com este exemplo de maquina fabril,
pode haver varias combinacgdes diferentes de taxa de producao, temperatura e nivel de
vibragdo que podem indicar um problema, mas ndo sao imediatamente ébvias ao se
observar os dados.

Para criar um programa voltado a aprendizado de maquina, um programador
deve inserir dados em um tipo especial de algoritmo e permitir que o algoritmo des-
cubra as proprias regras, as quais irdo reger o seu funcionamento. Isso representa a
possibilidade de criar programas que fazem previsées com base em dados complexos
sem ter que entender toda a complexidade da relacdo dos dados em si. O algoritmo
de Aprendizado de Maquina constr6i um modelo do sistema com base nos dados que
fornecemos, por meio de um processo denominado como treinamento. O modelo, desta
forma, € um tipo de programa de computador, e em posse do mesmo, chamamos de
inferéncia o processo de inserir os dados no modelo para fazer as previsoes.

Ha muitas abordagens diferentes para Aprendizado de Maquina. Uma das
mais usadas € a Deep Learning', baseada em uma ideia simplificada de como o cérebro
humano pode funcionar. Nesse modo, uma rede de neurdnios virtuais (simulados e
representados por matrizes de niumeros) € treinada para modelar as relagdes entre
varias entradas e saidas.

Também deve-se entender que diferentes arquiteturas, ou arranjos de neuré-
nios virtuais, sdo Uteis para diferentes tarefas. Por exemplo, algumas arquiteturas séo
excelentes para extrair significado de dados de imagem, enquanto outras arquiteturas
funcionam melhor para prever o proximo valor em uma sequéncia numerica.

' Deep Learning ou Aprendizado Profundo, é uma técnica de aprendizado de maquina que ensina os
computadores a fazer o que é natural para os humanos: aprender pelo exemplo.
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C.2.2 O Processo de Desenvolvimento com Aprendizado Profundo

Na secéo anterior, descreveu-se um possivel cenario no qual o Aprendizado
Profundo tem uma promissora possibilidade de aplicacao, ou seja, prever quando
€ provavel que uma maquina fabril venha a apresentar defeito. Para que isso seja
implementado é necessario um minimo conjunto de tarefas organizado, que facilitara a
abordagem:

a) Definir o objetivo
b) Definir o conjunto de dados

c) Selecionar, Coletar e Classificar os dados

d) Projetar a arquitetura do modelo

e) Treinar o modelo

f) Converter o modelo

g) Realizar a inferéncia

h) Testar, solucionar problemas e validar

)
)
)
)
)
)
)
)

A seguir sdo detalhadas cada uma destas tarefas.

C.2.2.1 Definir o objetivo

Ao projetar qualquer tipo de algoritmo, € fundamental comegar estabele-
cendo exatamente o que se deseja que ele faga. Isto também se aplica aos algoritmos
de aprendizado de maquina. E imprescindivel definir bem o que se deseja prever para
poder decidir quais dados coletar e qual arquitetura de modelo usar.

No exemplo em questao, deseja-se prever se a maquina fabril esta prestes
a apresentar defeito. A forma tradicional de abordar este problema é expressa-lo como
um problema de classificacao. A classificacdo é uma tarefa de aprendizado de maquina
que a partir de um conjunto de dados de entrada, retorna a probabilidade de que
esses dados se encaixem em uma determinada classe, considerando uma entre varias
classes conhecidas. Para o exemplo da maquina fabril, pode-se ter duas classes:
“‘normal”, significando que esta operando sem problemas, e “anormal”, significando
estar dando sinais de que pode vir a falhar em breve. Desta forma, fica definido o
objetivo: criar um modelo que classifigue os dados de entrada como “normais” ou
“anormais”.

C.2.2.2 Definir o conjunto de dados

E muito provavel que haja muitos dados disponiveis a respeito da unidade
fabril onde a maquina esté localizada, desde a temperatura de operacéo da propria
maquina, até o tipo de comida que foi servida no refeitério em um determinado dia,
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algo aparentemente desconexo mas que pode ser levado em consideracado. Dado o
objetivo que acabamos de estabelecer, podemos comecar a identificar quais sdo os
dados relevantes para o problema.

C.2.2.3 Selecionar os dados

Os modelos de aprendizado profundo podem ser construidos também para
aprender a ignorar dados ruidosos ou irrelevantes. Diante disso, pode ser mais eficaz
treinar o modelo apenas usando informacgdes relevantes para resolver o problema.
Como é improvavel que a comida do refeitério, por exemplo, tenha impacto relevante
no funcionamento da maquina, provavelmente podemos exclui-la do nosso conjunto
de dados. Caso ndao tomemos esta precaucado, o modelo precisara aprender a negar
essa entrada irrelevante e pode ficar vulneravel a aprender associagbes espurias. Uma
“coincidéncia” pode levar, por exemplo, a maquina sempre quebrar nos dias em que
uma macarronada € servida no refeitorio.

