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Resumo

Sistemas embarcados podem ser encontrados nas mais variadas aplicagoes e em vasta
quantidade, de aparelhos celulares a satélites, de brinquedos a controle de usinas. Por se-
rem fisicamente embutidos em outros sistemas maiores, sao chamados embarcados. Pela
mesma razao apresentam requisitos proprios quanto ao tamanho, peso e, consequente-
mente, limitagoes claras quanto a capacidade de processamento e memoria, custo final e
consumo de energia.

Nas ultimas décadas, industria e academia tém somado esforcos para o desenvolvi-
mento de métodos que aumentem a eficiéncia energética dos sistemas embarcados, em
todas as camadas, de hardware a software, tendo em vista os impactos positivos em
custo, autonomia, usabilidade, confiabilidade etc.

O objetivo do projeto descrito neste relatorio foi de aplicar técnicas de aprendizado de
maquinas no processamento de dados de sistemas embarcados, visando o desenvolvimento
de aplicacoes de baixo consumo a partir da reducao quantitativa dos dados transmitidos.

Este trabalho apresenta um estudo de caso como guia do desenvolvimento do trabalho.
Sao também apresentados um resumo das tecnologias usadas e as atividades feitas nos
ultimos meses, sendo estas: a obtencao, limpeza e criacao de banco de dados; a defini¢ao,
implementagao e treino de rede neural em CPU; a conversao do modelo de rede neural
de arquitetura de CPU para MCU; e a proposta e implementacao de rotina adaptada ao
baixo consumo em um MCU comercial, o NXP QN9080.

Palavras-Chave: 1. Sistemas Embarcados. 2. Aprendizado de Maquina. 3.Baixo

Consumo Energético. 4.Processamento embarcado.



Abstract

Embedded systems can be easily found in many domains of technology, from mobile
phones to satellites, from toys to industrial plants. As the name suggests, these systems
are embedded in more complex ones. And for this reason, many concerns arise from their
strict requirements of small size and low weight. When developing embedded systems,
these requirements are translated into constraints on memory, processing performance,
cost, and low energy consumption.

In the last decades, industry has joined forces with academic research for develop-
ing new methods to increase energy efficiency of embedded systems, from hardware to
software, and to improve usability, cost, autonomy and reliability altogether.

The goal this project was to reduce the amount of transmitted data by applying
machine learning techniques for processing data on the edge. This strategy should increase
the autonomy of low power wireless applications.

This work presents a study case as a guide. A review of the technologies and of the
developed activities in the last months is presented. Among other topics, the process of
gathering, preprocessing and creating a database; defining, implementing and training a
neural network on CPU; the conversion from the CPU model to a model adapted to MCU
architecture; and the proposal and implementation of a solution adapted to low power in
a commercial MCU (NXP QN9080)

Keywords: 1. Embedded Systems. 2. Machine Learning. 3. Low Power. 4.Edge

computing.
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1 Introducao

Um sistema embarcado é uma combinacao de hardware e software desenvolvida para
executar uma ou algumas tarefas especificas. Diferentemente de computadores, que sao de
uso genérico e baseados em microprocessadores, os sistemas embarcados possuem fungao
preconcebida e sao, normalmente, baseados em microcontroladores. Por serem fisicamente
embutidos em outros sistemas maiores, sao chamados embarcados. Pela mesma razao
apresentam requisitos proprios quanto ao tamanho, peso e, consequentemente, limitagoes
claras quanto a capacidade de processamento e memoria, quanto ao custo final e, de
maneira mais importante, quanto ao consumo de energia por utilizarem baterias pequenas.

Sistemas embarcados podem ser encontrados nas mais variadas aplicacoes e em vasta
quantidade: em aparelhos celulares, eletro-eletronicos, maquinas industriais, automéveis,
cameras, dispositivos de automacao residencial, avioes, brinquedos, dispositivos médicos
etc. Em 2011, foi estimado que um automédvel bem equipado utilizava pelo menos 50
unidades de microcontroladores, dentre eles o sistema de air-bag, de freios ABS, sensores
de estacionamento, cameras, radio etc. Oito anos depois, a VolksWagen anunciou sua
estimativa de que 90% da inovacdo da industria automotiva vird por meio do software

embarcado nas unidades de microcontroladores, i.e., dos sistemas embarcados[5] [6].

Driver Event Data Active
Night Vision Alertnass Recorder Cabin Noise Cabin  Entertainment
. v Monitaring Auto-Dimming  Suppression Environment System
Windshield Head-Up Mirror Contrals
Wiper Control Display Accident - Battery
Recorder Interior Valce/Data Management
Lighting Communications DR L
: Engine Instrument ane
De:IInl;::fe at  Control  Parental Cluster | f // GmmaRn
Controls | = Electronic
Adaptive Frant \ \l - : A“ AR
Lighting \\\ :lf:" - = ) - _ Digital Turn Signals
Adaptive Cruise .fi = .

