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RESUMO

Machine learning (ML), € um ramo da inteligéncia artificial no qual tem como base
o desenvolvimento de algoritmos que melhoram seu desempenho automaticamente
com a experiéncia. Com isso, sistemas que aprendem a analisar e fazer inferéncias
sobre diversos dados de forma automatica, tendem a gerar eficiéncia e precisao
em seu processo. Sistemas complexos que utilizam da ML requerem muitos gastos
(computacionais, econémicos e de estrutura), motivo de sua aplicacdo nao ser
generalizada. O TinyML visa compactar ao maximo todas as dependéncias necessarias
para aplicagdo da ML em todos as areas e necessidades. Esses beneficios, aliados
com o baixo custo energético, computacional e de projeto, oriundos das técnicas de
TinyML, viabilizam a implementacao de sistemas inteligentes em qualquer cenario.
Tendo isso em mente, 0 objetivo deste trabalho é confeccionar um sistema de avaliagdo
de pecas, ao serem submetidas a testes de estanqueidade, utilizando-se dos principios
de TinyML. Tendo em vista a recente aplicacao dessa tecnologia, ndo se conseguiu
atingir o resultado esperado, porém serdo exibidos os resultados e discussdes de cada
etapa do desenvolvimento da aplicagao.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial. TinyML. Teste de Estanqueidade.
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1 INTRODUGCAO

O objetivo do TinyML (Tiny, do inglés traduzido para o portugués, pequeno;
e ML abreviacdo de um ramo da IA denominado machine learning) € utilizar
microprocessadores com capacidade limitada em processamento e memoria, visando
reducao de custo e economia de energia. Com a solidificacdo destes conceitos, a
utilizacdo desse método pode-se expandir ainda mais comparada a presente realidade.
A Figura 1 exibe um grafico que mostra a evolugéo das vendas de Microcontroller Unit
(MCU) durantes os ultimos anos.

Figura 1 — Vendas de MCUs de 2016 a 2023
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Fonte: Reddi (2020).

E esperado que em 2023 a venda por ano de MCU seja de 35 bilhdes. Outro
dado importante é a reducao no custo final de um MCU, cotado para ser vendido em
2023 a 0,55 dolares.

Segundo Reddi (2020), microprocessadores executam diversas fun¢gdes como
comando de motores, leitura de sensores e muito mais. Porém, muito dos periféricos
necessarios para a realizacao destas fungdes ndo sao integrados no mesmo chip,
sendo sua fungéo principal a de executor. A aplicagdo dos microprocessadores se
encaixa em tarefas de execugdo com maior processamento, como graficos de jogos,
além de realizar diversos seguimentos de tarefas para a mesma aplicacao.

Os microcontroladores, por sua vez, realizam tarefas especificas e simples
com baixo processamento, pois periféricos e unidade de processamento estdao um
unico encapsulamento. Esses periféricos sao memorias EEPROM, Flash, SRAM,
temporizadores, comparadores, conversores e muito mais (KENSHIMA, 2021).
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Pode-ser observar nitidamente que a escolha do uso de um microprocessador
ou microcontrolador nao é de dificil andlise, pois, se encaixam em demandas totalmente
distintas.

Entretanto, com o surgimento de ferramentas que compactam 0s recursos
necessarios para desenvolvimentos de tecnologias Internet of Things (loT), aplicagbes
gue requerem muito processamento podem ser desenvolvidas com ferramentas de
baixo custo. O TinyML se baseia nisso: explorar o uso da machine learning em
aplicac6es simples e especificas, otimizando consumo, espaco e dinheiro.

Diversos projetos ja foram implementados usando TinyML nas areas da
agricultura, saude e industria.

A-) Agricultores na Africa, tém a possibilidade de cuidar de suas lavouras, com
o uso de um App para smartphones que sem o uso da Internet auxilia no descobrimento
e tratamento de pragas para suas plantacées (RAMCHARAN, 2020).

B-) Um sistema de prevencao de larvas de mosquitos que transmitem Dengue,
Zika entre outros, usa da TinyML para prever quando agitar aguas paradas de maneira
eficiente para evitar proliferagdo dos mosquitos e ter maior rendimento de energia
(KAPUR, 2020).

Dado o potencial de aplicagdes do TinyML, este trabalho tem como objetivo o
projeto e desenvolvimento de um sistema de avaliagdo de pecas submetidas a testes
de estanqueidade. Em muitas empresas, esse tipo de teste é feito ao imergir o produto
em um reservatério de agua e analisar a olho nu, o surgimento de bolhas no tanque
decorrentes de frechas ou descontinuidades de uma pe¢a em locais que deveriam
estar isolados a vacuo (PIAZZETTA, 2017). O sistema substituird a avaliacado humana
e ira garantir precisao e agilidade no processo produtivo.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

Aplicacao da tecnologia TinyML para avaliacdo de pecas ao serem submetidas
a testes de estanqueidade.
1.1.2 Objetivos Especificos

* Avaliar a aplicacao de TinyML para desenvolvimento de projetos futuros;
» Mostrar cenarios para a utilizagdo de machine learning;
» Automatizar avaliagcdes de testes.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Neste Capitulo serdo abordados conceitos sobre machine learning, como
desenvolver TinyML, desafios e aplicagées da TinyML, e testes de estanqueidade.
Desta forma pretende-se dar uma visdo e compreensao geral do projeto.

2.1 MACHINE LEARNING

De acordo com Jordan e Mitchel (2015) machine learning, € uma area de
estudo que visa o aprendizado automético das maquinas com as experiéncias que ela
tiver em seu tempo de uso. Por exemplo, utilizando ML podemos ensinar a maquina o
que é um gato, assim como se ensina a uma crianga; ou em ensinar como fazer um
veiculo autbnomo parar para um pedestre atravessar a rua, assim como um instrutor
de direcao ensina seu aluno sobre os principios € leis de transito.

Ou seja, machine learning é uma colecao de técnicas estatisticas para construir
modelos matematicos que podem fazer inferéncias a partir de amostras de dados
(conhecido como conjunto de treinamento). Machine learning faz parte da inteligéncia
artificial porém com um objetivo concreto: adaptar-se a um ambiente em mudanca
(RIBEIRO; GROLINGER; CAPRETZ, 2015).

Duas questdes alicercam o que é o ML e sua evolugao: como construir sistemas
computacionais que automaticamente melhoram por meio da experiéncia? Quais sao
as leis estatisticas, computacionais, informacionais e teéricas que governam todos
esses sistemas de aprendizado incluindo computadores, humanos e organizages?
(PIAZZETTA, 2017).A Figura 2 ilustra a categorizagdo da machine learning dentro da
area da inteligéncia artificial.
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Figura 2 — Categorizagédo das areas de inteligéncia artificial

Fonte: Goodfellow e Courville (2016, p.9).

Nos primérdios da era computacional, ja se pensava na ideia de tornar
estas maquinas inovadoras em sistemas inteligentes (GOODFELLOW; COURVILLE,
2016). Hoje em dia, a utilizagdo da inteligéncia artificial (IA) estd muito difundida
com aplicagdes praticas. Atualmente, existem softwares inteligentes para automatizar
trabalhos rotineiros, entender conversas, falas, imagens, realizar diagnésticos de
medicina.

Esses exemplos citados, somados com desafios da realidade humana (como
jogos, solugdes matematicas) foram problemas que a IA deu resultados de imediato
apos seu desenvolvimento. Apenas com uma lista de regras matematicas, o computador
se tornava mais eficiente que o ser humano (GOODFELLOW; COURVILLE, 2016).

Ironicamente, tarefas faceis para os seres humanos podem ser dificeis para
serem solucionadas pela IA. Por exemplo, tarefas intuitivas e automaticas do ser
humano, como reconhecer palavras ditas de uma maneira ndo tdo clara porém
carregada de um contexto. A vida cotidiana de um ser humano requer uma quantidade
imensa de conhecimento, dados e calculos, e sendo estes em sua maioria subjetivos,
a transferéncia precisa deste tipo de conhecimento se torna de grande complexidade
(GOODFELLOW; COURVILLE, 20186).
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A Machine Learning atua diretamente nesses problemas: treinar o sistema para
agir, reconhecer e avaliar dados n&o tao claros e decifraveis analiticamente. Para as
diversas aplicagbes existentes da ML, existem técnicas/algoritmos que se encaixam de
maneira mais eficiente a determinadas aplicacdes, como mostrado na Figura 2, onde
em cada sub area da inteligéncia artificial temos um exemplo de algoritmo.

Na Figura 2, um exemplo de algoritmo utilizado em ML é apresentado: a
Regressao Logistica. Com esse algoritmo, pode-se recomendar um parto cesariana.
Outro algoritmo, Naive Bayes, pode separar e-mails legitimos de spam. O modelo de ML
a ser utilizado nesse projeto € o de Redes Neurais Artificiais (RNA), que sera discutido
nas seg¢des subsequentes junto com seus esforgos computacionais e demanda de
energia no seu processamento (GOODFELLOW; COURVILLE, 2016).

2.1.1 Redes Neurais Artificiais

Em 1958, segundo LI Xinbo Chen e Zong (2016), Frank Rosenblatt propds o
conceito de Perceptron e uma teoria sobre o funcionamento dos neurénios no cérebro
humano. Alicergado nesses estudos, surgiu um novo campo da inteligéncia artificial,
chamado redes neurais artificiais.

Diversas aplicacOes se beneficiam do uso da RNA para solugao de problemas,
porém a principal é o reconhecimento de padrées (RADOWITZ, 2009). Do ponto de
vista humano, o reconhecimento de um padrao, seja ele qual for, compreende a técnica
pela qual uma pessoa, uma vez havendo aprendido a reconhecer determinado assunto,
podera reconhecé-lo outra vez, mesmo que ocorra variagdes em relagdo ao primeiro
modelo aprendido.

Por exemplo, se uma pessoa é ensinada a reconhecer o que € um cachorro por
meio da exibicdo de uma racga A, ela ainda sabera que se trata do mesmo animal, caso
se depare com um cachorro da raga B, que pode apresentar caracteristicas fisicas
diferentes. Da mesma forma, essa capacidade de aprender e fazer reconhecimento de
pessoas e objetos também funciona com as RNAs (RADOWITZ, 2009).

Uma RNA é formada por um conjunto de neurénios artificais conectados. As
propriedades da rede sdo determinadas pela sua topologia e pelas propriedades dos
neurdnios (RUSSEL; NORVIG, 2013). As RNAs sdo compostas por nés ou unidades
conectadas por ligagées direcionadas. Cada ligagdo tem um peso numérico associado
a ela, que determina a for¢a e o sinal da conexao.

O processo computacional envolvido com a rede neural é a de concentrar
diversas entradas oriundas de outros neurbnios, combinadas por somas ponderadas,
assim produzindo uma unica entrada a partir das demais. A Figura 3 exemplifica o
funcionamento de um neurdnio.
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Figura 3 — Representacao do funcionamento de um neurdnio
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Fonte: Radowitz (2009, p.10).

A funcéo basica de um neurdnio é formar uma saida de acordo com as entradas
€ 0s pesos associados. A combinacao dessas entradas por meio dos pesos, mais a
producao de um estado de ativagao por meio de uma funcéo, determinam a saida.
Os trés componentes essenciais de um sistema computacional baseado em redes
neurais artificiais sdo a fungao de ativagdo, a arquitetura e a regra geral de treinamento
(RADOWITZ, 2009).

Como nao basta conectar neurdnios para que eles fornegcam um resultado util
€ necessario um método para treina-los.

O treinamento das RNAs se baseia na habilidade da rede em modificar
seu comportamento mediante eventos externos que disponibilizam um conjunto de
entradas, o qual a rede busca um padrédo. Apds a execugao consistente e correta deste
aprendizado, a rede torna-se capaz de compor similaridades e generalizar situagdes
que ainda nao foram aprendidas (RADOWITZ, 2009).