E muito importante tentar combinar a experiéncia das pessoas que tenham
experiéncia no assunto em questao, para decidir se um determinado dado deve ser
incluido ou ndo. Também é possivel usar métodos estatisticos para identificar quais
dados sao mais significativos. Se nao houver certeza sobre a inclusdo de uma deter-
minada fonte de dados, uma abordagem eficiente é treinar dois ou mais modelos e
verificar qual funciona melhor.

Vamos supor que foram identificados como os dados mais promissores a
taxa de producéao, a temperatura e a vibracao. O préximo passo é coletar alguns dados
para que se possa treinar um modelo.

E muito importante que os dados escolhidos também estejam dispo-
niveis quando as previsdes forem feitas. Por exemplo, ao se decidir
treinar 0 modelo com leituras de temperatura, precisa-se fornecer
as leituras de temperatura exatamente dos mesmos locais fisicos
para quando for executada a inferéncia. Deve ser assim porque
o0 modelo aprende a entender como suas entradas podem prever
suas saidas. Se originalmente treina-se 0 modelo com dados de
temperatura do interior da maquina, é improvavel que a execugao

do modelo funcione adequadamente, com dados da temperatura
ambiente. (WARDEN, 2019, p. 20).

C.2.2.4 Coletar os dados

N&o € uma tarefa facil saber com precisdo quantos dados sao necessarios
para treinar um modelo de forma eficaz, pois ha dependéncia de muitos fatores, tais
como: a complexidade das relagcbes entre as variaveis, a quantidade de ruido contida
nos dados e a facilidade com que as classes podem ser distinguidas. Entretanto, no
geral, quanto mais dados, melhor o resultado final.
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Os dados coletados devem representar toda a gama de condicoes e eventos
que possam ocorrer no sistema em estudo. No caso do exemplo da maquina, esta
pode apresentar defeito de varias maneiras diferentes. E importante certificar-se de
capturar os dados relacionados a cada tipo de falha. Assim, se uma variavel mudar de
forma natural ao longo do tempo envolvido na anélise, € importante coletar dados que
representem o intervalo completo. Por exemplo, no caso da maquina, se a temperatura
aumentar em dias quentes, devem ser incluidos os dados de temperatura no inverno e
no verao. Essa diversidade ajudarda o modelo a representar todos 0s cenarios possiveis
e ndo apenas alguns selecionados.

Novamente reportando ao exemplo em questéo, os dados coletados sobre
a fabrica provavelmente serdo registrados como um conjunto de séries temporais, ou
seja, uma sequéncia de leituras coletadas periodicamente. Por exemplo, podemos ter
um registro da temperatura a cada minuto, a taxa de produgao a cada hora e o nivel de
vibracao segundo a segundo. Apds coletarmos os dados, precisaremos transformar
essas series temporais em algo mais apropriado para a construgdo do modelo.

C.2.2.5 Classificar os dados

Esta etapa determina quais dados representam a fase de operacéo “normal”
e “anormal”. Estas informagdes devem ser fornecidas durante o processo de treina-
mento para que o sistema aprenda a classificar as entradas. O processo de associar
dados a classes € chamado de rotulagem. As classes “normais” e “anormais” séo, por
exemplo, os rotulos.

Esse tipo de treinamento, no qual se instrui o algoritmo sobre o significado
dos dados, € denominado de aprendizado supervisionado. O modelo de classificacao
resultante deste treinamento sera capaz de processar os dados recebidos e prever a
qual classe eles provavelmente pertencem.

Voltando ao exemplo aqui abordado, para poder rotular os dados de séries
temporais coletadas, € preciso registrar quais periodos de tempo a maquina estava
funcionando e quais periodos de tempo ela estava parada devido a um problema. E
bastante razoavel supor que o periodo imediatamente anterior a quebra da maquina
geralmente representa uma operacao anormal. No entanto, como nao se pode ne-
cessariamente identificar uma operagdo anormal a partir de uma andlise superficial
dos dados, obter esta informacao de forma mais corretamente possivel requer alguma
experimentacao.

Apos a tomada da decisdo de como rotular os dados, pode-se entdo gerar
uma série temporal que contenha os rétulos e adiciona-la ao conjunto de dados.