L — Navigation

Control o : Syetem
Automatic L L S :
Braking Security System
\\ Active Exhaust
Electric ‘ | \ Noise Suppression
Power Steering Antilack Active Suspension
QBRI ok Elect i
Electronic Throttle il Jrensmission | [ b’;:::“ Braking Hill-Hold
Control
Cantrol Stop/Start ke Resmota Control Contral
Electronic g Seat Position 4
Valve Vibration Keyless s Parking Regenerative
Timing Control  Entry J o o System  Tire Braking
Cylinder Blindspot  Departure Active Pressure
De-activation Detection Warning Yaw Manitaring

Control

Figura 1 — Indicagao de sistemas embarcados em um automével [1].

Grande parte dos sistemas embarcados desempenha a funcao especifica de sensoria-
mento, i.e., a obtencao de informacoes sobre o sistema ou ambiente no qual se encontram.
E o caso de um monitor de cardiaco que captura dados da atividade elétrica do coragao

através das variacoes de tensao percebidas na pele do usuario, eletrocardiograma, ou tam-
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bém de sensores de estacionamento que obtém dados de distancia de um carro, ou ainda
de um sensor de vibragdo de um motor industrial[7][3]. Nessas arquiteturas as limita-
¢Oes energéticas sao ainda mais manifestas, visto que o sistema embarcado é responsavel
pela captura, geracao e comunicagao, geralmente por radiofrequéncia, desses dados a um
né central. Apds a recepcao dos dados através da rede de comunicagdo, o nd central
do sistema de monitoramento utiliza algoritmos légicos ou de aprendizado de maquina
para processa-los e extrair deles a informacgao que interessa ao usuario. Tal arquitetura
é ilustrada no diagrama da Figura 2, onde em uma ponta encontra-se o sistema embar-
cado equipado de sensores para monitorar o ambiente, gerar dados. Esse nd periférico
do sistema, limitado em memoria, energia, processamento e custo, conecta-se a uma in-
fraestrutura de comunicagdo sem fios e transfere os dados ao n6 central. O né central,
sendo fixo, ndo possui as mesmas limitagoes do né embarcado, por isso é geralmente o
né responsavel por armazenar e processar os dados. O mesmo né central poderia tam-
bém recolher os dados de uma malha maior de sensores, a depender da aplicacao, o que

permitiria obter informagdes de maior valor para o usuario sobre o sistema monitoradol7].

NUVEM

NO CENTRAL
NO PERIFERICO NO PERIFERICO
Recebe

) Processa : ) 4

Armazena
Disponibiliza

SISTEMA EMBARCADO SISTEMA EMBARCADO

SISTEMA FIXO

Figura 2 — Arquitetura simplificada de um sistema de monitoramento com dois nés peri-
féricos.

De todas as limitagoes, vale salientar o impacto que a limitagao energética causa na de-
sempenho, na autonomia, na manutencao, na experiéncia do usuario e, por consequéncia,
na viabilidade prética e econdmica das aplicagoes de sistemas embarcados [8]. Para que
um sistema embarcado cumpra seu objetivo, é necessario que tenha pouca ou nenhuma
necessidade de manutencao, troca de componentes, em especial de troca de bateria. A ma-
nutencao constante dos nés periféricos, por exemplo, aumentaria os custos da aplicacgao,
podendo torna-la inviavel se considerada em larga escala. Aplicacoes atuais como dispo-
sitivos médicos (marca-passo, bomba de infusdo, aparelho auditivo etc), monitoramento
de plantagoes (malha de sensores de umidade, temperatura, condigdes do solo), monito-

ramento industrial (pressao de oleodutos, velocidade de turbinas, temperatura de fornos)
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tém sido objeto de estudo durantes as tltimas décadas, na industria e na academia, para o
desenvolvimento de técnicas de redugao do consumo de energia dos sistemas embarcados.
Como resultado, os sistemas tém sido melhorados em todas suas camadas: de transduto-
res eficientes [9] a redes de comunicagao de baixa poténcia [10],em sistemas mais eficientes
da seguranca da informacao [11] a sistemas operacionais de baixo consumo [12] etc. Nos
ultimos anos, os sistemas embarcado tem se tornado mais populares e de menor custo, e
somado a isso novas capacidades de processamento em tempo real tem sido adicionadas
a controladores de baixo custo. Tais condigoes tem propiciado aos microcontroladores
executar algoritmos antes destinados apenas aos sistemas fixos. Tais circunstancias tém
permitido também a exploracao de mais uma face no desenvolvimento de sistemas em-
barcados de baixo consumo: a utilizagdo de algoritmos mais complexos no né periférico
a fim de reduzir a quantidade de dados enviada para o né central. Tendo também o
conhecimento de que a unidade de audiofrequéncia de um sistema embarcado concentra
grande parte do consumo de energia, espera-se que a reducao do nimero de pacotes e a

reducao da frequéncia de envios traga vantagens em termos de eficiéncia energética.

1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho foi de identificar e aplicar técnicas atuais de processamento
embarcado, utilizando aprendizado de maquina, para redugao do envio de dados e verificar,
ainda que preliminarmente, os impactos no consumo de energia de um né periférico.