2.1.2 Gastos computacionais e energéticos

A aplicac&o de redes neurais artificiais proporcionou, em meado dos anos
noventa, que Yann Lecun desenvolvesse com sucesso um sistema que reconhecia
cheques manuscritos (LI XINBO CHEN; ZONG, 2016). No entanto, o tempo de
treinamento de sua rede neural era de aproximadamente trés dias. O que mostra que o
gasto e esforgo computacional para realizar treinamentos em maquinas é elevado, e
muitas vezes inviabilizando o uso de uma tecnologia t&do poderosa.

Atualmente uma operagao similar como a de Lecun demoraria cerca de
segundos, porém o alto custo pela demanda de processamento e de energia continuam
existindo. Devido a esses tais requisitos, 0 avango de algoritmos e aplicativos baseados
em RNA ainda possui empecilhos (LI XINBO CHEN; ZONG, 2016).
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Avangos recentes em software e hardware, incluindo o uso de graphics
processing unit (GPU) de alto rendimento para acelerar treinamento de rede neural,
aliviaram este problema. Isto é, agora é possivel treinar RNAs complexas em tempo
razoavel em hardwares relativamente baratos (LI XINBO CHEN; ZONG, 2016). Em
contra-partida, o custo energético para acelerar os processos de treinamento e obter
precisdo sobre as inferéncias dadas pelo sistema, manteve-se alto e elevado.

A precisdo com a qual uma rede neural executa, por exemplo, um
reconhecimento de imagem ou som, é a sua principal métrica de eficiéncia. Desta forma,
a comunidade de cientistas da area reconheceu a necessidade de implementacao
de RNAs que sejam precisas e energeticamente eficazes (LI XINBO CHEN; ZONG,
2016). Como resultado, em 2015 a IEEE Rebooting Computing langou o Low-Power
Image Recognition Challenge, uma iniciativa que visa promover métodos de design de
classificacdo de imagens com eficiéncia energética.

2.2 TINYML

O conceito de TinyML centra na integracao de sistemas baseados em machine
learning dentro de pequenos objetos inteligentes suportados por microcontroladores.
Tal integracé@o abre portas para o desenvolvimento de novos aplicativos e servigos que
nao precisam de suporte constante de processamento e de baixo custo energético,
proporcionando seguranga de dados (SANCHEZ-IBORRA; SKARMETA, 2020).

Microcontroladores de baixo custo, antes ignoradas para aplicagoes
inteligentes, vém sendo estudadas para constituirem as unidades centrais de pequenas
aplicacoes inteligentes. Essas pequenas unidades, sao focadas em realizar funcdes
especificas para economia de recursos tanto como memoria, processamento e energia
(SANCHEZ-IBORRA; SKARMETA, 2020).

A comunidade cientifica que estuda TinyML esta impulsionando a integracao do
ML dentro de objetos econémicos e inteligentes baseados em MCU. Previsées apontam
que o mercado de computacéo de ponta global alcangara 1,12 trilhdo de ddlares em
2023 e algumas empresas de renome como a Ericsson, ja estao oferecendo solugdes
TinyML-as-aService (SANCHEZ-IBORRA; SKARMETA, 2020). Ao prosseguir com as
discussdes sobre TinyML, serdo apresentados as vantagens, desafios e exemplos reais
do uso desta tecnologia nova e emergente.

2.2.1 Vantagens

Para apresentacao das vantagens do projeto, serdo abordados os temas de
eficiéncia energética, baixo custo e seguranca.
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2.2.1.1 Eficiéncia Energética

Este é o primeiro ponto, se ndo 0 mais importante que viabiliza a ado¢ao do
TinyML. Tendo em mente que, processadores poderosos e unidades de processamento
grafico exigem grande quantidade de energia, e sendo essas unidades, em outrora, as
mais utilizadas em sistemas inteligentes, MCU apresenta consumo baixo, ainda que
utilizando-se de de sua capacidade de processamento ao maximo.

Isso permite que aplicativos baseado em TinyML sejam colocados em quase
todos os lugares, sem a necessidade de serem conectados a rede elétrica. A Figura 4
compara as principais caracteristicas dos dispositivos alimentado por microcontrolador
ou microprocessador (SANCHEZ-IBORRA; SKARMETA, 2020).

Figura 4 — Comparagdo de  desempenho entre  microcontroladores e
microprocessadores

Procassing Power

Simplicity - Memaory

Low-Cost Slorage

Portability Multi-RAT

Energy Efficiency

— Microcontroller-Based Device
— Microprocessor-Based Device

Fonte: Sanchez-lborra e Skarmeta (2020, p.6).

2.2.1.2 Baixo Custo

A baixa complexidade e as definicbes otimizadas e simples de hardware para
esses dispositivos, permitem que o custo de implementacéao por unidade produzida
de um projeto envolvendo TinyML seja moderado, motivo que viabiliza e impulsiona a
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rapida alavancada desse mercado. Segmentos que antes necessitavam de recursos
caros ou até mesmo nao possuiam esses recursos, atualmente podem usufruir de
ferramentas de andlise de dados e auxilio nas tomadas de decisdo por um preco muito
baixo (SANCHEZ-IBORRA; SKARMETA, 2020).

2.2.1.3 Seguranca

Transmissdes wireless exigem uma demanda de energia superior em
comparagao com processamento de dados. Com isso, limitar as atividades de
comunicacgao se torna uma necessidade para tornar o sistema eficiente no quesito de
energia. Desta forma, pode-se inferir que tal consequéncia seja um aspecto negativo,
porém essa limitacdo permite aumentar a confiabilidade do sistema, bem como sua
seguranca e privacidade de dados (SANCHEZ-IBORRA; SKARMETA, 2020).

Aplicagdes de Big Data estdo sujeitos a ataques por possuir um sistema
com consumo de largura de banda que permite esses ataques, pois possuem um
fluxo denso de dados passando por canais sem fio. Esses problemas sédo evitados
executando o processamento de dados dentro do dispositivo, 0 que permite realizar
menos transmissées com dados agregados e irrelevantes para um possivel invasor
(SANCHEZ-IBORRA; SKARMETA, 2020).

2.2.2 Desafios

Os desafios a serem tratados nesta secdo se concentram na diversidade de
dispositivos para a utilizagao de TinyML e o uso de microcontroladores para machine
learning.

2.2.2.1 Diversidade de dispositivos

De antemao, a realidade de existir diversos dispositivos disponiveis para serem
usados para desenvolvimento e confeccao de aplicativos baseados em TinyML pode ser
vista como um beneficio. Mas essas unidades podem apresentar diferentes poténcias
de consumo, capacidades de processamento, memdria, capacidade de armazenamento,
periféricos, comunicagdo com portas, protocolos, entre outras diversas configuragdes
importantes para a elaboracdo de um projeto de sistemas embarcados.

Esse fato, dificulta o design de metodologias genéricas, tendo que ser adaptado
o projeto para cada componente escolhido. Portanto, a implementacao universal de
frameworks de desenvolvimento frente a esta heterogeneidade ndo € uma tarefa facil
(SANCHEZ-IBORRA; SKARMETA, 2020).
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2222 McuU

Para que a integracéo de sistemas embarcados, pequenos e de baixo custo,
com o aprendizado de maquinas seja efetiva, deve-se coordenar esforgos para alcancar
essa convergéncia.

A funcéao dos fabricantes de MCU deve ser a de garantir que seus componentes
sejam adequados para integracao direta de ML, que permitird um facil desenvolvimento
de aplicativos com o suporte de software no nivel do dispositivo. A esse respeito, é
importante que os futuros firmwares possam atingir altos niveis de confiabilidade e lidar
com os principais aspectos, como seguranc¢a de dados no dispositivo e operagdes de
transmissao otimizadas.

Um exemplo disso, é a utilizacao da ferramenta Tensor Flow Lite (FLOW,
2021), oriunda da ferramenta Tensor Flow, porém para sistemas com menores
capacidades. Tensor Flow Lite requer um demanda computacional muito menor, pois €
uma ferramenta que néo precisa aprender e sim exercitar o que foi aprendido. Essas
compactacdes sao fundamentais para que o projeto em questao seja desenvolvido
(SANCHEZ-IBORRA; SKARMETA, 2020).

Portanto, a adaptacao das principais estruturas de ciéncia de dados aos
requisitos dos MCUs é crucial para uma ampla expansao de TinyML. Nao apenas
bibliotecas de programacdo, mas também o ciclo de vida de ferramentas de
gerenciamento sdo necessarias para simplificar o desenvolvimento de solucbes,
manuseio de dados.

2.2.3 Exemplos Reais

Ainda que esta area de desenvolvimento de inteligéncia artificial seja nova,
muitos projetos ja foram elaborados e testados mostrando o quao promissor é essa
tecnologia. Além dos projetos citados na secéo 1, pode-se encontrar na literatura outras
aplicagbes que ja fazem o uso dessa tecnologia e outras que podem se beneficiar da
TinyML.

Por exemplo, a manutencédo e o monitoramento de turbinas edlicas remotas
podem ser bastante desafiadoras e demoradas. No entanto, se houvesse uma maneira
de prever de forma proativa que a maquina teria problemas, pode-se fazer a manutencao
preditiva antes de quaisquer falhas. Essa manutengéao preditiva pode levar a economia
de custo significativa devido a tempos de inatividade reduzido e melhor disponibilidade
dos sistemas para maior confiabilidade no produto, o que leva a uma qualidade geral
de servigo mais alta para usudrios finais/clientes (REDDI, 2020).

Existem muitos aplicativos TinyML para manutengao preditiva. Por exemplo,
uma startup australiana, Ping Services, introduziu um novo dispositivo loT que
inspeciona de forma continua e autbnoma uma turbina enquanto ela esté funcionando.
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Ao se fixar magneticamente a parte externa de qualquer turbina e analisar dados
detalhados na borda e dados resumidos na nuvem, o dispositivo loT pode alertar de
forma eficiente e eficaz sobre quaisquer problemas potenciais antes que um problema
surja dentro do turbina (LOMBARDO, 2020).

O TinyML também ja esta sendo usado para monitoramento ecoldgico e
ambiental. Por exemplo, nos ultimos 10 anos, a linha férrea Siliguri-Jalapaiguri na
india teve mais de 200 colises fatais com elefantes. Pesquisadores do Laboratério de
Bioacustica Aplicada da Universidade Politécnica da Catalunha projetaram um sistema
de sensor acustico e térmico inteligente usando modelos de aprendizado de maquina
personalizados que funcionam com energia solar como um sistema de alerta precoce
(SOLANA, 2020).

2.3 TESTE DE ESTANQUEIDADE

Ensaios Nao Destrutivos (END) sao definidos como métodos usados para testar
uma peca, material ou sistema sem prejudicar sua futura usabilidade (PIAZZETTA,
2017). Intuitivamente, ensaios destrutivos provocam a perda da usabilidade do produto,
como ensaios de tragdo para avaliacao de propriedades mecéanicas de uma peca. Para
que a qualidade do um produto se mantenha integra, os END se utilizam de fenémenos
fisicos e a interacdo da peca com algum ambiente externo para assim obter parametros
que possam inferir sobre a qualidade do produto (PIAZZETTA, 2017).

Um dos END mais recorrentes nas industrias € o teste de vazamento, o qual
verifica a existéncia de perda de fluido por descontinuidades no material. O que se
busca medir, controlar ou evitar, é a taxa de vazamento, definida como a quantidade de
gas que atravessa uma secao em um determinado intervalo de tempo.

Sistemas isolados que contém gases indicam a existéncia de vazamentos ao
apresentar uma variacdo em sua pressao interna. Essa variagdo pode ser usada como
determinante para se analisar a taxa de vazamento. Outros métodos tém sido usados
para quantificar ou apenas sinalizar esses vazamentos. Um desses métodos, é a
formagao de bolhas quando objetos com taxas de vazamento superior a 107° Paxm?3/s
sdo submersos em agua (PIAZZETTA, 2017).

O método da bolha tem como objetivo exibir visualmente o desprendimento de
bolhas de uma sistema fechado em um tanque de ensaio, possibilitando a identificacdo
do local do vazamento. Como o sistema de reconhecimento de bolhas, normalmente
€ realizado visualmente por humanos, esse método se encaixa em um método de
analise qualitativa, ou seja, definir se a pega possui ou ndo vazamento. Existem porém,
maneiras de determinar a taxa de vazamento afim de tornar o método quantitativo. A
Figura 5 exibe a utilizacdo de uma proveta graduada que auxilia na quantificacao da
taxa de vazamento. O recipiente recebe a quantidade de gas expelido pelo material
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imerso e armazena o fluido gasoso para medicao de sua quantidade.