Exemplos de intervalo de fontes de dados sdo apresentados na Tabela 1.
Por exemplo, a temperatura € registrada uma vez por minuto. Também geramos uma
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série temporal que contém os rétulos dos dados. Neste exemplo o intervalo para os
rétulos € 1 por 10 segundos, que € o0 mesmo que 0 menor intervalo para as outras
séries temporais. Isso significa que podemos determinar um rétulo para cada ponto de
dados em nossos dados, ou seja, se cada ponto é “normal” ou “anormal’.

Tabela 3 — Exemplo de fontes de dados, unidades e rétulos

Fonte de dados Intervalo Leitura de uma amostra
Taxa de produgao Uma vez a cada 2 minu- 100 unidades
tos
Temperatura Uma vez por minuto 30°C
Vibracéo Uma vez a cada 10 se- 23%
gundos
Rétulo ("normal”"ou Uma vez a cada 10 se- normal
"anormal") gundos

Fonte: Adaptado de WARDEN, 2019, pg. 15

Com os dados coletados e o rotulo estabelecido, o proximo passo € usa-los
para projetar e treinar um modelo.

C.2.2.6 Projetar a arquitetura do modelo

No aprendizado profundo ha varios tipos de arquiteturas ja estudadas e
aplicadas a diferentes contextos. Estas arquiteturas sdo projetadas para resolver uma
ampla gama de problemas. Ao treinar um modelo, pode-se tomar dois caminhos:
projetar sua prépria arquitetura ou basea-la em uma arquitetura existente desenvolvida
por pesquisadores. Para muitos problemas comuns, € possivel encontrar modelos
pré-treinados disponiveis online, muitas vezes gratuitamente.

No decorrer deste trabalho, sdo apresentadas algumas arquiteturas de
modelo, mas ha muitas possibilidades além do que € apresentado aqui. Projetar um
modelo é uma arte e uma ciéncia. A arquitetura do modelo é uma area importante de
pesquisa onde novas arquiteturas sao inventadas todos os dias.

O ponto de partida para definir qual arquitetura de modelo utilizar esta
intrinsecamente relacionado ao tipo de problema a resolver, o tipo de dados aos quais
se tem acesso e as maneiras pelas quais se pode formatar e condicionar esses dados
antes de inseri-los na como entrada em um modelo (este processo também é chamado
de transformacédo). O aspecto fundamental a ser observado € que a arquitetura de
modelo mais eficaz esta ligada ao o tipo de dados com os quais se esta trabalhando,
ou seja, em outras palavras, os dados e a arquitetura de seu modelo estao fortemente
interligados. Por questdes didaticas ambos os tdpicos serdo tratados em separado,
mas ambos sempre devem ser considerados em conjunto.

Um fator importante na fase de projeto € ponderar sobre as restricées do
dispositivo que executara o modelo, uma vez que os microcontroladores, em geral,
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tém memodria limitada e processadores relativamente lentos. Modelos mais sofistica-
dos e maiores exigem mais quantidade de memdria disponivel e demandam maior
capacidade de processamento. Pode-se pensar que o tamanho de um modelo esta
estritamente relacionado ao nimero de neurdnios que ele contém e a maneira como
esses neurdnios estdo conectados. Um ponto importante a considerar € que alguns
dispositivos incorporam mecanismos de aceleragdo de hardware, que pode beneficiar
a execucgdao de certos tipos de arquiteturas de modelo, portanto, € bastante desejavel
adaptar seu modelo aos pontos fortes do dispositivo que se deseja utilizar.

Neste trabalho é proposto comecar treinando um modelo simples com ape-
nas algumas camadas de neurdnios e depois refinar a arquitetura em um processo
iterativo até obter um resultado util.

Os modelos de aprendizado profundo possuem, em geral, uma estrutura
especial para os dados de entrada e suas saidas, chamadas de tensores. Considerando
o contexto deste trabalho pode-se definir um tensor como uma lista que pode conter
nuameros ou outros tensores, ou seja, um tensor tem a forma de uma matriz. O modelo
hipotético utilizado neste trabalho recebe um tensor como entrada. Na préxima secao
explora-se com mais profundidade o conceito de tensor e de como aplica-lo.

C.2.2.7 Terminologia a ser utilizada: tensores

A estrutura de um tensor é conhecida como sua forma e esta estrutura, em
geral, apresenta varias dimensodes. Exemplos de estruturas possiveis para a criacao de
um tensor sdo apresentados na Tabela 2.