Como um caso de estudo, foi considerado uma aplicacdo simulada de uma turbina
industrial. Utilizou-se um acelerémetro para medir as variagoes de aceleracao de um
pequeno ventilador e o processamento para identificar o seu estado de funcionamento em:
desligado, ligado, obstruido e desbalanceado.

O trabalho estd organizado na seguinte sequéncia: Revisao bibliografica, com apre-
sentacao dos detalhes sobre tecnologias utilizadas no trabalho; Proposta de Solucao, com
apresentacao do projeto realizado, nivel de arquitetura do sistema; Desenvolvimento e Va-
lidacdo, com detalhes da implementacao do trabalho e validacao; e Conclusoes, com um
resumo do que foi realizado e os resultados obtidos e pontos que podem guiar trabalhos

futuros.
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MOTOR ELETRICO NO CENTRAL
NO PERIFERICO
DADOS DE
—
ACELERACAO
SISTEMA EMBARCADO
SISTEMA FIXO SISTEMA FIXO

Figura 3 — Arquitetura simplificada de um sistema de monitoramento simples.



16

2 Revisao Bibliografica e Tecnolo-

gica

Neste capitulo sdo apresentados os principais conceitos e tecnologias utilizadas neste

trabalho.

2.1 Estudo de Caso: Monitorando o Motor DC

O caso de estudo brevemente descrito na se¢do anterior, monitoramento de estado de
motor DC, serd também usado aqui como ponto inicial para apresentacao dos tépicos
mais importantes no desenvolvimento deste trabalho. Abaixo encontra-se um diagrama

mais detalhado da sua arquitetura, comum em ambientes industriais.

Motor Elétrico DC:

* Desligado;
* Lligado; Computador:
*  Obstruido; * Radiofrequéncia;
* Desbalanceado. + Processamento.
MOTOR ELETRICO NO CENTRAL
NO PERIFERICO
DADOS DE
s
ACELERACAO
SISTEMA EMBARCADO
SISTEMA FIXO Microcontrolador: SISTEMA FIXO

*= Acelerémetro;
+ Radiofrequéncia.

Figura 4 — Arquitetura do sistema simples de monitoramento com detalhes.

O sistema de monitoramento mostrado acima fundamenta-se em dois né: o né perifé-
rico e o no central.

O no periférico, ou embarcado, encontra-se instalado, ou mesmo embutido, no motor.
Ele baseia-se em um microcontrolador, i.e., um microprocessador equipado de memorias
e periféricos e, se comparado com um computador, apresenta claras limitacoes de capa-
cidade de processamento, consumo de energia, assim também como evidentes vantagens,
tamanho e peso reduzido. O microcontrolador utilizado para o monitoramento do motor é
também equipado de um acelerémetro, com o qual medira as perturbagoes fisicas geradas
pelo motor no ambiente, e com um moédulo de radiofrequéncia, com o qual acessard a

infraestrutura de uma rede de comunicacao sem fios para envio dos dados brutos obtidos.
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O no central, i.e. o computador, baseado em um microprocessador, também utilizara
um moédulo de radiofrequéncia e acessara a infraestrutura de comunicagao para receber
os dados brutos referentes as perturba¢ées do motor. Além disso, por nao ter as mes-
mas limitagoes de um microcontrolador, o computador serd inicialmente o responséavel
por processar os dados brutos de aceleracao recebidos. Diversas técnicas e algoritmos
de processamento estao disponiveis na literatura, uma delas, porém, é o apredizado de
maquina por redes neurais. As redes neurais, nesse estudo de caso, utilizam amostras
identificadas do sinal de aceleragdo de cada um dos estados (desligado, ligado, obstruido
e desbalanceado) para construir um modelo matemético capaz de inferir o estado de uma
amostra nao identificada como o menor erro possivel.

Depois de definido tal modelo, ele seria utilizado como uma fun¢do no computador
todas as vezes que uma nova amostra fosse enviada pelo no6 periférico, embutido no motor,
e a informacao sobre a planta seria supervisionada pelo usuario. A seguir cada um pontos

relevantes a este estudo de caso é prefaciado.

2.2 NO Periférico: Sistema Embarcado

2.2.1 Microcontrolador: NXP QN9080

Um microcontrolador, MCU ou Unidade de Microcontrolador, trata-se de um circuito
integrado (CI) geralmente usado para uma aplicagao especifica e desenvolvido para im-
plementar um conjunto determinado de tarefas.

De maneira sintética, um microcontrolador coleta sinais de entrada, processa a in-
formacao do sinal e produz uma determinada acdo como saida, baseado na informagao
obtida inicialmente. Microcontrontroladores normalmente operam em baixas frequéncias
de clock, de 1IMHz a 200 MHz, e sao desenvolvidos para baixo consumo de energia.

Um microcontrolador pode ser visto como um pequeno computador, pois possui uma
Unidade Central de Processamento (CPU), memoéria de Random-Access (RAM) e Flash,
interface de barramento serial, portas de entrada e saida etc [13]. No caso de estudo inicial,
o microcontrolador seria responsavel por estabelecer a comunicagao com um acelerometro
e requerer os dados. Apds serem recebidos, organiza-los em pacotes e formatos adequados
a transmissao por radiofrequéncia, de acordo com o protocolo utilizado, e comunicar-se
com o médulo de radiofrequéncia para configurar e realizar a transmissao dos dados.