Figura 5 — Utilizacdo de proveta em testes de estanqueidade

Fonte: Piazzetta (2017, p.49).

Alguns fatores influenciam na formacao de bolhas, auxiliando na identificagdo
de tais. As propriedades fisicas do liquido e do gas devem ser escolhidas para melhor
adaptacdo do método. Ao se substituir a agua por um liquido de tensao superficial mais
baixa, com a mesma pressao aplicada, € possivel a formag¢do de uma bolha em uma
descontinuidade de diametro trés vezes menor do que com agua. Somado a isso, ao
utilizar um liquido com tensao superficial ainda mais baixa, pode-se detectar taxas de
vazamentos que chegam até cem vezes menores do que o limite de detec¢do quando
as bolhas sao geradas pela agua (PIAZZETTA, 2017).
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3 METODOLOGIA

Esta secao aborda e detalha todos os procedimentos para a realizacao do
trabalho proposto. Primeiramente sera exposto a modelagem fisica do projeto: os
hardwares utilizados, materiais escolhidos para confeccao do modelo de teste e a
montagem de todos os componentes que compdéem o modelo fisico por completo.
Somado a isso, as técnicas de engenharia de software necessarias para a realizagao
do trabalho, também serédo abordadas e discutidas, sendo tais técnicas o viabilizador
mais importante no que se refere a TinyML.

3.1 MODELO DE TESTE

Para obter-se um objeto de estudo da aplicacao do TinyML em testes de
estanqueidade, buscou-se realizar um modelo simples porém suficiente para aplicagéo
dos conceitos de inteligéncia artificial para deteccao de pecas nao conformes no que se
refere a vazamento de fluidos. O tanque a ser preenchido com agua, foi confeccionado
com vidro, assemelhando-se a um aquario. As dimensdes do tanque a ser utilizado séo
20cm x 9cm x 12,5cm, como mostrado na Figura 6.

Figura 6 — Tanque utilizado para modelo fisico (foto do autor).

O corpo de teste escolhido para ser submetido ao estanque foi uma bola de
ténis de mesa, que possuem um formato de facil manuseio com diametro de 4cm.



22

3.1.1 Hardware

O hardware utilizado para inferéncia do teste de estanqueidade, ao apontar
quais pecas estdo conformes no que se refere ao isolamento/vacuo, foi um arduino
Nano 33 BLE Sense with headers (ARDUINO, 2022). A placa vem com uma série de
sensores embutidos:

» Sensor inercial de 9 eixos: 0 que torna esta placa ideal para dispositivos vestiveis;

» sensor de umidade e temperatura: para obter medi¢des precisas das condigdes
ambientais;

 sensor barométrico: para fazer uma estacdo meteorolégica simples;

» microfone: para capturar e analisar o som em tempo real;

» sensor de gesto, proximidade, cor da luz e intensidade da luz: para estimar a
luminosidade da sala ou para detectar se alguém esté se aproximando do quadro.

Figura 7 — Arduino Nano 33 BLE Sense.

Fonte: Arduino (2022).

O Arduino Nano 33 BLE Sense é uma evolugao do Arduino Nano tradicional,
mas com um processador muito mais poderoso, o0 nRF52840 da Nordic Semiconductors,
uma CPU ARM® Cortex™-M4 de 32 bits rodando a 64 MHz. Esses adicionais permitem
programas maiores do que com o Arduino Uno (ele tem 1 MB de memoria de programa,
32 vezes maior), e com muito mais variaveis (a memaéria RAM é 128 vezes maior). O
processador principal inclui outros recursos tais como emparelhamento Bluetooth® via
NFC e modos de consumo de energia ultrabaixo (ARDUINO, 2022).

A principal caracteristica desta placa, além da selecdo de sensores, é a
possibilidade de rodar aplicacdes de inteligéncia artificial utilizando TinyML. Esse
kit possibilita a criacdo de modelos de aprendizado de maquina usando o TensorFlow™
Lite e carrega-los em sua memdéria usando o IDE do Arduino (ARDUINO, 2022).

Para obtencao das imagens capturadas foi utilizado o médulo OV7670, um
mddulo que permite a captura e armazenamento de imagens coloridas pelo Arduino,
com uma taxa de atualizagdo de até 30 frames por segundo, com resolu¢ao maxima
de 640 x 480 Pixels (THOMSEN, 2013).

Para facilitar o acesso dos periféricos do kit, foi utilizado uma uma matriz de
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contato, mais comumente chamada de protoboard, seguindo o0 esquema que pode ser
visto na Figura 8.

Figura 8 — Montagem do hardware para a utilizagao do Arduino e o OV7670
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Fonte: Reddi (2020).

A maioria dos exemplos disponiveis na internet, de TinyML utilizando Arduino
em aplica¢des de deteccdo de imagem, usam como ferramenta de captura das imagens
em tempo real o médulo OV7675, porém nao foi possivel sua aquisicao devido a falta
do mddulo no mercado.

Tanto € que ministrantes de um curso sobre TinyML na plataforma EDX, e
suportada pela Harvard, expdem a situacédo da falta do componente e fornecem a
solucéo e as modificagées necessarias para a utilizagdo do médulo substituto OV7670
para aplicagdes de TinyML no Arduino Nano 33 BLE Sense. As modificagdes no
hardware seguem as instru¢des conforme Figura 9, no qual apenas excluimos a
utilizacao dos pinos 17/18.
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Figura 9 — Tabela de pinos para ligar o OV7670.

VCCi3.3v 1 R:AT
GND 2 GHND
SI0C /8CL 3 SCL/AS
SIOD | SDA 4 SDAT AL
VEYNCJ/VS 5 [al:)
HREF / HS ] Al
PCLK T Al
XCLK ] oa

o7 ] D4

D& 10 DB

[} 1 D5

D4 12 D2

D3 13 Dz

D2 14 DO/RX

D1 (may be |abeked D0} 15 DUTX

D0 {may be labeked D1)* 16 D10

PEN/RET 1w el

FWON | FDN 20 A3

Fonte: Reddi (2020).

As modificagdes no software serdo relatadas mais adiante na Secéo 4.

3.1.2 Software

Na secdo 3.2 sera detalhado cada ciclo da constru¢do de uma aplicacao de
TinyML. Porém o modo como cada passo é desenvolvido depende muito do ambiente
a ser utilizado. A ferramenta TensorFlow é uma das principais bibliotecas de cédigo
aberto para desenvolver e criar modelos de ML (FLOW, 2021).0 TensorFlow sempre
possibilitou um caminho direto para a producdo. Tanto em servidores quanto em
dispositivos finais ou Web, o TensorFlow permite treinar e implantar modelos de
maneira simplificada, independentemente da linguagem ou da plataforma utilizada
(FLOW, 2021).

Figura 10 — Ciclo do TinyML e suas plataformas utilizadas.

Collect Praprocess Evaluate Conwvert Deploy
Data Data Optimize Model Maodel
t i

L

TensorFlow TensorFlow Lie TensarFlow Lite

Fonte: Reddi (2020).
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Como mostrado na Figura 10, utilizando o TensorFLow o usuério consegue
desenhar um modelo apropriado, treinar e avaliar o modelo no que se refere aos dados
coletados, modelo proposto, entre outros. Para este projeto foi utilizado o Google Colab
(COLAB, 2022), plataforma de desenvolvimento que consegue utilizar as fungdes do
TensorFlow.

Para a parte de conversdao do modelo para aplicagdes em smartphones e
dispositivos similares, como mostrado na Figura 10,é representado pela fase em verde
e utiliza-se a uma instancia do Tensor Flow, o TensorFlow Lite.

E por ultimo, para uso em microcontroladores, representado pela fase em
vermelho da Figura 10, utiliza-se o TensorFlow Lite Micro, uma biblioteca para
desenvolvimento em aplicacdes que necessitam compactacao de memoria, economia
de energia, e tudo o que envolve o TinyML. O TensorFlow Lite para microcontroladores
€ escrito em C++ e requer uma plataforma de 32 bits (FLOW, 2021). Como a placa
escolhida foi o Arduino Nano 33 BLE Sense, o ambiente de desenvolvimento utilizado
sera o Arduino IDE (ARDUINO, 2022), um ambiente com recursos que permitem que
se manipule rapidamente placas de desenvolvimento de microcontroladores.

3.2 FLUXO DE DESENVOLVIMENTO DE UM UMA APLICACAO DE TINYML

O desenvolvimento de um modelo de machine learning pode seguir uma
metodologia constituida por etapas padronizadas que alicercam a elaboracao
de qualquer aplicacdo que se utiliza dessa tecnologia. Este padrdo de etapas é
comumente chamado de ciclo de vida do machine learning.

Figura 11 — Ciclo de desenvolvimento para aplicacdes de ML.
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Fonte: See (2021).
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See (2021) se baseia da Figura 11 para explicar cada passo que constitui a
obra completa da confeccdo de um modelo de machine learning, que pode ser usado
para aplicacées de TinyML porém com alguns processos intermediarios que viabilizam
sua utilizacdo em equipamentos que consomem menos memdria, energia, € com uma
resposta rapida para o usuario.

Vale ressaltar que este ciclo foi utilizado para o desenvolvimento do modelo de
validagdo de pecas ao serem submetidas a testes de estanqueidade.

O primeiro estagio parte da definicdo do hardware a ser utilizado, pois no caso
do TinyML, baixo espago em memoria, baixo consumo de energia, € uma boa resposta
em tempos real (laténcia) sdo pré requisitos estabelecidos para todas as aplicagées de
inteligéncia artificial em microcontrolador. E com essas definicbes pode-se escolher o
hardware a ser utilizado.

A plataforma para aplicagées TinyML Edge Impulse disponibiliza uma lista de
hardware suportados em seu ambiente de desenvolvimento, conforme Tabela 1.

Tabela 1 — Hardwares apropriados para TinyML

Hardwares

ST B-L475E-I0T01A (IoT Discovery Kit)
Arduino Nano 33 BLE Sense
Arduino Portenta H7 + Vision shield
Eta Compute ECM3532 Al Sensor
Eta Compute ECM3532 Al Vision
OpenMV Cam H7 Plus
Himax WE-I Plus
Nordic Semiconductor nRF52840 DK
Nordic Semiconductor nRF5340 DK
Nordic Semiconductor nRF9160 DK
Nordic Semiconductor Thingy:91
Silicon Labs Thunderboard Sense 2
Sony’s Spresense
Syntiant TinyML Board
TI CC1352P LaunchPad
Raspberry Pi 4
NVIDIA Jetson Nano

Fonte: Impulse (2022).

Apés a definicdo do hardware e sensores que serdo compativeis com o modelo
a ser criado, inicia-se efetivamente no ciclo de vida da machine learning aplicada a
modelos reduzidos.
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3.2.1 Aquisicao de dados

Com os requisitos de projeto ja definidos, inicia-se a coleta de dados que auxilia
na previsdo e categoriza¢ao das variaveis de interesse.

Este processo de coleta de dados, pode incluir tanto a acdo ativa e autoral
de adquirir dados, como a utilizacado de conjunto de informacgdes ja existentes e
direcionadas para certas aplicagdes, como por exemplo a CIFAR-10, um banco de
dados que consiste em 60.000 imagens coloridas 32x32 em 10 classes (carro,aviao,
gato), com 6.000 imagens por classe.

Existem 50.000 imagens de treinamento e 10.000 imagens de teste. Com este
pacote de dados, é possivel treinar um modelo a reconhecer as classes abrangidas
neste conjunto (KRIZHEVSKY, 2009).

Em aplicages reais, como citado na segao 2.2.3, normalmente esses conjuntos
de dados séo criados pelo préprio desenvolvedor do modelo. A aplicacao do teste de
estanqueidade nao foi diferente.

Geralmente, esse € um dos estagios mais demorados, pois pode ser dificil e
demorado selecionar um conjunto de dados suficientemente grande para garantir a
precisdo do modelo, levando em consideracao todas as variaveis no que se refere a
classificagéo e reconhecimento inteligente.