Tabela 4 — Estruturas possiveis para a criacao de um tensor

Vetor [42 35 8 643 Este é um exemplo de um tensor com uma
7] Unica dimensao (um tensor 1D). Trata-se de
um vetor de forma (5,) porque contém cinco
numeros em uma unica dimensao.
Matriz [[123] [456] Uma matriz € um tensor 2D, semelhante a
[789]] um array 2D. Esta matriz, por exemplo, tem
forma (3, 3) porque contém trés vetores de
trés numeros.
Tensor de or- [[[123] [456] Qualquer forma com mais de duas dimensdes
dem maior [789]] [[123] é chamada apenas de tensor. Aqui esta um
[456] [789]]] tensor 3D que tem forma (2, 3, 3) porque con-
tém duas matrizes de forma (3, 3).
Escalar 43 Um numero anico, um escalar, é tecnicamente
um tensor de dimensao zero. Por exemplo, o
namero 42 é um escalar e um tensor de di-
mensao zero.
Fonte: Adaptado de WARDEN, 2019, pg. 16
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O modelo a ser usado neste trabalho é definido para aceitar algum tipo de
tensor como entrada, todavia, o0 exemplo que vem sido utilizado apresenta dados na
forma de séries temporais. A questdo a ser resolvida nesta se¢cado € como transfor-
mamos esses dados de séries temporais em um tensor que podemos passar como
entrada para o modelo.

O primeiro passo nesta direcao é decidir como gerar atributos a partir dos
dados. E importante frisar que, no aprendizado de maquina, o termo "atributo", ou do
inglés "feature”, refere-se a um tipo especifico de informac¢éo na qual um modelo é
treinado. Diferentes tipos de modelos sao treinados com diferentes tipos de atributos.
Por exemplo, um modelo pode aceitar um Unico valor escalar como seu Unico recurso
de entrada.

Em geral as entradas de um modelo podem ser muito mais complexas do
gue apenas um escalar. Um modelo projetado para processar imagens pode aceitar um
tensor multidimensional de dados de imagem como sua entrada, € um modelo projetado
para realizar previsdes com base em varios atributos pode aceitar um vetor contendo
varios valores escalares, um para cada caracteristica. Assim como um modelo pode
aceitar apenas um valor escalar como seu unico atributo de entrada.

Vale lembrar que a decisao neste trabalho, e no exemplo adotado, foi que
o0 modelo deve usar a taxa de producgao, a temperatura e a vibragao para fazer suas
previsdes. Estes dados, na sua forma bruta, como séries temporais com intervalos de
tempo diferentes, ndo sdo adequados para passar serem utilizados como entrada para
o modelo. Algo que é abordado no préximo capitulo.

C.2.2.8 Definir o janelamento

Na figura 1 estdo apresentados as séries de dados e a respectiva janela
de tempo no qual cada dado é coletado. Nesta figura, cada asterisco corresponde
a um dado coletado. O rétulo é incluido nos dados, pois o rétulo € necessario para
o treinamento do modelo. O objetivo é treinar um modelo que possa ser usado para
prever se a maquina esta operando normalmente ou anormalmente em um determinado
momento com base nas condi¢cdes daquele momento. Note que o rétulo deve possuir
uma amostragem igual a menor amostragem dentre as séries de dados.

Figura 27 — Séries de dados

Produ¢ao * * (a cada 2 minutos)
Temperatura | * * * (a cada minuto)
Vibragao * ok ok ok ok ok ok ok % X ok % ok ok ok ok & (a cada 10 segundos)
Rétulo ®ok R ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok (a cada 18 segundos)

Fonte: WARDEN, 2019, pg. 17

Observa-se que as séries temporais tém intervalos diferentes, se for passado
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como entrada para o modelo apenas os dados disponiveis em um determinado instante
de tempo, talvez estes dados nao incluam todos os tipos de dados disponiveis. Por
exemplo, no momento destacado na figura 2, apenas a vibracdo esta disponivel no
instante de tempo tomado como amostra. Isso significa que o modelo sé receberia
informacdes sobre vibragdo para realizar a previsao (inferéncia).

Figura 28 — Diferentes intervalos com diferentes amostragems

Produc¢ao: * *
Temperatura: * * *
Vibpacaoz k % 3k %k %k *k %k %k %k %k %k %k %k Xk ¥k *k
Rétulo: k %k 3k %k k 3k *k Xk Xk *k Xk Xk *k X ¥ Xk|*

Fonte: WARDEN, 2019, pg. 17

A solucéo para esse problema é escolher uma janela no tempo que combine
todos os dados em um Unico conjunto de valores. Por exemplo, podemos definir uma
janela de um minuto e examinar todos os valores contidos nela. A figura 3 ilustra este

exemplo.