Um dos MCU de baixo consumo de energia disponiveis no mercado atual é o NXP
QN9080. Ele possui um processador ARM Cortex-M4F de 32-bits, e varios periféricos,
como transceptor RF (Bluetooth Low Energy), memérias (ROM, Flash de 512KB, RAM
de 128 KB e porta quad SPI), interfaces seriais (USART, 12C, SPI, USB 2.0), até 35
GPIO, 8 ADCs de 16-bit e DACs de 8-bits, timers, PWM, decodificadores de quadra-

tura, unidades de gerenciamento de clock (osciladores internos e externos) e de poténcia,
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sensor de temperatura, entre outros. A comunicagao entre todos os subsistemas é feita
pelo padrao ARM Advanced Microcontroller Bus Architecture (AMBA) através de multi-
camadas do Advanced High-performance Bus (AHB). O ntcleo de processamento conta

ainda com uma unidade adicional de processamento de sinal (FSP).

2 N
ARM Cortex-M4F Bluetooth
(32 MHz) LE BB/RF

' TRANSCEIVER |
Fusion Sensor =
Processor (FSP) TRNG

TIMERS, PWM, IC/OC ]
\_ _.J

Figura 5 — Diagrama de blocos do microcontrolador NXP QN9080.

Para tornar mais simples o desenvolvimento de aplicagoes com seus MCUs, fabricantes
oferecem gratuitamente solugoes em software para programagao e depuragao (debugging),
Kits de Desenvolvimento de Software (SDK) contendo projetos de uso com demonstragoes
de uso de periféricos, assim como kits de desenvolvimento de baixo custo dos microcon-
troladores (DK), titeis para prototipagem e validagdes de propostas de solugoes.

Para o QN9080 a NXP oferece o MCUXpresso IDE, um software baseado em Eclipse
e GCC capaz de editar, compilar e depurar (debugging) projetos em microcontroladores e
permite configurar de forma simples pinos, clocks e periféricos. E também disponivel no
mercado o Kit de Desenvolvimento QN9080-DK, que trata-se de uma placa concebida para
a avaliagao das fungoes e performance do MCU, contendo tudo o que é necessario para
isso, i.e., botoes, circuitos auxiliares, programador e depurador, interfaces, permitindo o

rapido desenvolvimento de aplicacgoes.
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Figura 6 — NXP QN9080 Development Kit.

2.2.2 Aceleréometro: MMAS8452Q)

Outro componente essencial ao caso proposto é o acelerometro. Um acelerometro é
um dispositivo que mede a vibragao, ou aceleracao do movimento de uma estrutura. A
forca causada pela vibragdo ou mudanca de movimento produz também movimento do
material piezoelétrico que o compoe, e, por consequéncia, produz uma variagdo na carga
elétrica no material. Com a carga variando proporcionalmente a aceleragao aplicada é
possivel calcular a aceleracao sobre o dispositivo [14].

O MMAS8452Q) é um acelerébmetro capacitivo de baixo consumo de energia, com ca-
pacidade de processamento interno, de trés eixos com 12 bits de resolucao. Além disso
fornece também a possibilidade de sele¢ao entre escalas de +-2 g, +-4 g e +-8¢ [15]. Na
placa de desenvolvimento QN9080-DK ha um acelerometro MMA8452(Q) embarcado que

se comunica via [12C com o microcontrolador.

Figura 7 — Acelerémetro embarcado na QN9080-DK.

2.2.3 Radiofrequéncia: Bluetooth Low Energy

Ha também, para a aplicagdo de monitoramento de um motor, a necessidade de uma

infraestrutura de comunicacgao sem fios. Por meio dessa rede sera feita a transmissao dos
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dados obtidos a partir do acelerémetro.

Varias tecnologias se propoem a atender as especifica¢coes minimas de sistemas de mo-
nitoramento e acessérios conectados, como comunicagao de curta/média distancia, baixa
taxa de dados, longa autonomia de baterias (escala de meses e anos) e longa autonomia
da aplicacao. Destacam-se na literatura e na industria o Bluetooth Low Energy, Zigbee,
ANT etc. Elas, porém, diferem quanto ao nicho de aplicagoes. Cabe aos desenvolvedores,
de acordo com as especificagdes e requisitos de seus projetos, decidir a arquitetura a ser
usada com protocolos, parametros, modos de conexao etc.

O Bluetooth Low Energy (BLE) especificamente tem como diferencial um menor con-
sumo de enrgia. Como mostrado na secao anterior, um dos médulos do MCU QN9080 é
um SoC BLE, que contém todas as camadas necessarias a conectividade sem fio via BLE

do sistema.

2.3 N6 Central: Computador

Uma vez que os dados sejam recebidos, o computador serd responséavel pelo processa-

mento.

2.3.1 Radiofrequéncia: Bluetooth Low Energy

Assim como o né periférico, o né central precisa ser capaz de acessar a rede de comu-
nicacao sem fios. No caso do trabalho desenvolvido, o computador acessou a rede usando

também uma placa de desenvolvimento QN9080-DK.