Por exemplo, modelos que utilizam imagens para detectar ou classificar objetos
precisam levar em consideragcao a luminosidade em suas inferéncias, ou seja, se o
modelo for aplicado em um local aberto, imagens no periodo da noite devem ser parte
da base de dados utilizadas para o treinamento do modelo de inteligéncia artificial
(REDDI, 2020).

Apos a coleta de dados, deve-se fazer a classificacao destes dados para que a
aplicacao saiba como definir as amostras que constantemente serdo inseridas em seu
sistema. Em certas ocasides essas classificacbes podem requirir certo dominio técnico,
por exemplo, em um modelo de analise de resultados médicos.

Por ultimo, sempre deve-se manter o refinamento da base de dados, pois a
probabilidade de inserir amostras repetidas ou inuteis € grande e a possibilidade de
faltar amostras que cubram todas as variaveis relacionadas aquela aplicacao, também
€ grande.

Para o desenvolvimento do projeto em questéo, foram utilizados 6 bolas de
ténis de mesa com diferentes tipos de furos, para que ao serem mergulhadas em agua,
exibissem diferentes padrbes de bolhas.

No momento da imersao destes diferentes corpos de prova, foram tomadas
diversas fotos que constituiram a base de dados e a classificacdo de pecas com
deformidades. A base de dados relacionadas com pecas nao conformes foi classificada
como NOK (Nao OK) e possuia 94 arquivos.
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Figura 12 — Pecas com deformidades (foto do autor).

O mesmo foi feito para as pecas conformes. As fotos foram tiradas quando
imersas no tanque com agua e constitui-se uma base de dados denominada OK com
89 arquivos.

Figura 13 — Pecas em conformidade (foto do autor).
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3.2.2 Preparacao dos dados

Com a base de dados pronta para alimentar a rede neural, deve-se preparar
e extrair as informacdes que serdo utilizadas para ensinar a maquina suas fungdes.
Antes de fazer a extragdo destes dados um processo importante para tornar a base de
dados eficiente é a data augmentation.

Data augmentation € uma estratégia de aumentar a base de dados buscando
ampliar as possibilidades de como um dado pode ser apresentado (ZHU, 2020).

Por exemplo, se em uma aplicacao que diferencie cachorros e gatos, caso a
base de dados possua apenas imagens dos animais na vertical, a possibilidade da
inferéncia falhar caso um cachorro esteja na horizontal é relevante.

Existem varios métodos de data augmentation: transformacdo geométrica,
transformacéao de cor, transformacao de reflexao rotativa, injecao de ruido, entre
outros (ZHU, 2020). A Figura 14 exibe o resultado de um tipo de transformacao e
complemento de dados.

Figura 14 — Fotos de Raio-x ap6s data augmentation.
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Fonte: Zhu (2020).

Com a base de dados pronta para alimentar a rede, deve-se ter em mente que
0 mesmo dado que compde o dataset, ndo serd 0 mesmo que sera colocado no modelo
de aprendizado de maquina para ser inferido. Deve-se extrair algumas configuragdes
gue minimizem a quantidade de informacdes e facilite o reconhecimento da rede neural
em detectar as informacdes propostas previamente.

Por exemplo, um detector de imagem captura um sinal continuo no tempo e o
transforma para um dado de dominio da frequéncia. Essa transformacao € feita usando-
se a Transformada de Fourier, que possibilita uma analise discreta das informacdes
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que chegam pelos sensores (REDDI, 2020).

Tendo em vista que o objetivo do TinyML é de efetuar as operagdes que
possibilitam a inteligéncia artificial, porém com um gasto computacional baixo no que
se refere a memodria utilizada e ainda uma baixa laténcia, a solucéo é a utilizacao da
transformada rapida de Fourier (FFT) localizada em uma biblioteca chamada KISS FFT
que faz parte da interface chamada de TensorflowLite Micro, que seria a compactagéo
de todos os métodos do machine learning para rodar em microcontroladores.

Aplicando-se a FFT, podemos analisar a intensidade (em cor) de cada
frequéncia. Essa analise em cor chama-se Espectrograma.

Figura 15 — Conversao de de um sinal de audio para o espectograma.
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Fonte: Reddi (2020).

Um espectrograma é um dado melhor de entrada para inferéncias em algumas
aplicacoes de inteligéncias artificiais, pois visualmente a rede neural pode diferenciar,
por exemplo, as frequéncias geradas ao se dizer "yes"e "no", como mostrado na Figura
16.
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Figura 16 — Exibicdo de duas palavras distintas em um espectograma.
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Fonte: Reddi (2020).

Ainda que, pela Figura 16, a inferéncia da rede neural para diferenciar sinais
capturados por sensores seja facilitado pela utilizacdo da FFT, ainda pode-se perceber
que as imagens geradas ainda ndo sao bem claras. De igual maneira que o ouvido
humano por exemplo, ignora baixas frequéncias, pode-se aplicar 0 mesmo raciocinio
para os espectrogramas. Ao aplicar um filtro chamado de Mel Filter Bank (REDDI, 2020),
tem-se como saida Mel Frequency Cepstral Coefficient (MFCC), mostrado na Figura 17 .
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Figura 17 — Exibicdo de duas palavras distintas apds passagem por um filtro.

Fonte: Reddi (2020).

Com isso, a rede neural possui dados mais simples para fazer as inferéncias de
uma maneira que consuma baixa memaria, com uma resposta rapida e menor consumo
de energia. Com a base de dados pronta para alimentar a rede, deve-se analisar qual
modelo de inteligéncia de maquina sera a melhor para o tipo de aplicagao vigente.

No caso da classificagdo de imagens é utilizado redes convolucionais para a
extracao de informagdes relevantes para a classificacdo. A convolucao é a aplicacao
de filtros que determinam que tipos de informacgdes serao retidas e eliminadas.

Figura 18 — (a) Imagens convolucionadas, (b) imagens.

Fonte: Reddi (2020).

A Figura 18 exibe imagens e seus respectivos resultados apds a convolucéo.
Com isso a rede neural trabalha com menos informagdes e mais eficaz para assim
realizar a classificagdo. Existem diversas técnicas de aprendizado de maquina. Cabe
entdo ao engenheiro/desenvolvedor TinyML avaliar os pds e contra de cada modelo e
definir a técnica que melhor se aplica para o uso proposto (REDDI, 2020).

3.2.3 Desenvolvimento do Modelo

As etapas anteriores se concentram na preparagao, extracao e refinamento
dos dados para serem aplicados em um modelo de aprendizagem de maquina. Ou
seja, assim que um conjunto de dados viavel estiver disponivel, a etapa seguinte
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€ a adequacao destes dados e a aplicacdo de um modelo que produza o melhor
desempenho (REDDI, 2020).

A habilidade do desenvolvedor de aplicacées envolvendo TinyML se concentra
em adequar aplicacdes reais com as técnicas mais apropriadas para cada caso,
selecionando o melhor modelo de treinamento para o conjunto de dados disponivel
para a situacao real em que o sistema ird atuar.

Por exemplo, a regressao linear pode ser eficiente em situacbes onde a
interpretabilidade é fundamental, porém esta restrita a um conjunto de funcgdes lineares.
Por outro lado, as RNAs podem oferecer alto desempenho, pois sdo capazes de
modelar a distribuicdo de dados ndo lineares de forma mais eficaz, mas sdo menos
interpretaveis para o usuario (REDDI, 2020).

Vale ressaltar que ap6s a definicAo do modelo, é preciso ajustar as
configuragées para um melhor desempenho. Como mostrado na Figura 11, esse
ajuste é representado pelo icone Configuration. Por exemplo, em uma regressao linear,
podemos ajustar e definir um melhor modelo ao combinar da melhor forma possivel o
gradiente com sua taxa de aprendizado.

3.2.4 Validacao do modelo

Para que o modelo desenvolvido atue dentro do esperado, deve-se treinar este
modelo, ou seja, analisar como a rede neural classifica os dados de entrada que foram
selecionados anteriormente na Se¢éo 3.2.1.

Neste trabalho, uma rede neural processa todas as fotos obtidas no teste de
estanqueidade como entradas e classifica as pegas como OK ou ndo OK, assim a rede
vai atribuindo pesos para os nés podendo assim classificar outras fotos além das fotos
que fazem parte da base de dados.

Apébs o primeiro treinamento, para que a rede nao tenha apenas um unico
contato com uma unica base de dados, passamos para a parte de teste e validacéo
para prevenir que o modelo ndo tenha apenas um bom desempenho restrito a uma
base de dados.

Esse é o motivo pelo qual separamos o dados em dados de treinamento,
teste e validacao, e assim dar ao sistema uma maior gama de situagdes para melhor
desempenho em seu papel (REDDI, 2020).

3.2.5 Deploy do modelo

O ultimo estagio do ciclo envolve o deploy, ou seja, o upload do que foi
desenvolvido com ajustes que o adaptem ao microcontrolador, para aplicagoes TinyML.
Segundo Reddi (2020), essa é uma das fases mais importantes.

O tamanho do modelo precisa ser reduzido suficientemente para se encaixar
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perfeitamente nos dispositivos de sistemas embarcados. Para isso, métodos como o
Pruning e a quantizagcéo sao aplicados.

Pruning, do inglés podar, tratando-se de inteligéncia artificial, € um método
de reduzir excessos e 0 tamanho de modelos computacionais, tanto como RNA de
treinamento, arvore de decisdes, entre outros (RANJAN, 2021). Por exemplo, no caso
de RNA, pode-se reduzir o numero de camadas e/ou neurénios.

Existem algumas razdes para a aplicacao do Pruning, sendo elas: evitar o
overfitting (quando um modelo se ajusta perfeitamente a um conjunto de dados mas
se mostra ineficaz para prever novos resultados), criar versées mais compactas dos
modelos computacionais com uma perda insignificante em sua precisao e reduzir a
complexidade dos modelos e seu tempo de inferéncia (RANJAN, 2021).

Para uma melhor compactagdo do modelo e ajudar na redugdo computacional,
no gasto de energia e na velocidade de inferéncia apds o Pruning, pode-ser mesclar o
método de quantizacao, o qual se baseia na reducéo de bits dos pesos da rede neural
sem mudar a estrutura da rede, diferentemente do Pruning (KIM, 2021).

A quantizagdo é um método que visa minimizar o consumo de energia € o
tempo de operacéo da aplicacao ao realizar operacdes matematicas e de acumulacao
de dados (gerenciamento de memdria). Este objetivo é alcancado reduzindo os
parametros geralmente expressados por dados de 32-bits do tipo real, para um tipo
significantemente menor (KIM, 2021). Essa conversao reducional pode ser feita para
diversos tipos, entre eles: inteiro, ponto-fixo, escala logaritmica (KIM, 2021).

Existem duas formas de se aplicar a quantizagdo: Quantizacéo pds-treinamento
(PTQ), e a quantizacao durante o treinamento (QAT). Embora o PTQ seja geralmente
menos preciso do que QAT, é mais adequado para a fase de inferéncia porque pode ser
realizado imediatamente com apenas parametros pré-treinados sem ajustes adicionais
(KIM, 2021).

Depois de todos esses estagios, o monitoramento continuo do modelo
no ambiente de producdo geralmente é necessario para garantir que ele esteja
funcionando de forma eficaz. Se, apds todas essas etapas, o desempenho do modelo
for insatisfatorio no ambiente de producao, o0 modelo devera ser atualizado. Isso pode
ser feito usando novos requisitos de projeto, dados ou técnicas de modelagem. Essa é
a esséncia do ciclo de vida do aprendizado de maquina.



35

4 DESENVOLVIMENTO

Na presente secao, serao discutidas e apresentadas todas as operacdes
realizadas para o desenvolvimento do trabalho, como também toda a parte pratica
vista na Secédo 3.2. Ou seja, toda a parte tedrica do ciclo de confeccdo de um sistema
TinyML sera detalhado na pratica.