Figura 29 — Aumento da janela para cobrir todas as entradas
Producao: * *
Temperatura: * * *
Vibr‘a(,:fa'oz k k Xk % 3k 3k Xk %k 3k %k Xk |k 3k 3k 3k %k 3k
Rétulo: k k% ¥k k% k k k *k *k k X |k * *x ¥ *k 3k

Fonte: WARDEN, 2019, pg. 17

Outra alternativa de solugéo possivel seria realizar a média de todos os
valores na janela adotada para cada série temporal e, para as séries que ndao permitam
calcular a média, selecionar o valor mais recente. Desta forma, tém-se um conjunto de
valores Unicos, para cada janela de tempo. Em seguida é possivel decidir como rotular
essa janela de tempo baseado na presenca de rétulos “anormais”. Se houver algum
"anormal"presente, a janela deve ser rotulada como "anormal". Caso contrario, esta
janela de tempo deve ser rotulado como “normal”. Na figura 4 mostra-se um exemplo
de rotulagao “normal”.
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Figura 30 — Exemplo de rotulagdo normal

Producao: * * Média: 102
Temperatura: * * * Média: 34°CM
Vibr\acéoz k Kk %k Kk 3k k k k Kk 3k k[k k Kk k k 3k Média: 18%
Rétulo: ¥ ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok[k ok ok ok k& Rétulo: "normal"

Fonte: WARDEN, 2019, pg. 17

Os trés valores nao rotulados sao denominados como atributos. Deve-se
passa-los para o modelo como um vetor, com um elemento para cada série temporal.
No exemplo da figura 4 o vetor é:[102 34 0.18].

Durante o treinamento do modelo, pode-se obter uma nova janela a cada
1 minuto e passa-la para o modelo, usando o rétulo para informar ao algoritmo de
treinamento do modelo se esta janela contém ou nao alguma anormalidade.

Durante o processo de inferéncia (previsdo da situagdo da maquina a partir
de uma entrada), sempre que se usar o modelo para prever um comportamento anormal,
pode-se apenas examinar os dados, calcular a janela mais recente, inseri-la como
entrada no modelo e receber uma previsao.

Essa é uma abordagem simplista e pode nem sempre funcionar na pratica,
mas é um bom ponto de partida. Na verdade, sabe-se que o0 aprendizado de maquina
€ uma questao de tentativa e erro.

E importante examinar um Gltimo aspecto sobre os valores de entrada, antes
de prosseguir para o treinamento do modelo.

C.2.2.9 Normalizar a representacao

Na maior parte das aplicacdes de redes neurais os dados de entrada estarao
na forma de tensores preenchidos com valores representados em nameros com ponto
flutuante (float). Para que o algoritmo de treinamento funcione efetivamente, esses
valores em ponto flutuante precisam ser semelhantes em tamanho. Na verdade, é ideal
gue todos os valores sejam expressos como numeros no intervalo de 0 a 1.

Revisitando o tensor de entrada do exemplo que vimos usando, temos: [102
34 0.18]. Estes numeros estdo em escalas muito diferentes: a temperatura € maior que
100, enquanto a vibracao é expressa como uma fracao de 1. Para passar esses valores
para a rede neural (0 modelo), € necessario normaliza-los para que fiquem todos em
uma faixa semelhante.

Uma maneira de fazer isso é calcular a média de uma série tipica no conjunto
de dados e subtrai-la dos valores. Isso tem o efeito de comprimir 0s nimeros para que



ANEXO C. Revis&o integrativa 102

figuem mais préximos de zero. Um exemplo deste procedimento esta representado na
figura 5.

Figura 31 — Exemplo de normalizacao usando médias
#Séries de temperatura:
[1e8 104 162 103 102]
#Média:
183.8

#Valores normalizados, calculados subtraindo 103.8 de cada temperatura:

[ 4.2 6.2 -1.8 -0.8 -1.8 ]”
Fonte: WARDEN, 2019, pg. 18

Um muito comum em aprendizado de maquina € o tratamento de imagens.
Uma situagao encontrada com frequéncia, e na qual a normalizagdo é implementada,
€ quando as imagens sao processadas em maquinas digitais (computadores). Os
computadores geralmente armazenam imagens como matrizes usando inteiros de 8
bits, cujos valores variam de 0 a 255. Para normalizar esses valores de forma que
figuem todos entre 0 e 1, cada valor de 8 bits € multiplicado por 1/255.