PLANTA ELETRICA NO CENTRAL

NO PERIFERICO

NO PERIFERICO
DADOS DE y A
& ACELERACAO 4
b ==

7 BLUETOOTH
SR LOW
ON9080-DK ENERGY

MOTOR DC COMPUTADOR

4

QNY080 DK

Figura 8 — Sistema com infraestrutura BLE definida.

Neste caso, o MCU QN9080 teve a funcao especifica de receber os dados via médulo
Bluetooth Low Energy e envia-los via UART para o circuito depurador presente na placa

QN9080-DK, esta converteu os dados e os enviou para o computador via USB.
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2.3.2 Processamento: Redes Neurais

Como dito, o processamento feito no computador pode ser feito de diversas maneiras,
a depender do desenvolvedor. Uma das maneiras é a partir de redes neurais artificiais.

Redes neurais artificiais podem ser entendidas como uma tentativa de modelar o pro-
cessamento de informacao que acontece em redes neurais reais, i.e., em sistemas nervosos
biologicos. A descricao matematica do processamento de informagao pelo cérebro humano
de consenso de neurocientistas é que sistemas nervosos sao compostos por milhoes de cé-
lulas interconectadas. Cada uma delas é um arranjo interligado complexo na forma de
tratar o sinal que recebe [16].

Sendo assim, redes neurais artificiais sdo geralmente organizadas em camadas inter-
ligadas. Cada camada é composta por certo nimero de nés interconectados, que seriam
as células, contendo cada n6 uma funcao de ativacao, activation function. Padroes sdo
apresentados na camada de entrada da rede, que comunicard a informacao recebida as
camadas ocultas e internas do sistema, onde o processamento é realmente feito por um
sistema, de pesos, weights, para cada conexao entre nés. As camadas ocultas convergem

para a camada de saida onde a resposta do processamento é obtida [17].

CAMADAS OCULTAS

AMADA DE
SAIDA

&
S
M

CAMADA DE
ENTRADA

CONEXOES: —

Figura 9 — Ilustracao de rede neural de quatro camadas.

A maior parte das ANN possuem a chamada regra de aprendizagem, ’learning rule’,
que modificard os pesos das conexoes de acordo com os padroes que sao apresentados,
passando a reconhecer a foto de um cachorro pela repeticao de entradas de exemplos de
cachorros e os acertos e erros do modelo. Percebe-se que nessa fase ha o treinamento
da rede neural, seus parametros sao modificados de acordo com a sua capacidade de

reconhecer um padrao identificado. Quanto mais exemplares identificados de cada padrao
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forem colocados na entrada do modelo, mais ele corrigird seus proprios parametros, ou
seja, melhor treinarda a si. E quanto melhor treinado, mais provavelmente acertara a

inferéncia quando um padrao nao identificado for posto em sua entrada.

CAPTURA TREINA

PROCESSA

Figura 10 — Sequéncia de atividades para implementacao de sistema de monitoramento
simples.

A sequéncia de atividades é tal como ilustrado na Figura 10. Inicialmente obtém-se
dados identificados de cada padrao previsto, que no caso de estudo seriam amostras de
dados de aceleragao para cada um dos quatro estados do motor e em seguida a limpeza
dos dados. Logo apds, o treinamento da arquitetura de redes neurais com os dados iden-
tificados, para que seus parametros se adaptassem aos padroes conhecidos da aplicacao.
E, por fim, com a obtencdao do modelo treinado, o uso deste modelo para inferéncia do

estado do motor, tendo amostras de aceleracao nao identificadas como sinal de entrada.

2.3.2.1 Preprocessamento: MATLAB

O sinais reais sao geralmente incompletos, podendo estar ora incompletos, ora in-
consistentes, conter ruidos, erros ou valores fora do intervalo imaginado etc. A fase de
preprocessamento existe para que tais dados sejam corrigidos e nao causem erros, ou
ainda para que favorecam um melhor desempenho, quando aplicados a um modelo de
ANN. Nessa etapa estao presentes as tarefas de importar bibliotecas de tratamento de

dados, importar os dados, ler os dados e verificar a falta de varidaveis, a consisténcia dos
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dados com a variavel esperada, normaliza-los e dividi-los para treinamento e validagao do

treinamento.

2.3.2.2 Framework para Redes Neurais: Keras

Dada a necessidade de desenvolvimento dos sistemas de processamento em curto prazo,
assim como a complexidade das fun¢oes matematicas utilizadas em algoritmos de apren-
dizado de maquina, nao seria recomendavel que para cada aplicagao cada desenvolvedor
criasse sua prépria biblioteca, ou ainda que cada empresa construisse do zero sua propria
biblioteca de processamento. Bibliotecas open-source, testadas tém surgido e se consoli-
dado na academia e industria, dentre eles The Microsoft Cognitive Toolkit, ou CNTK,
da Microsoft, o TensorFlow, do Google e o Theano da University of Montreal. Outras
ferramentas sao construidas sob tais bibliotecas, elevando o nivel de abstragao e tornando
a programacao com tais fun¢oes menos ardua e mais rapida, é o caso da ferramenta Keras.