4.1 PREPARACAO DO SOFTWARE PARA DESENVOLVIMENTO DO TINYML

O download do Arduino IDE por si s6 ja traz diversas funcionalidades basicas
de implementacao em dispositivos/microcontroladores e placas de desenvolvimento
convencionais. Para projetos que envolvem machine learning algumas acdes adicionais
devem ser realizadas para que a execucao destes projetos seja bem sucedida.

Uma das principais vantagens que o Arduino IDE oferece é a portabilidade do
c6digo que vocé escreve para uma ou outra placa do mesmo padrdo ou até mesmo na
portabilidade de cédigo para placas afiliadas.

O primeiro procedimento executado foi o download da placa Arduino Nano 33
BLE Sense. Na opcéao gerenciador de placas, busca-se a placa denominada Arduino
Mbed OS NANO Boards e instala-se a versao 2.3.1 ou a mais atual, como mostrado na
Figura 19.

Figura 19 — Placa Arduino Mbed OS NANO (fonte do autor).

o Gerenciador de Placas X
Tipo | Todos | |mbed nano|

Arduino Mbed 05 Nano Boards -

by Arduino versdo 3.1.1 INSTALLED

Placas incluidas nesse pacote:

Arduine Nano 22 BLE, Arduino Nano 33 BLE Sense, Arduino Nano RP2040 Connect.

Cnline Help

More Info

Seledionar ver... Instalar Remover

[DEPRECATED - Please install standal packages] Arduino Mbed 0S Boards

by Arduino DEPRECATED

Placas incluidas nesse pacote:

Arduino Nano 33 BLE, Arduino Mano 33 BLE Sense, Arduino Nano RP2040 Connect, Arduino Portenta H7, Arduino Edge Control,
Raspberry Pi Pico, Nicla Sense ME, Arduino Nicla Vision.

Online Help

More Info

w

Fechar

Outro recurso de grande valia disponivel na plataforma IDE é a vasta variedade
de bibliotecas que realizam diversas funcdes referentes a diversos hardwares, como
interface com sensores, manipulagcdo de determinados tipos de dados, etc. As
bibliotecas utilizadas no projeto sao:
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Arduino TensorFlowLite
Harvard TinyMLx
Arduino LSM9DS1
ArduinoBLE

As bibliotecas acima permitem a utilizacdo das funcbes do TensorFlow,
auxiliam na comunicacao da placa com o sensor LSM9DS1 ou 12C que realiza as
leituras do acelerémetro, giroscdpio e magnetémetro, entre outras fungdes importantes
para o funcionamento do sistema TinyML. Por ultimo, foi configurado alguns parametros
que auxiliam na apuracao de erros e visualizagao dos resultados. Ao entrar na janela
preferéncias, deve-se deixar como marcado as seguintes opg¢des conforme mostrado
na Figura 20.

Figura 20 — Op¢des de visualizacao para depuragao dos codigos (fonte do autor).

| Configuracies Rede |

| Local do Sketchbook:

e Navegador
Idioma do editor: System Default ~ | {requer reinicalizac3o do Arduino)

T Tamanho da fonte do editor: 12
Escala de interface: Automatico | 100 5 % (requer reinidalizac3o do Arduino)

| Theme: Default theme - | {requer reinicializacdo do Arduino)

Mastrar mensagens de saida durante: compilacdo carregar

Avisos do compilador: Menhum - |

Mostrar nimeros de Iinhas\/ Hahilitar Dobramento de Cédigo( :
| Verificar cddige depois de carregar [[] Usar editor externo

Checar atualizagies ao iniciar Salve ao verificar ou carregar

[ use accessibility features

URLs Adicionais para Gerenciadores de Placas: ﬁ

C:\Users\EX_EMETIO4. EMBRACO\AppData'L ocalArduino 15Ypreferences. txt

OK Cancelar

Isso permitira uma maior facilidade ao encontrar erros de compilagao,
incompatibilidade, sintaxe e entre outros.

4.2 TESTES

Com o intuito de testar o hardware e sua funcionalidade, rodou-se alguns
programas testes retirados do curso oferecido pela Harvard, Deploynig TinyML (REDDI,
2020). O hardware montado pode ser visto na Figura 21.
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Figura 21 — Hardware preparado para utilizagao (fonte do autor).

O primeiro programa teste chamado de BLink, é retirado da prépria plataforma
Arduino IDE, que fornece alguns cddigos de exemplos, tanto para a familiarizagéo do
usuario como também para teste de hardware.

O Blink, por si s, tem a funcionalidade de testar a comunicagéo entre o
hardware e o ambiente de desenvolvimento, pois 0 cddigo executa no Arduino a agéo
de acender e apagar um LED. O fluxograma exposto na Figura 22 exibe a estrutura do
Blink. Apds o upload do cddigo no hardware, o sistema se comportou como esperado,
0 que comprova que a comunicagao entre as portas do computador e a placa do
Arduino estao funcionando da maneira correta.

Figura 22 — Fluxograma do cédigo Blink (fonte do autor).

Configura
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O seguinte teste a ser realizado, foi o de verificagdo da biblioteca TensorFlow
Lite Micro, exemplo também tirado da plataforma Arduino IDE. O nome do arquivo
executado no hardware é "Hello World".

O conjunto de codigos Hello World roda um modelo de rede neural que capta
um valor qualquer para X, e faz uma previsdo para seu valor dentro do ciclo geométrico,
representado pelo seu seno, que resultaria um valor Y. Visualmente, o sinal do seno é
uma curva suave periédica variando de -1 a 1. Este padrdo se encaixa perfeitamente
para controle de piscar de luzes.

Embora o resultado visualmente ndo seja muito diferente do que visto no
exemplo do Blink, pois a LED acendera e apagara, é na estrutura do programa que
comandard as acoes do LED que reside a diferenca.

Como visto, as RNAs aprendem padrbdes antes exposto a elas na etapa de
treinamento, podendo assim fazer inferéncias de dados de entradas futuras. Apesar
de ser uma operagao basica, ela € valida para testar a gestao dos modelos de redes,
as inferéncias, e as demais agcdes que compde um cédigo de redes neurais artificiais
utilizando-se da biblioteca TensorFlow Lite Micro. Apés o carregamento do codigo para
o hardware, o sistema se comportou como esperado.

A préxima rodada de testes realizados foram para certificar a funcionalidade
dos sensores existentes no Arduino Nano 33 Ble. Ainda que o Unico sensor utilizado
foi o visual, ou seja, o médulo OV7670, € importante o teste dos outros sensores,
para certificar que a placa em si e todos os seus componentes funcionam de maneira
integral.

O primeiro sensor testado foi o microfone. O script rodado também é retirado
de uma base de exemplos, porém dessa vez, € uma base advinda da biblioteca
Harvard TinyMLx. O nome do arquivo rodado é encontrado por test microphone, e sua
funcéao principal é captar o som apds enviar a palavra "click". No monitor serial e no
plotter serial podemos ver a representacao em forma de onda do que foi capturado
pelo microfone do Arduino. A Figura 23, representa o que foi capturado pelo microfone,
enquanto esse esta em um escritério de Tl (Tecnologia da Informagao) de uma
empresa de compressores em Joinville.

Figura 23 — Captura de um ruido ambiente pelo microfone (fonte do autor).
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Ja a Figura 24, representa a forma de onda de uma pessoa falando com o
microfone perto de sua boca.

Figura 24 — Captura da fala de uma pessoa pelo microfone (fonte do autor).
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Com os resultados obtidos acima, pode-se verificar que o sensor de microfone,
corresponde satisfatoriamente. Também, fica certificado que o monitor e o plotter serial
respondem bem as saidas que o Arduino envia.

O préximo sensor testado foi a camera, componente essencial do projeto, pois
€ pela analise das imagens coletadas através do OV7670 que sera feita a inferéncia se
a pega esta boa ou ndo. Como no exemplo do microfone, o codigo é retirado do acervo
de exemplos da biblioteca Harvard TinyML. O cédigo permite a opcao de captura que
gera uma sequéncia de digitos hexadecimais, com os quais, através de um c6digo no
Google Colab, pode-se ver a imagem capturada.

Figura 25 — Captura de imagem pelo moédulo OV7670 (foto do autor).

Como o codigo de exemplo foi desenvolvido para o médulo OV7675, deve-se
fazer uma mudanca no cédigo de teste da camera. Na parte de inicializacao da camera,
no campo no qual esta escrito OV7675, deve-se mudar para 0V7670. O trecho do
codigo em questao, encontra-se na Figura 26.
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Figura 26 — Mudanca no cédigo de teste para o0 médulo OV7670 (fonte do autor).

/ Initialize the 0OV7675 camera
if(!Camera.begin(QCIF, RGB565, 1 0V7675)) {
Serial.println(“Failed to initialize camera”);
While(1);

Um teste adicional relacionado somente ao funcionamento da camera foi
executado para verificar o processamento e envio de informagdes em tempo real.
As imagens mostradas pelo software Processing (PROCESSING, 2022) em certos
intervalos de tempo continham algum ruido porém podia-se ver nitidamente o cenario
apontado pelo OV7670.

4.3 DESENVOLVIMENTO DA APLICACAO E CORRELAGAO COM O CICLO DE
DESENVOLVIMENTO TINYML

Como visto na Segado 3.2.1, a aquisicdo de dados € o primeiro passo de
desenvolvimento da aplicagao que realizara a deteccao/classificacdo das entradas lidas
pelo o sensor. Visto que o cendrio de teste de estanqueidade ndo varia no que se refere
a variagao de situagdes, o conjunto de dados formado n&o precisou ter uma quantidade
excessiva de dados.

4.3.1 Preparacao dos dados

Para manter a assertividade das previsdes feitas,deve-se padronizar o ambiente
qgue se encontra o tanque, pois como mostrado na Figura 13, o aquario utilizado
encontra-se acima de uma superficie branca. Sendo assim, deve-se manter esse
padrdo, ou caso o ambiente de teste varie, deve-se levar em consideragdo essas
variacdes na criagao da base de dados.

Os primeiros passos de desenvolvimento se concentram na ferramenta Google
Colab. Esta ferramenta possibilita verificar a funcionalidade priméria do sistema, como
esta sendo visto os dados de treinamento, como 0 modelo proposto se comporta apos
o treinamento e como esta a assertividade da inferéncia do modelo em nuvem. Estas
primeiras etapas estao baseadas na utilizagdo da biblioteca TensorFlow.

Com isso, foi usado a base de dados ja citadas, OK e NOK, e para manipulagao
das fotos no Colab, foram criadas pastas com os respectivos nomes no Google Drive,
assim, com algumas funcdées do médulo OS (mdédulo para ler ou escrever um arquivo;
manipular estruturas de diretdrios; entre outros) do Python podemos manipular esses
arquivos via seus diretérios para fornecer os dados a rede neural. Foi criado um objeto
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de treinamento e validacao para as condicdes OK e NOK. Assim podemos indicar ao
nosso modelo o0 que é uma peca valida ou ndo, pela separagao dos diretdrios existentes.

Figura 27 — Classificagao e separagao das imagens.
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Fonte: Reddi (2020).

O exemplo acima retrata como ¢ feita a rotulagéo para que uma rede diferencie
homens de cavalos. A mesma estratégia foi adotada neste trabalho. Foi criado um
diretério para as imagens de treinamento e esse diretério contém uma subdivisdo em
duas pastas: uma rotulada como pecas OK e outra NOK. Replica-se a mesma ideia
para o diretdrio de validagéo.

Com a biblioteca TensorFlow é possivel a utilizacdo do parametro
ImageDataGenerator para realizar as modificacées necessérias e transformar um
banco de dados simples em um banco de dados robusto e treinavel.

Na Figura 28, podemos ver a utilizacdo do ImageDataGenerator, onde utiliza-se
a variavel rescale para normalizar as imagens dividindo-as por 255. O préximo passo
seria a utilizacao de fungdes que generalizem o banco de dados, metodologia chamada
de Data Augmentation.

Como dito anteriormente, as possiveis variacdes dentro do cenario do teste
de estanqueidade s&o, em quantidade, pequenas. Com isso, as fotos adicionadas
ao banco ja foram pensadas para abranger, por exemplo, a posicao do aco utilizado
para imergir a bolinha. De igual maneira, no cddigo esta comentado as operacdes de
modificagdes para conhecimento em aplicagdes que sejam necessarias.