C.2.3 Utilizando o aprendizado de maquina

No exemplo da fabrica, os préximos passos para a geracdao do modelo
seriam: definicdo de um objetivo adequado, coletar e rotular os dados apropriadamente,
projetar os atributos que serédo passados para o modelo e escolher uma arquitetura de
modelo. N&o importa qual problema a ser abordado, este usara esta mesma abordagem.
E importante observar que esse é um processo iterativo, e talvez seja necessario passar
muitas vezes por todos estagios do trabalho até chegar a um modelo que funcione.

Uma aplicacédo bastante usual que uso aprendizado de maquina é a constru-
cdo de um modelo para prever o clima. E preciso decidir sobre o objetivo (por exemplo,
prever se vai chover amanha), coletar e rotular um conjunto de dados (como boletins
meteoroldgicos dos ultimos anos), projetar os atributos que alimentardo o modelo
(talvez as condi¢cdes médias dos ultimos dois dias), escolher uma arquitetura de modelo
adequada para esses tipos de dados e, por fim, definir o dispositivo no qual o modelo
deve ser executado. Desta forma, o caminho a seguir € pensar em algumas alternativas
iniciais, testar estas alternativas e ajustar a abordagem até se obter bons resultados,
Ou seja, um processo iterativo.

C.2.3.1 Treinar o modelo

O treinamento é o processo pelo qual um modelo aprende a produzir a saida
correta para um determinado conjunto de entradas. Consiste em inserir entradas de
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dados em um modelo e fazer pequenos ajustes no modelo até que ele faca as previsées
mais precisas possiveis. O peso é geralmente multiplicado pela entrada e o somatério
das entradas, multiplicadas cada uma pelos seus pesos pode ser somado a um viés
opcional antes de servir como entrada para um préximo neurénio artificial.

Conforme ja apresentado, um modelo € uma rede de neurdnios simulados
(neurdnios virtuais) representados por matrizes de nimeros dispostos em camadas.
Esses numeros sao conhecidos como pesos e vieses (biases), ou de um ponto de vista
mais geral, como os parametros da rede.

Quando os dados sé&o inseridos na rede neural eles séo transformados por
sucessivas operacdes matematicas que envolvem 0s pesos e vieses de cada camada.
A saida do modelo € o resultado da execu¢ao da entrada por meio dessas operagoes.
Como exemplo, a figura 6 mostra uma rede simples de duas camadas.

Figura 32 — Rede neural simples de duas camadas
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Fonte: WARDEN, 2019, pg. 19
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Os pesos do modelo comegam com valores aleatérios e os vieses geral-
mente comegam com um valor de 0. Durante o treinamento, sequeéncias de dados sdo
inseridos no modelo e a saida do modelo é comparada com a saida desejada (que no
exemplo que esta sendo usado neste trabalho é rétulo “normal” ou “anormal”).

Um algoritmo chamado back-propagation ajusta os pesos e vieses de forma
incremental para que, com o passar do treinamento, a saida do modelo se aproxime do
valor desejado. O treinamento, que € medido em épocas (ou seja, iteracdes), continua
até que se decida parar.

Como regra geral, o treinamento € finalizado quando o desempenho de um
modelo nao melhora mais, ou melhora de forma muito pouco significativa. A partir do
momento em que se comegca a fazer previsdes precisas e exatas, diz-se que 0 processo
convergiu.

Uma das maneiras usadas para determinar se um modelo convergiu, é a
analise grafica de seu desempenho durante o treinamento. Duas métricas de desem-
penho comumente utilizadas séo a perda (loss) e a precisao (accuracy). A métrica de
perda fornece uma estimativa numérica de quao longe o modelo esta de produzir as
respostas esperadas, e a métrica de precisdo fornece o percentual do tempo que o
modelo escolhe a previsao correta. Um modelo perfeito teria uma perda de 0 e uma
precisao de 100%, mas 0os modelos reais raramente atingirdo estes patamares.

A figura 7 ilustra o processo, ou seja, mostra a evolugéao das perdas e da
precisdo durante o processo de treinamento para uma rede que usa aprendizado
profundo. Com base em graficos deste tipo é possivel verificar, na medida em que o
treinamento avanga, como a precisdo aumenta e as perdas sdo reduzidas, até que se
atinja um ponto em que o modelo ndo melhora mais, ou melhora muito pouco.
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Figura 33 — Convergéncia do modelo durante treinamento
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Caso a convergéncia apresente-se dificil de obter, é possivel melhorar o
desempenho do modelo, alterando e ajustando vérios valores usados na configuracéo
do modelo, além de se ter o recurso de moderar o processo de treinamento. Esses
valores usados na configuracao sao conhecidos, de uma o6tica mais geral, como hiper-
parametros e incluem variaveis, tais como o numero de periodos de treinamento a
serem executados € o numero de neurbnios em cada camada. A cada alteracéo
realizada no modelo, em geral, deve-se treina-lo novamente, examinar as métricas e
decidir se € necessario otimiza-lo ainda mais. Espera-se, com esta metodologia, que o
resultado seja um modelo com preciséo, pelo menos, aceitavel.