Keras é um API de alto nivel para o desenvolvimento de redes neurais, é escrito em
Python e capaz de rodar utilizando TensorFlow, CNTK ou Theano como backend. Foi
desenvolvido com foco em permitir uma rapida prototipagem e experimentacgao, tornando
possivel aplicar uma ideia e ver seus resultados com o menor tempo possivel. Trata-se de
uma biblioteca de fungoes que suporta redes convolucionais e recorrentes e combinagcoes,
em CPU ou GPU. Os pontos mais relevantes e caracteristicos do Keras sao a interface
amigavel, programacao em Python e modularidade e extensibilidade, que facilitam na

organizagao, adigao e exclusao de médulos [2].

TensorFlow / Theano / CNTK / ...
CUDA / cuDNN BLAS, Eigen
GPU CPU

Figura 11 — Camadas inferiores ao Keras, hardware e software [2].

L (https:/ /hackernoon.com/what-steps-should-one-take-while-doing-data-preprocessing-502c993elcaa)
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3 Proposta de Solucao

A proposta de solucao deste trabalho é a construgdo um sistema de monitoramento
remoto tradicional, com processamento por redes neurais, e transferir o software de pro-
cessamento de dados da arquitetura de computadores para a arquitetura de microcontro-
ladores.

Sendo assim, para esta proposta, o microcontrolador terd por funcao: (i) obter os
dados do ambiente, (ii) processa-los e (iii) enviar para a rede sem fios apenas a informagao
extraida dos dados. Objetiva-se uma redugao drastica na quantidade de dados a serem
enviados do né periférico ao noé central e com isso, consequentemente, menor uso do
modulo de radiofrequéncia, menos picos de corrente demandados da bateria e menor
consumo médio de energia. Para o caso inicial, a arquitetura do sistema seria como

ilustrado na Figura 12.

PLANTA ELETRICA NO CENTRAL

NO PERIFERICO NO PERIFERICO
INFORMACAO

\  PROCESSADA 4 :
BLUETOOTH

LOW A - A
ENERGCY QNO9080-DK

MOTOR DC COMPUTADOR

QN9080-DK

Figura 12 — Sistema com infraestrutura BLE.

A aceleragao gerada pelo funcionamento do motor DC é capturada pelo acelerdme-
tro que esta integrado ao microcontrolador. O microcontrolador por sua vez recebe os
dados de aceleracdo e os guarda, em seguida processa esses dados em uma rede neural
previamente programada em sua memoria. A informagao sobre o estado do motor (i.e.,
desligado, ligado, obstruido ou desbalanceado) é enviada para a infraestrutura BLE. A
informacao do estado do motor é recebida pelo computador e em seguida supervisionada
via nuvem ou localmente.

A sequéncia de atividades para execucgao de tal solucao é similar a da solugdo de mo-
nitoramento comum, descrita anteriormente na Figura 10. Porém, vale ressaltar que para
o caso tradicional de monitoramento, com processamento em computadores, as conside-

racoes sobre tamanho de memoéria, tempo de execugao, consumo de energia sao menos
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importantes do que em microcontroladores, dadas as capacidades superiores do computa-
dor. A diferenca na capacidade de processamento entre as duas arquiteturas faz com que
funcgoes, bibliotecas e frameworks que definem e treinam redes neurais e executam modelos
em computadores nao sejam adequadas ou possiveis para uso em microcontroladores. Dai
a necessidade da adicdo de uma nova atividade ao fluxo de desenvolvimento, conforme
mostrado abaixo. Para a solugdo com processamento embarcado, além das atividades
de captura e limpeza de dados, definicdo e treino de uma arquitetura de rede neural e

implementag¢ao, had também a necessidade de conversao do modelo para a arquitetura de

microcontroladores.
NO PERIFERICO NO CENTRAL NO PERIFERICO
CAPTURA TREINA PROCESSA

Figura 13 — Sequéncia de atividades prevista para execucao da proposta.

O projeto de desenvolvimento desta solucao, e cada etapa prevista para a execucao, é
apresentado a seguir, com referéncias aos dispositivos e tecnologias descritos na Revisao

Tecnolodgica.

3.0.1 Captura dos Dados de Aceleracao

Um pequeno ventilador DC de 5V de tensao de entrada, normalmente usado no resfria-
mento de fontes de computadores, foi utilizado como o motor DC e gerador da perturbagao
fisica. Os estados do motor seriam definidos como (i) desligado: com tensdo de alimen-
tagao zero, (ii) ligado: com o motor funcionando em regime permanente, (iii) obstruido:
com a adicao de um pequeno obstdculo, menor que 25% da drea total, do fluxo de ar
gerado pelas hélices do ventilador, e (iv) desbalanceado: com a adigdo de um adesivo a

uma das hélices do ventilador.
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Na estrutura metalica externa desse ventilador, a placa QN9080-DK seria acoplada e
parafusada. Como descrito na revisao tecnoldgica, a placa de desenvolvimento do QN9080
possui, dentre outros circuitos auxiliares, um acelerometro MMA8452, capaz de se comu-
nicar com o MCU QN9080 via [2C. Logo, com a placa de desenvolvimento acoplada ao
motor, o acelerometro seria capaz de capturar as perturbacgoes de movimento geradas pelo

motor em diferentes estados.