O método rotation range rotaciona aleatoriamente todas as imagens do arquivo,
para a esquerda ou direita. Pode-se perceber que € possivel controlar o grau de rotagao.
Na imagem em questao, as imagens seriam rotacionadas em 40 graus.

As variaveis shift range deslocam as imagens para evitar apenas o aprendizado
de imagens centralizadas. Como a camera da nossa aplicacdo estara fixa, e em
processos industriais as posi¢cdes também sao fixas, este parametro nao € necessario.
O valor de 0.2 na linha comentada da varidvel em questéao indica a porcentagem de
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deslocamento da imagem.

Figura 28 — Codigo para aprimoramento do banco de dados (fonte do autor).

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGensrator

train_datagen = ImageDataGensrator(
rescale=1. /725G,
#rotation_range=48,
#width_shift_range=8.2,
#height_shift_range=8.2,
#shear_range=8.2,
#zoom_range=e.2,
#horizontal flip=True,
#fill mode="nearest’

)

train_generator = train_datagen.flow_from_directory(
'fcontent/drive/My Drive/NOK-0K',
target size=(126, 18@),
batch_size=128,
class_mode="binary")

validation_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255)

validation_generator = validation_datagen.flow_from_directory(
'fcontent/drive/My Drive/NOK-OK-validation®,
target_size=(186, 18@),
class_mode="binary")

A variavel shear range realiza deslocamentos angulares chamados de skewing,
essa funcao se diferencia do rotation scale, pois a ultima realiza a rotacdo no eixo
perpendicular a foto. A primeira é a combinagdo dos eixos horizontais e verticais
paralelos a foto. Zoom range, amplia a foto fazendo com que parte da imagem original
se perca. Ou seja, no caso de uma foto de humanos, a foto seria ampliada porém
somente acima da cintura se manteria na foto. O parametro Zoom range ajuda no
reconhecimento de uma imagem, sem precisar analisar a imagem por completo.

Ja a variavel horizontal flip faz o espelhamento horizontal da imagem. Por ultimo,
filLmode preenche alguns pixels que ficaram vazios devido as mudancgas realizadas,
por exemplo, em um rotagédo. O paramentro nearest preenhe os pixels vazios com os
mesmos valores dos pixels vizinhos que possuem alguma informagéo.

Apbs a utilizagéo do artificio ImageDataGenerator, podemos criar uma base de
treinamento indicando o diretério das imagens. Pela variavel target size, consegue-se
redefinir o tamanho das imagens ap6s a normalizacado. O parametro batch size separa
as imagens em lotes.

A ultima variavel, class_mode, define a quantidade de classificagcdes de sua
base de dados e também do sistema como um todo. Existem dois tipos: binary quando
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existem dois tipos de classificacdo (no caso da aplicacado em questao, OK e NOK) e
categorical quando existem mais de duas categorias de classificacao.

Essa operacéo é feita tanto para a base de dados de treinamento quanto para
a base de dados de validacao, garantido assim, que a melhoria se estenda para todas
as fases de treinamento da rede neural a ser utilizada.

4.3.2 Desenvolvimento e treinamento do modelo

A rede neural escolhida para o modelo de classficacao foi a CNN, do inglés
Convolutional Neural Network, em portugués Redes Neurais Convolucionais. Segundo
Lee et al. (2019), a CNN é um rede neural que provou ser usada com sucesso em Varios
campos (reconhecimento/classificagdo de imagem, reconhecimento de voz, traducéo
de idiomas).

A maior vantagem da utilizacdo das CNN é a utilizacdo de pesos e termos
constantes em funcbes para a extracdo de elementos de imagem que facilitam o
reconhecimento de imagens complexas. Esses elementos extraidos formam dados
que realgam o brilho, linhas horizontais e verticais, entre outras formas complexas que
compdem a construcao de uma imagem (LEE et al., 2019).

A Figura 29 mostra como foi aplicado o CNN e como se estrutura em cédigo
uma rede neural convolucional.

Figura 29 — Codigo para definicdo de um modelo (fonte do autor).

model = tf.keras.models.Sequential(]

tf.keras.layers.Conv2D(8, (3,3), activation="relu', input_shape=(188, 188, 3)),
tf.keras.layers.MaxPooling2D(2, 2),

tf.keras.layers.Conv2D(16, (3,3), activation="relu'),
tf.keras.layers.MaxPooling2D(2,2),

tf.keras.layers.Conv2D(32, (3,3), activation='relu"),
tf.keras.layers.MaxPooling2D(2,2),

tf.keras.layers.Conv2D(64, (3,3), activation="relu'),
tf.keras.layers.MaxPooling2D(2,2),

tf.keras.layers.Flatten(),

tf.keras.layers.Dense(128, activation="relu'),
tf.keras.layers.Dense(32, activation="relu")},

tf.keras.layers.Dense(l, activation="sigmoid")

D

Cada camada da rede acima tem uma fungao especifica. A juncdo dessas
funcgdes formam a definicdo da CNN. A camada de convolugéo, representada pela
variavel tf.feras.layers.Conv2D, é responsavel por extrair o conteudo da imagem,
transformando em dados. Essa transformacéo ocorre por meio da aplicacao de filtros
qgue retém as informagdes de interesse das imagens.
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A camada de Pooling, apresentada como tf.feras.layers.MaxPooling2D recebe
a informacgao filtrada pela etapa de convolucdo e simplifica essa informacgao,
transformando os dados, normalmente recebidos em uma matriz, em um unico valor.
Apébs a passagem por 4 camadas do conjunto convolucdo-Polling, a informacdes é
passada para uma camada totalmente conectada, tf.feras.layers.Flatten. Essa camada
pega a saida das camadas anteriores, faz uma redugéo e as transforma em um unico
vetor que pode ser uma entrada para a préxima etapa.

As proximas duas camadas, tf.feras.layers.Dense fazem, respectivamente,
as funcgdes de: coletar a informagdo da camada anterior e aplicar pesos e termos
constantes para fazer a previsdo correta. E a ultima fornece ao usuario/programa a
probabilidade final da inferéncia constatada diante das imagens.

Figura 30 — Cddigo para compilagdo de um modelo (fonte do autor).

from tensorflow.keras.optimizers import RMSprop

optimizer = RMSprop(learning_rate=8.8881)

model.compile(loss="binary_crossentropy’,
optimizer=optimizer,
metrics=["acc'])

Apés a adicdo das camadas, deve-se compilar o0 modelo para que ele se
torne efetivo. O método compile realiza essa fungéao. O argumento optimizer é um dos
argumentos necessarios para se compilar um modelo. O escolhido para este caso foi o
RMSprop, dado sua alta performance para aplicacdes de reconhecimento de imagem
conforme citado e exposto por Zaheer e Shaziya (2019).

O objetivo das loss functions é calcular a quantidade que um modelo deve
procurar minimizar durante o treinamento. A biblioteca TF Keras recomenda a utilizacdo
da binary cross_entropy para aplicagées de classificacdo binaria (1 ou 0).

Por ultimo, o argumento metrics € uma fungdo usada para avaliar o
desempenho do seu modelo. A funcéo escolhida foi a acc, abreviacdo de accuracy que
calcula a frequéncia de previsdes corretas.

Figura 31 — Codigo para treinamento de um modelo (fonte do autor).

history = model.fit(
train_generator,
steps_per epoch=8,
epochs=2,
verbose=1,
validation_data=validation_generator)

Para o treinamento, utilizamos o método fit da nossa classe model, conforme
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a Figura 31. Inclui-se as base de dados de treinamento e validagcédo criadas pelo
ImageDataGenerator e as variaveis que deve-se ter atengédo sédo as: steps per epochs
e epochs. Epochs representa quantos ciclos de treinamento serdo realizados
efetivamente, e steps per epochs quantos passos serdo dados em um ciclo. Ao alterar
essas variaveis, pode-se chegar a uma maior precisdo do modelo.

4.3.3 Otimizacoes e deploy do modelo

Para realizar o deploy do modelo treinado para realizar as inferéncias, conforme
a Sec¢do 3.2.5, deve-se realizar algumas técnicas de otimiza¢ao e conversdo para que
0 modelo se encaixe no dispositivo final a ser utilizado. O primeiro método aplicado foi
o de quantizacao durante o treinamento (QAT).

Figura 32 — Codigo para quantizacao de um modelo (fonte do autor).

! pip install -q tensorflow-model-optimization
import tensorflow model optimization as tfmot

quantize model = tfmot.guantization.keras.quantize model

# g_aware stands for for quantization aware.
g_aware _model = quantize model(model)

# “guantize model® requires a recompile.
g_aware model.compile(loss="binary crossentropy’,
optimizer=optimizer,

metrics=["acc'])

g_aware _model.summary()

g_aware model.fit(
train_generator,
steps_per epoch=8,
epochs=2,
verbose=1,
validation data=validation generator)

Os passos para realizar a quantizagao QAT sao bem simples. A Figura 32
comeca mostrando as dependéncias necessarias para a utilizagao. Na quarta linha
efetiva-se a conversdo para um modelo quantizado e, ap0s isso € necessario a
compilagdo do modelo e seu treinamento subsequente, assim como no treinamento
de um modelo ndo quantizado. Vale ressaltar que neste exemplo foi realizado dois
treinamentos, com fins explicativos, antes e durante a quantizacao. Porém, pode-se e
se torna mais vantajoso realizar apenas durante a quantizagéo.
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Figura 33 — Cddigo para otimizacdo de um modelo (fonte do autor).

export_dir = "saved_model’
tf.saved_model.save(g_aware_model, export_dir)

import pathlib
converter = tf.lite.TFLiteConverter.from_saved model(export_dir)

converter.optimizations = [tf.lite.Optimize.DEFAULT]
tflite_model = converter.convert()

Os ultimos passos seriam: realizagao da otimizacao e a conversao. O cédigo
acima, realiza a otimizagé&o simultaneamente com a conversdo. Para iniciar a conversao,
salvamos o modelo utilizando o argumento saved model, que salva argumentos,
parametros e arquivos em um formato comum para a utilizagdo em diversas aplicacoes
como microcontroladores, smartphones e etc. As trés Ultimas linhas realizam a
conversao e otimizacao.

Vale detalhar que a opgéao tf.lite.Optimize. DEFAULT pode ser substituida
por tf.lite.Optimize.FOR_SIZE e tf.lite.Optimize.FOR LATENCY, otimizando assim em
tamanho e laténcia respectivamente. A opgdo DEFAULT realiza a otimizagao das duas
maneiras, que é interessante e importante no caso da aplicacao.

Como o desenvolvimento em microcontroladores € feito no Arduino IDE,
deve-se por ultimo gerar (realizar a conversdo) um arquivo em .cc para sua utilizagao.
Este processo € a conversédo de TFLite para TFLite Micro.

Figura 34 — Codigo para conversao de um modelo (fonte do autor).