Mesmo seguindo esta metodologia e persistindo em buscar uma melhora no
modelo, é importante frisar que ndo ha garantia de obter-se a precisédo suficiente para
0 problema que se esta tentando resolver. Nem sempre hé informagdes suficientes no
conjunto de dados disponiveis e usados para fazer as previsées de forma precisa e,
€ importante saber, que alguns problemas simplesmente ndo podem ser resolvidos,
mesmo com o aprendizado profundo de ultima gerag&o. Sendo assim, mesmo que nao
se obtenha um modelo 100% preciso, ele pode ser til, dependendo do contexto ao
qual ele é submetido. No exemplo da maquina fabril, se ele for capaz de prever uma
operacao anormal, mesmo que apenas algumas vezes, este modelo ainda pode ter um
grande valor.
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C.2.3.2 Sub-ajuste e super-ajuste

Ha duas principais razées pelas quais um modelo ndo converge e elas
sédo denominadas modelo sub-ajustado (underfitting) e super-ajustado (overfitting). Os
termos originais em inglés foram aqui mencionados, pois, em geral, sdo usados por
melhor representarem do ponto de vista semantico os significados.

O foco principal de uma rede neural é aprender a ajustar seu comportamento
aos padroes que reconhece nos dados. Diz-se que um modelo esta corretamente ajus-
tado, se ele produz a saida correta para um determinado conjunto de entradas. Quando
um modelo esta sub-ajustado, ele ainda nao foi capaz de aprender suficientemente os
padrées da entrada para poder fazer boas previsoes. Isso pode acontecer por varios
motivos, entretanto o mais comum deve-se a arquitetura. Por que é muito pequena
para capturar a complexidade do sistema que deve modelar, ou porque nao foi treinada
suficientemente.

Por outro lado, quando um modelo esta super-ajustado, € capaz de prever
com exatidao, incluindo as mindcias de seus dados de treinamento, mas néo é capaz de
generalizar seu aprendizado para dados os quais ndo foram submetidos anteriormente.
Muitas vezes isso acontece porque o modelo conseguiu aprender inteiramente os
dados utilizados no treinamento ou entao aprendeu a confiar em um atalho presente
nos dados de treinamento, mas ndo no mundo real.

Para exemplificar esta situacéao, que pode nao parecer tao clara, toma-se
um exemplo. Suponha-se que se esta treinando um modelo para classificar fotos
que contenham caes ou gatos. Se todas as fotos de caes usadas como dados de
treinamento forem tiradas ao ar livre e todas as fotos de gatos forem tiradas em
ambientes fechados, 0 modelo pode aprender, de forma errdnea, a usar a presencga do
céu em cada fotografia para prever qual animal esta presente na foto. Isso significa que
pode classificar incorretamente futuras fotos de caes se forem tiradas em ambientes
fechados.

Ha varias maneiras de evitar e prevenir o super-ajuste. Uma possibilidade é
reduzir o tamanho do modelo. Isso far4d com que ele ndo tenha capacidade suficiente
para aprender uma representagcao exata de seu conjunto de treinamento. Um conjunto
de técnicas conhecidas como regularizacdo pode ser aplicado durante o treinamento
para reduzir o grau de super-ajuste. Para aproveitar ao maximo os dados disponiveis,
se forem limitados, uma técnica chamada aumento de dados (data augmentation)
pode ser usada. Esta técnica consiste em gerar novos dados artificiais, dividindo e
sub-dividindo os dados existentes. Mas a melhor maneira de evitar o super-ajuste,
€ buscar um conjunto de dados maior e, principalmente, mais variado (quanto mais,
melhor).
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C.2.3.3 Regularizacao e aumento do conjunto de dados

As técnicas de regularizacao devem aplicadas nos modelos de aprendizado
profundo que sejam mais propensos ao fenémeno do super-ajuste. Estas técnicas, em
geral, envolvem restringir o modelo de alguma forma para evitar que ele memorize
perfeitamente os dados que sao usados durante o processo de treinamento.

Ha véarios métodos que podem ser usados para a regularizagdo. Alguns,
como as denominadas regularizagdes L1 e L2, envolvem ajustes nos algoritmos usados
durante o treinamento para penalizar modelos complexos que sao propensos a super-
ajuste. Outro método, chamado dropout, envolve o corte aleatério das conexdes entre
0s neurdnios durante o treinamento.