~N

e e e >

/NXP QN9080-DK

Acelerémetro ) MCU
MMA8452 > QN9080

. J

Figura 14 — Previsao de funcionamento do MCU.

Na outra ponta da rede BLE, o computador receberia os dados, por meio do software
MATLAB, com comunicagao serial com outra placa de desenvolvimento, e os armazenava
em uma s6 variavel. O mesmo procedimento seria feito para todos os estados, recolhendo-
se e organizando os dados de aceleragao por um tempo consideravel. Dessa maneira seria

possivel compor o banco de dados para futuro treinamento.

3.0.2 Limpeza dos Dados de Aceleracao

Apos a obtencao de longos arrays identificados com cada estado, seria necessério apli-
car as medidas descritas na secao de revisao tecnologica, separando, verificando, norma-

lizando e identificando os dados de treinamento e os de teste.

Teste Treino

Figura 15 — Separagao, limpeza e organizacao dos dados.
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3.0.3 Definicao de Arquitetura e Treinamento da Rede Neural

Planejou-se que diferentes arquiteturas seriam implementadas e consideradas para a
aplicacao, tendo como base artigos que descrevessem problematicas de identificagao de es-
tado por dados de acelerdometro e similares. Vale salientar que as arquiteturas pesquisadas
nao se tratavam especificamente de redes neurais para MCUs.

Considerou-se a implementacdo de uma rede neural convolucional, CNN, semelhante
a feita por [3] que aplicou uma CNN para identificacdo de atividade humana, entre an-
dar, correr ou parado, baseado em dados de acelerometros de telefones celulares; ou das
estratégias de [18] ou ainda de outra abordagem ao problema, como proposto por [7], que
utilizou Support Vector Machine, SVM para processamento do sinal de acelerémetro.

As arquiteturas possiveis seriam implementadas em Python utilizando o framework
Keras, e bibliotecas Tensorflow. Apés verificacdo de quantidade de parametros, simpli-

ficagoes possiveis, resultados, uma arquitetura seria escolhida para ser implementada no
MCU.

reshape
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Figura 16 — Rede neural convolucional encontrada em [3].

3.0.4 Conversao do Modelo de Rede Neural para MCU

Como introduzido na revisao tecnoldgia, o QN9080 é baseado na arquitetura Cortex-
M4 da ARM. A implementacao de um modelo de rede neural em um MCU seria feita
por uso de bibliotecas CMSIS, Cortex Microcontroller Software Interface Standard, pro-
vidas pela ARM. De forma sucinta, o CMSIS é um pacote de bibliotecas validadas pela
ARM e disponibilizadas para facilitar e acelerar o desenvolvimento de aplicagbes com seus
processadores.

Dentre os pacotes oferecidos, dois deles foram entendidos como necessario para o de-
senvolvimento da proposta: (i) A biblioteca de software CMSIS-DSP, que contém fungoes
de processamento de dados, como de matematica basica, complexa, filtros, fung¢oes ma-

triciais, transformadas etc; e também a (ii) CMSIS-NN, que é uma cole¢ao de fungoes
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de redes neurais otimizadas para melhor performance e menor uso de memoria em ar-
quiteturas de nucleo Cortex-M. E de forma similar ao TensorFlow, o CMSIS-NN fornece
uma série de fungoes consolidadas para o processamento de redes neurais convolucionais,

funcoes de ativacao, redes neurais densas, funcoes softmax etc.

Neural Network Application Code
\ 4 ¥
Convaolution FPooling Data type conversion
>
Fully-connected Activations Activation tables
NNFunctions NNSupportFunctions

Figura 17 — Estrutura da biblioteca CMSIS-NN.

Com base em [19], [20],[4], [21] foi identificado o procedimento necessario para a con-
versao. As fungoes usadas para a construcao da rede neural, importadas do TensorFlow,
deveriam ser substituidas por fun¢ées do CMSIS-NN. E os parametros da rede neural, pro-
venientes do modelo ja treinado, deveriam ser quantizados para diminui¢do do consumo
de memoria. A ARM disponibiliza exemplos e algoritmos para conversao de modelos do
framework Caffe para modelos baseados no CMSIS-NN;, [22], [23]. H4 também disponivel,

em open-source, algoritmos de conversao de modelos entre frameworks.

3.0.5 Implementacao do Modelo no MCU

Assim sendo feito, o c6digo de processamento seria implementado e depurado por meio
da IDE disponibilizada pela NXP. Usando também o MCUXpresso e circuito auxiliar
ja integrado a placa de desenvolvimento, seria feita a medi¢cao de consumo de corrente
instantanea do MCU para a estimagao de autonomia da aplicagdo. A rotina do MCU
seria programada como ilustrado abaixo.

A expectativa era de obter uma reducao consideravel no consumo de energia, dada a
reducao da quantidade de bytes passariam a ser enviadas por transagao, assim como a
reducao da quantidade de transacoes. Por outro lado, houve também a expectativa de
aumento de consumo, menos significante, dada a adicao do processamento.