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

MODEL_TFLITE = ‘'model.tflite’

MODEL_TFLITE MICRO = 'model.tflite.cc’

Ixxd -i {MODEL_TFLITE} » {MODEL_TFLITE_MICRO}

REPLACE_TEXT = MODEL_TFLITE.replace('/', '_").replace('.', '_")
Ised -i 's/'{REPLACE_TEXT}'/g_model/g' {MODEL_TFLITE_MICRO}
lcat {MODEL_TFLITE_MICRO}

Para converter o modelo quantizado do TensorFlow Lite em um arquivo fonte C
gue pode ser carregado pelo TensorFlow Lite Micro no Arduino, basta usar a ferramenta
xxd para converter o arquivo .tflite em um arquivo .cc. A primeira linha da Figura
34 exibe o cbddigo que realiza algumas operagdes disponibilizando assim o uso da
ferramenta. Este arquivo contera um vetor com dados binarios que formam o modelo
convertido. A estrutura do codigo esperado pode ser vista na Figura 35.
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Figura 35 — Modelo convertido (fonte do autor).

unsigned char g_model[] = {
X208, Ox08, Bx0O, BxOA, Ox54, @x4s, owxdc, Ox33, Ox00, OxO8, OxO6, BxEA,
Ox08, Oxa8, Bx12, exba, axlc, axEd, @xbd, x8d, Ox8s5, Ox0a8, Oxbc, BxLa,
Bx18, ExP8, Bx14, BxGA, OxB8, @xPh, Ox18, Gx88, x1?, Ex08, Ox06, Bx6A,
Gxa3, Ox0g, ex0@, ex0a, @xS4, owdd, Ox02, Owxee, 9x34, Ox42, Ox08, ©x0a,
Oxlc, Ox42, BxB0, @xba, @x3c, xPH, Ox02, Oxed, Oxéd, Oxda, Oxad, exod,
Ox01l, Ox08, BxB0, @xba, axbc, xPH, Ox0d, Oxed, Oxes, O0xda, Oxdc, exod,
Gxad4, Ox00, Ex0E, Ex0a, @x0Z, Owed, Ox02, Owee, Ox@3, Ox@d, Ox08, oxoa,
Gx8b, Gx08, PxBA, Bx08, 8x13, exeH, Oxee, Oxae, Ox6d, Oxe9, Oxbs, Bx5T,
@x72, Bx75, Bx6s, Bx74, @x69, @x6d, OG5, Ox5f, Ox76, Ox65, OxT2, Bx7I,
Bx69, Oxef, Bxbs, Bx00, @xbc, xE0, OxBR, @wae, Oxd4, Ox41, Ox00, Bx0d,
Oxbd, Bx41, BxE8, Bx0@, Ox24, x03, OxBe, Owes, @xfd, Ox02, Ok, Bxea,
Bxec, OxE2, BxB8@, ex0d, a@xed, @xP2, w02, Owed, Oxcd, w02, Ox0Q, Ox0a,
Gxbc, @x@2, BxE@, B@x00, @xilc, @xbD, Oxed, @wae, @xI4, Ox0a, Ox0d, Bx0ad,
Gxlc, @x@0, BxE@, @x00, Oxod, @xbd, Oxed, @wae, @xle, exbd, oxff, exff,
Ox04, OxE8, BxB0, exPa, ax05, axbd, Oxed, 8xed, 9x31, 6xle, Ox35, @xle,
@x3a, 6w@d, Bx0@, @xed, 8x%d, éxba, @wfT, @xff, @Gx98, Gxba, Oxff, @xff,
@Gx32, @xbd, Bxff, @xff, oxdd, @xbd, Owdd, Gwadd, Gxd8, Gx@2, Ox0d, Bxea,
oxfa, Owes, Bx28, @wcd, 8wxes, @xfe, Owcf, Gwaf, @xle, @xf7, ox1f, @xo6,
Gxad, Owed, Bw=%, @wE3, @x5c, @xc%, Oxl8, Owe3, @xT9, 6x14, Ox25, @x2a,
Gxa9, @xf2, 8x18, 834, 8xe2, @xea, Owxef, Owdé, OGx36, Gxb7, Oxle, exf7,
Gx3b, @x22, Bx258, @8x39, @xc2, @x%d, exfl, @x@7, @x5e, 6x@b, Oxls, Bx2c,
Gx@7, Oxdd, exfd, @xc?, exdd, @xda, @xf3, Ox28, @xa7, Oxl6, Oxd5, exfl,
@xc3, Ox@5, Bxfd, @x27, excc, @xba, @xle, @uch, @xd7, 6x3d, Oxd4, Bx29,

Com o arquivo .cpp gerado, utiliza-se do mesmo nos cdédigos que rodam
no Arduino IDE. Este passo de desenvolvimento no IDE sera abordado com maior
abrangéncia na subsecéo seguinte.

4.3.3.1 Desenvolvimento no Arduino IDE

Para validar o deploy da aplicagao para o Arduino, comecgou-se fazendo um
teste com o cédigo denominado person detection, disponivel nos exemplos oferecidos
pela Harvard. O teste se refere ao reconhecimento facial, em que quando um rosto de
um ser humano é capturado pelo OV7060, o Arduino acende um led verde. Quando o
mddulo nao reconhece o rosto humano o led fica azul.

Ao realizar o carregamento do programa ao Arduino ndo houveram problemas,
de acordo com os setups mostrados nas Secoes 4.1. E o funcionamento da aplicacéao
também se mostrou satisfatério, com alguns delays em reconher a face humana.
Porém, mesmo com os ruidos apresentados no teste do médulo OV7670, somado a
nao robustez do hardware, visto que os componentes estdo sendo conectados via
protoboard, o resultado do teste se mostrou positivo.

Conforme Reddi (2020), o nome de aplicagdes de reconhecimento de imagens
€ Visual Wake Words, que se resume na realizagdo de alguma agao, quando um sensor
de imagem reconhece uma situagéo pré-definida. No caso do codigo person detection,
um led verde acende ao se deparar com um rosto. Para o teste de estanqueidade, foi
utilizado parte do cédigo da aplicagdo de deteccdo de pessoas.
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Figura 36 — Declaracao de variaveis (fonte do autor).

tflite::ErrorReporter* error reporter = nullptr;
~onst tflite::Model? model = nullptr;
tflite::Microlnterpreter® interpreter = nullptr;

TflLiteTensor* input = nullptr;

constexpr int kTenscorArenaSize = 136 * 1024;
static uinti t tensor arenalkTensorArenaSize];

Também, segundo Reddi (2020), o modelo de cédigo para as aplicacdes Visual
Wake Words é padronizado, mudando os valores das variaveis de memoria, estrutura
da rede neural e coisas especificas da aplicacdo em si. A Figura 36 apresenta as
variaveis padrao deste tipo de aplicacao, as quais servem, respectivamente para: gerar
alertas de erros; salva o modelo da rede; variavel para executar o modelo; variavel de
entrada de dados e as duas ultimas se referem a locagdo de memoria para entradas,
saidas e outras operacoes.

Apébs as declaragoes, inicializamos o modelo conforme a Figura 37, com
o método GetModel. E importante observar que é passado como parametro uma
variavel chamada g person detect model data, este arquivo é o modelo em .cpp gerado
conforme a Figura 35. Entao, deve-se subsituir 0 que esta entre chaves no arquivo
g person_detect model data e no final deste arquivo, a variavel que recebe o tamanho
do arquivo também deve ser substituida pela variavel do modelo gerada pela aplicagéo
de estanqueidade.

Figura 37 — Carregar o modelo (fonte do autor).

model = tflite::GetModel (g_person_detect_model data):

if (model->version() != TFLITE SCHEMA VERSION) [
TF_LITE REFORT_ERROR (error_ reporter,
"Model provided is schema version %d not equal "
"to supported version %d4.7,
model->version(), TFLITE_SCHEMA VERSION):

H
i

eturn;
}

Apés isso, é realizado uma checagem para ver se 0 o esquema do modelo
€ compativel com o que o TFLite Micro suporta. O préximo passo € definir as
operagdes da sua rede via classe Operator Support (OpsResolver) que deve ser
definida a partir do modelo contruido na primeira fase de implementacao da rede neural.
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Figura 38 — OpResolvers - Mecanismo para realizar opera¢des do modelo (fonte do
autor).

static tflite::MicroMutablelpResolver<i> micro op resolwer;
micro_op resolwver.BAddConviD():

micro op resoclwver.BddFullyConnected():

micro_op resolwver.AddMaxPooliD();

micro op resolwver.BddSoftmax():

micro _op resclwver.fddBeshape();

A Figura 38, exibe os operadores especificos conforme definido na Figura 29.
Caso o desenvolvedor ndo conheca os operadores equivalentes a sua rede neural,
pode-se usar a opcao AllOpsResolver porém obtém-se um gasto desnecessario de
memoria.

As ultimas etapas da inicializagao consistem na construgéo do Interpreter que
carregara o modelo e na alocagéo efetiva da memdria a ser utilizada. A ultima linha da
Figura 39 exibe também a chamada do Interpreter para buscar o dado de entrada.

Figura 39 — Ultimas etapas da fase de inicializacdo (fonte do autor).

static tflite::Microlnterpreter static interpreter|(
model, micro op resolver, tensor arena, kIensorArenaSize, error_reporter);
interpreter = &static_interpreter;

TflLite3tatus allocate_status = interpreter-:>Allocatelensors();

if {allocate_status != kTfLitelk) [
TF_LITE_REFORT_ERRCR {error_reporter, "Rllocatelenscors() failed”);
return;

}

input = interpreter->rinputc(0);

O restante do cddigo é similar, pois as operagdes sdo basicamente as mesmas.
As Unicas alteragdes a serem feitas seria a troca do médulo OV7675 para o OV7670 no
arquivo arduino_image provider.cpp e executar a mudanga de maneira identica a que
se encontra na Figura 26. A resposta do sistema (mudanca na cor do LED) também
segue o padréo da aplicacao de deteccéo de pessoas.
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5 RESULTADOS

Na secéao vigente, serdo comentados os resultados de cada etapa, pois a
avaliacdo do trabalho se concentra na soma dos resultados obtidos em cada etapa.
Sendo assim, torna-se mais facil a melhoria da aplicagdo como um todo ao encontrar
os desafios separadamente em cada fase.

5.1 DEFINICAO DO MODELO E OTIMIZACOES

Os primeiros resultados observados no desenvolvimento, foram a geracao
exitosa da rede neural convolucional. Apds a definicdo das camadas e compilagcao
do modelo, pelo método summary aplicado na classe do modelo criado, pode-se ver
a impressao das camadas, tipos de camadas e quantidade de parametros utilizados
(informacao importante para controle do tamanho da rede).

Figura 40 — Impressao do modelo criado (fonte do autor).

Model: "sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
quantize_layer_1 (QuantizelL (None, 1@@, 188, 3) 3

ayer)

quant_conv2d (QuantizeWrapp (None, 98, 98, B8) 243
eriV2)

quant_max_pooling2d (Quanti (None, 49, 49, 8) 1

zellrapperv)

quant_conv2d_1 (QuantizeWra (None, 47, 47, 18) 1283
pperv2)
quant_max_pooling2d 1 (Quan (None, 23, 23, 16) 1

tizeWrapperv2)

quant_conv2d_2 (QuantizeWra (None, 21, 21, 32) 47e7
ppery2)
quant_max_pooling2d_2 (Quan (None, 1@, 1@, 32) 1

tizeWrappervz)

quant_conv2d_3 (QuantizeWra (None, 8, &, 64) 18627
pperv2)
quant_max_pooling2d_3 (Quan (None, 4, 4, 64) 1

tizeWrapperv2)

quant_flatten (QuantizeWrap (None, 1824) 1
pervi)

quant_dense (Quantizelrappe (None, 128) 131285
rv2)

quant_dense_1 (QuantizeWrap (None, 32) 4133
pervi)

quant_dense_2 (QuantizeWrap (None, 1) 38

pervV2)
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A Figura 40 exibe a impressdao do modelo j4 quantizado, o qual possui 4
camadas de convolucao e de pooling. Ambas possuem o mesmo numero de filtros
comecgando em 8 filtros na primeira camada e dobrando seu valor nas camadas
subsequentes.

Também utilizou-se uma camada totalmente conectada para unir as
informacdes e 3 camadas que realizam a distribuicdo dos pesos para realizar a
classificagdo da imagem.

Pode-se observar o tamanho do modelo em bytes gerado e assim comparar
se a conversao e otimizagdes surtiram o efeito esperado. Espera-se que apds os
procedimentos de otimiza¢do, o tamanho do modelo sofra uma redugao de no minimo
4 vezes do seu tamanho original. No caso real, conforme Figura 41, a reducao foi de
aproximadamente 7.5, sendo 1298008 bytes o tamanho do modelo sem a otimizagéo e
170152 bytes com a otimizacao.

Figura 41 — Comparagéo de tamanhos entre um modelo otimizado e um n&o otimizado
(fonte do autor).

tflite_model file = pathlib.Path( 'model.tflite")
tflite_model file.write_bytes(tflite_model)

1298008

tflite model file = pathlib.Path('model.tflite")
tflite_model_file.write_bytes(tflite_modelﬂ

170152

O treinamento do modelo se comportou satisfatoriamente ao fixar a variavel
epochs com um valor elevado. Conforme a Figura 32, o valor de epochs se encontra
baixo apenas para validacdo de compilagao do cédigo, pois o treinamento com um
valor aproximadamente na ordem de 100, que foi utilizado oficialmente, demora em
torno de 3 horas para se realizar.