C.2.4 Testar, solucionar problemas e validar o modelo

Uma das formas de avaliar o desempenho de um modelo, é verificar como
ele se comporta em relacdo aos dados de entrada no processo de treinamento. No
entanto, isso nao é suficiente, pois permite fazer apenas uma validacao parcial. Durante
o treinamento, um modelo aprende a ajustar sua resposta aos dados de treinamento,
da melhor forma. Como discutido anteriormente, em alguns casos o modelo comegara
a super-ajustar os dados de treinamento, o que significa que funcionara muito bem com
dados de treinamento, mas ndo quando for submetido a novos dados.

Para detectar quando isso esta acontecendo, é preciso validar o modelo
usando novos dados, que nao foram usados no treinamento. Um método eficaz é dividir
um conjunto de dados em trés partes: treinamento, validacao e teste. Uma divisao tipica
€ usar 60% para dados de treinamento, 20% para validacao e 20% para teste. Um
cuidado essencial para essa divisdo, € que ela deve ser feita de forma que cada parte
contenha a mesma distribuicdo de informacdes de maneira a preservar a estrutura
dos dados. Por exemplo, como os dados do exemplo usado neste trabalho s&do uma
série temporal, é possivel dividi-los em trés partes contiguas de tempo. Se os dados
nao fossem uma série temporal, seria possivel apenas amostrar os pontos de dados
aleatoriamente.

Uma possivel estratégia parra validar o modelo €, durante o treinamento,
usar um determinado conjunto de dados para treinar o modelo. Periodicamente, os
dados referentes ao conjunto de dados de validagao séo inseridos no modelo e a perda
€ calculada. Como o modelo ndo recebeu esses dados anteriormente, a sua pontuagéao
de perda é a medida mais confiavel do desempenho do modelo. Ao comparar a perda
no processo de treinamento com a perda no processo de validacao (e precisao, ou
quaisquer outras métricas disponiveis) ao longo do tempo, é possivel verificar se o
modelo esta super-ajustado.

A figura 8 apresenta o comportamento de um modelo com super-ajuste.
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No grafico é possivel verificar como a perda durante o treinamento diminuiu, mas a
perda durante o processo de validacdo aumentou. Isso significa que o modelo esta
melhorando na previsdo quando os dados de treinamento sdo usados, mas esta
perdendo sua capacidade de generalizar quando novos dados séo inseridos.

Figura 34 — Grafico com modelo super-ajustado durante o processo de treinamento
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Fonte: WARDEN, 2019, pg. 21

Na medida em que séo realizados ajustes nos modelos durante o processo
de treinamento com o objetivo de melhorar o desempenho do modelo e evitar o super-
ajuste, espera-se que as métricas de validacao também apresentem melhoria.

No entanto, esse procedimento tem um efeito colateral indesejavel. Ao
buscarmos a melhoria das métricas de validacéo, pode-se estar apenas acelerando
o caminho para o super-ajuste. Cada alteracdo que se faz levard o modelo a um
melhor ajuste aos dados de validacao, e, no final, pode-se ter o mesmo problema de
super-ajuste.

Todavia é possivel adotar um mecanismo para verificar se isso n&o acon-
teceu. Na etapa final do processo de treinar um modelo insere-se os dados de teste
para confirmar se o modelo funciona tdo bem quanto durante a validacédo. Caso isto
n&o ocorra, € por que o modelo foi para o super-ajuste no processo de treinamento e
validacao. Nesse caso, talvez seja necessario voltar ao inicio e criar uma nova arqui-
tetura de modelo, pois, ao continuar a fazer ajustes para melhorar o desempenho do
atual modelo, muito provavelmente ocorrera a intensificagdo do super-ajuste.
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O processo de treinamento pode ser considerado satisfatério e concluido
depois que se tiver um modelo com desempenho aceitavel quando submetido aos
dados de treinamento, validacao e teste. A préxima etapa é preparar o modelo para ser
executado no dispositivo no qual ele sera usado. Nesta etapa é que o TensorFlow Lite
se mostra til, pois com ele é possivel converter modelos e executa-los em dispositivos
compativel com a linguagem C++.

Apo6s converter o modelo usando o TensorFlow Lite pode-se executar uma
verificacdo de inferéncia antes mesmo de embarcar o mesmo no dispositivo. Isto &
importante pois € possivel verificar o comportamento do modelo, visando observar se
houve perda de confianca. Finalmente, € possivel incorporar o modelo no microcontrola-
dor e executar o mesmo utilizando a biblioteca TensorFlow Lite para Microcontroladores.
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