Figura 42 — Precisdo do modelo durante treinamento (fonte do autor).

Epoch 29/3@
8/8 [ ] - 172s 22s/step - loss: ©.3598 - acc: ©.8432 - val_loss: @.353@ - val_acc: ©.8470
Epoch 38/3@
8/8 [ ] - 173s 22s/step - loss: ©.3738 - acc: 8.8379 - val_loss: @.3466 - val_acc: ©.8525

Na Figura 42 loss acc referem-se as perdas e precisdo da assertividade
do modelo em relacdo a base de dados de treinamento respectivamente. Val loss
e val acc, referem-se também as perdas e precisao, porém da base de dados de
validacdo. A Figura 42 mostra os resultados no trigésimo ciclo de treinamento, e
seu desempenho aumento proporcionalmente ao numeros de ciclos determinado por
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epochs, obviamente se a rede for desenvolvida de maneira eficiente para a aplicagao.
Sendo assim, utilizando o valor de epochs em 100, obteve-se loss muito préximo a
zero e acc muito préximo a um.

Pode-se observar também o comportamento da convolu¢cdo em cada camada,
realizando assim a filtragem e extracao dos dados que de fato alimentaram a rede.

Figura 43 — Dado apés passagem pela segunda camada da rede (fonte do autor).

conv2d_1

Pela Figura 43, é possivel observar a composi¢cao do dado apds a passagem
pela segunda camada da rede neural. Com isso garante-se que a convolucao realiza
de forma efetiva a simplificacdo do dado a ser treinado e inferido.

5.2 INFERENCIA DO MODELO EM NUVEM

Com os valores de treinamento e validacdo dentro da meta esperada, o
proximo passo antes de realizar a conversao para Tensor Flow Lite deve-se apurar
como esté a classificacao do modelo em nuvem. O cédigo que realiza a predicao é
exibido na Figura 44.
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Figura 44 — Inferéncia em nuvem (fonte do autor).
import numpy as np
from google.colab import files
from keras.preprocessing import image
uploaded = files.upload()
for fn in uploaded.keys():
# predicting images

path = '/content/"' + fn
img = image.load img(path, target size=(186, 188))

X = image.img_to_array(img)
x =x / 255.8
X = np.expand dims(x, axis=8)

image tensor = np.vstack([x])
classes = q_aware_model.predict(image tensor)
print{classes)
print({classes[8])
if classes[8]»8.5:
print(fn + " A peca esta OK")

il

A peca esta NOK")

215
print(fn +
Apds o carregamento de todas dependéncias, carrega-se a quantidade e as

fotos a serem classificadas pelo modelo. Em seguida normalizamos a imagem ao

padrdo proposto no ImageDataGeneration e usamos a funcéo predict para gerar a
probabilidade da peca ser OK ou NOK.

Figura 45 — Resultado da inferéncia em nuvem (fonte do autor).

o NOK (10).jpg
« NOK (10).jpg(image/jpeq) - 1579776 bytes, last modified: 02/02/2022 - 100% done

Saving NOK (18).jpg to NOK (1e).jpg
[[0.06156427]]

[0.66156427]

[NOK (1@).9pg A peca estd NOK]

OK (10).jrg
« OK (10).jpg(image/jpeq) - 2193989 bytes, last modified: 02/02/2022 - 100% done
Saving OK (10).jpg to OK (1@).jpg
[[0.96276987]]
©.96276987
[0k (10).jpg A peca estd OK|

Na Figura 45, o que se encontra destacado em azul é a probabilidade da
imagem a ser analisada conter o ensaio de uma peca conforme. Como pode-se ver, 0
primeiro resultado foi obtido a partir de uma foto nomeada como NOK (10).jpg, sendo
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tal uma imagem de uma peca nao conforme e sua probabilidade para ser uma peca
boa esta perto de 6 porcento, classificando a foto como NOK.

Ja no segundo resultado, é visto uma imagem nomeada como OK (10).jpg,
sendo tal uma imagem de uma pec¢a conforme e sua probabilidade resultando ser em
torno de 96 porcento, sendo classificada entdo como uma peca OK.

5.3 INFERENCIA DO MODELO NO TENSOR FLOW LITE

Modelos obtidos a partir da conversao utilizando TFLiteConverter pode ser
testado em Python utilizando interpreters.

Figura 46 — Interpreter para inferéncia de modelos em TFLite (fonte do autor).

interpreter = tf.lite.Interpreter(model content=tflite_model)
interpreter.allocate tensors()

input _details = interpreter.get input details()

output details = interpreter.get output details()

Tflite. model pode ser salvo em um arquivo e carregado posteriormente, ou
diretamente no Interpreter. Como o TensorFlow Lite pré-planeja as alocagdes de
tensores (arrays de armazenamento de informacdes) para otimizar a inferéncia, o
usuario precisa chamar a fungao alocar tensors antes de qualquer inferéncia.

O codigo para realizar a inferéncia no modelo TFLite foi parecido com o que
se encontra na Figura 44. Apenas a parte da alocagéo dos tensores e inferéncia teve
algumas alteracdes.

Figura 47 — Diferencas de predicoes entre TF e TFLite (fonte do autor).

image_tensor = np.vstack([x])
classes = q_aware_model.predict(image_tensor)

to_predict = np.vstack([x])
interpreter.set_tensor(input_details[@][ 'index'], to_predict)
interpreter.invoke()
classes = interpreter.get_tensor(output_details[@][ index'])
Na Figura 47, o cédigo acima da linha azul pertence a parte do codigo da
Figura 44. O que esta abaixo da linha azul, refere-se a utilizagao do Interpreter. Depois
de carregar o modelo, realiza-se a inferéncia. Para tal, € necessario obter detalhes dos
tensores de entrada e saida para o modelo. Define-se o valor do tensor de entrada,
invoca-se o modelo (via funcao invoke) e obtém-se o valor do tensor de saida.
O resultado para este procedimento foi semelhante ao que se encontra na
Figura 45, validando assim mais uma etapa do procedimento em converter a aplicagao
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de inteligéncia artificial para uma aplicagao TinyML.

5.4 DEPLQY PARA TFLITE MICRO

Apds a realizacao dos ajustes descritos na Sec¢ao 4.3.3.1, foi feita a compilagao
do codigo. Nao gerando erros, apresentou os seguintes resultados: o sketch (nome
dado ao programa ou conjunto de programas a ser carregado em uma Unica aplicagao)
utilizou 32% do espaco de armazenamento de meméria e variaveis globais 71% de
memoria dindmica, deixando o restante para variaveis locais.

Como comparacgao, o cédigo de deteccao de pessoas possui um valor de
45% do espaco de armazenamento de memdria e mesma porcentagem para memdoria
dindmica. Sendo assim, no que se diz respeito a dimensionamento da rede, otimizagéo
de memoéria, o cddigo desenvolvido foi modelado satisfatoriamente.

Porém, na execugéo e inferéncia no dispositivo final, ndo obteve-se o resultado
esperado. Na Figura 48 pode-se ver a mensagem de falha na chamada da funcao
Invoke. Algumas pesquisas foram realizadas para entender a razao e possiveis saidas
para a resolucéo do erro mostrado.

A maioria das propostas buscadas relatavam agdes referentes a meméria. Vale
a ressalva de que o modelo da rede neural desenvolvido inicialmente era maior do
que o mostrado na Figura 29. Diversos modelos foram testados, até que se chegou no
modelo final. O primeiro modelo proposto possuia um tamanho aproximando de 2,5
Megabytes e o atual possui 0,17 Megabytes.

Figura 48 — Erro na inferéncia (fonte do autor).

@ coms - m| X

| Enviar

Invoke() called after initialization failed ~

Invoke failed.
Person score: -115 No person score: 72
Invoke() called after initialization failed

Invoke failed.
Person score: -115 No person score: 72
Invoke() called after initialization failed

Invoke failed.
Person score: -115 No person score: 72
Invoke() called after initialization failed

Invoke failed.

]

Auto-rolagem [ Show timestamp Ambos, NL e CR ~ | 59600 velocidade ~ Deleta a saida

Ainda que essas mudancas foram realizadas, o resultado se manteve 0 mesmo:
gerando o erro acima. Outras modificacées foram realizadas, como mudanca na
alocacdo dos tensores (que gerenciam a memoria) porém sem nenhum resultado
efetivo.

Na tentativa de validar o modelo e se as imagens captadas pelo OV7670
seriam validadas pela rede, foi realizado um experimento na plataforma Edge Impuse,
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no qual realiza-se a o desenvolvimento de uma aplicacao TinyML de forma automatica,
apenas fornecendo a base de dados, configurando a rede e realizando os testes.
Apds o treinamento da rede, o fornecimento de imagens a serem analisadas foi de
responsabilidade do OV7670.

Figura 49 — Inferéncia de imagens captadas via OV7670 - Peca OK (fonte do autor).

Summary

RAW DATA

testing.360gvj9%e

Name

Expected outcome testing

Raw features

@x73706a, Ox756f71, Ox6f7370, @x78756f, @x797474, @x797777, @x777

A Figura 49, exibe a captacao de uma imagem pelo médulo conectado ao
Arduino. Esta imagem refere-se a uma peca em perfeitas condigdes. A direta da
imagem, é possivel a visualizagao da classificagao realizada pelo modelo, indicando
que é uma peca OK.

Ja a Figura 50, apresenta uma pec¢a ndo conforme. A seta em verde indica a
bolha surgida pela imersao desta peca na agua. Tal situacao foi indicada como NOK
pelo modelo.

Figura 50 — Inferéncia de imagens captadas via OV7670 - Peca NOK (fonta de autor).

Summary

RAW DATA

testing.360ibv3h Name

Expected outcome testing

Na mesma plataforma é realizada a conversao para o Arduino, porém a inten¢ao
do ultimo teste feito é testar a eficacia do modelo ao classificar imagens oriundas do
mddulo. A garantia que o Arduino possui a capacidade computacional, energética e
numeérica para realizar classificagdes de imagens foi obtida pelo teste de detecgéo de
pessoas realizado na Secao 4.3.3.1.
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6 CONCLUSOES

Tendo em vista todas as etapas do desenvolvimento do projeto e seus
respectivos resultados, pode-se concluir que o cenario de aplicagdes TinyML é muito
promissor, considerando a capacidade cada vez mais ampla de extracdo de dados de
diversas atividades para o controle e supervisdo de agdes e processos no ambito da
Industria 4.0.

Conclui-se também que o projeto de teste de estanqueidade via
microcontrolador é viavel, pois tanto em nuvem como em aplicacées web, 0 modelo
treinado atendeu satisfatoriamente ao que foi proposto. O resultado positivo, tanto da
modelagem da base de dados, como o de todo o ciclo de criagdo do sistema antes de
ser compilado no microcontrolador, foi possivel de ser alcangado pelo suporte robusto
encontrado em livros e sites para tal situagoes.

Entretanto, a efetiva funcionalidade de se usar o microcontrolador, garantido
eficiéncia em meméria, energia, dados e outros, nao foi possivel de se alcancar.
Baseado no fato do trabalho ser realizado alicergado no curso oferecido por Reddi
(2020), a etapa de deploy do modelo foi abordada de uma maneira superficial, utilizando
apenas um exemplo ja desenvolvido para exemplificar.

Sendo assim, proximos trabalhos podem ser desenvolvidos para se alcancar
um dominio generalizado na compilacdo de modelos de inteligéncia artificial em
microcontroladores, analisando as diferencas quando se mudam os modelos de RNA e
os diversos parametros utilizados. Tal estudo seria essencial pois complementaria o
trabalho atual, disponibilizando assim um conhecimento completo de como desenvolver
qualquer aplicagao TinyML.

Complementando as sugestdes de futuros trabalhos, propde-se a integragao
dos microcontroladores com sistemas atuadores, ou seja, além de ter a funcionalidade
de classificar e detectar, soma-se a habilidade em acionar sistemas, mecanismos
baseados na inferéncias realizada.
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