Para validar a proposta, previu-se a medi¢cao do consumo médio de corrente do MCU

para duas situagoes.
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Figura 18 — Rotina proposta para o MCU. [3]

Para a primeira situagao, os dados do acelerdbmetro seriam enviados diretamente do
QN9080-DK, no periférico, ao né central central via BLE, sem processamento embarcado.
A informagao do estado do motor contida nos dados deveria ser obtida pelo sistema central
a partir da rede neural desenvolvida. A autonomia da aplicacdo seria estimada a partir
da alimentacao de uma pilha de 220mAh.

Para a segunda situacao avaliada, os dados do acelerometro seriam processados no
no periférico, utilizando redes neurais embarcada para obtencao da informacao do estado
do motor. Em seguida, o QN9080 enviaria a informagao ao sistema central via BLE. A

autonomia da aplicacao seria estimada a partir da alimentacao de uma pilha de 220mAh.
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4 Desenvolvimento e Validacao

4.1 Captura dos Dados de Aceleracao

Um codigo foi implementado usando o MCUXpresso e baseado no SDK disponibilizado
pela NXP para o QN9080-DK. Foi feita a defini¢do dos pinos do MCU como interface 12C,
estabelecendo assim como a interface com o MMA8452. Fungoes de inicializa¢ao dos pinos
e de configuragao foram escritas. Os registradores do acelerémetro foram configurados
para captura de aceleracao nos eixos X, Y e 7, na faixa de -4g a +4g, com frequéncia de
amostragem de 400Hz e uso da FIFO interna para armazenamento das amostras até que

fossem requeridas via 12C.

brief Initializes application specific functionality before the BLE stack init.

=~ O

void BleApp Init(void)

woca

=

/* Initialize application support for drivers */
BOARD Tnitadc();

BOARD_InitPMod_SPI_I2C(); //NN_APP: Had to initialize I2C and change pin
POWER_DisablePD(kPORUNCFG_PD FSP); /* Power enable */

LT T TV Y]
T oo o L LA LA LU L

A

=1

565 FSP_Init(FSP); //NN_APP: /* F5P initialization */
566 BOARD_InitDebugConsole(); //NN_APP

567

568 #ifdef MULTICORE_HOST

569 /* Init eRPC host */

57@ init_erpc_host();

571 #endif

572 }

Figura 19 — Destaque para inicializacdo de pinos para uso em interface 12C com acelero-
metro.

mAdvTimerId = TMR_AllocateTimer();
mHidDemoTimerId = TMR_AllocateTimer();
mBatteryMeasurementTimerId = TMR_AllocateTimer();

#if gAppUsePrivacy d
mPrivacyDisableTimerId = TMR_AllocateTimer();

#enditf
//NN_APP: Configure Accel
bool isThereAccel = LPI2C ConfigureMasterAndAccel();
742 if (true == isThereAccel)

LPI2C_SetAccellp();

Figura 20 — Destaque para codigo de configuragdo do acelerémetro.

O motor foi posto em cada um dos estados, enquanto o codigo em execucao no MCU da
placa QN9080-DK capturava os dados de aceleragao e enviava via BLE para o computador.

Abaixo é mostrada a estrutura de dados que era reportada do né periférico ao né central.



Capitulo 4. Desenvolvimento e Validagdo 31

123 typedef struct Report_tag{

124 uintB_t AccelStatus;

125 uintB_t wAxisM;

126 uintd_t wAxisL;

127 uintd_t yAxisM;

128 uintd_t yAxisl;

129 uintB_t zAxisM;

138 uintB_t zAxisL;

131 }Report_t; //NMN_APP: Modified fer sending the 3-axis data from accelerometer

132

Figura 21 — Struct criado e usado para envio de dados de aceleragao nos trés eixos.

Esta etapa isoladamente representa o funcionamento de um né periférico, embarcado,
para o caso tradicional de monitoramento. Por isso, foi medido o consumo de corrente
médio do MCU para estimativa de autonomia da situagao, definida no fim da tdltima
secao.

O computador recebia os dados através do software MATLAB, por comunicagao serial,
e 0s armazenava em uma sé6 variavel. O mesmo procedimento foi feito para todos os quatro
estados, recolhendo-se dados de aceleragao durante aproximadamente vinte minutos para

cada estado e obtendo-se assim o primeiro conjunto de dados do sistema.

4.2 Limpeza dos Dados de Aceleracao

Primeiramente os longos arrays, de em média vinte minutos, foram divididos em amos-
tras menores, de um segundo, e a diferenca de quantidades de amostras disponiveis para
cada estado foi corrigida. Em seguida foi feita também uma normalizacao dos dados e
criacao de um estoque de amostras para teste, 10% do total, e outra para o treinamento

da rede neural. Todos esses procedimentos foram executados no MATLAB.

1 x 20min 1000 x 1s
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Teste Treino

Figura 22 — Separacao e organizacao dos dados.
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¢ A clear da
s clear
= clear
4
i o if ~isempty (instrfind)
B fclose (instrfind):
T delete (instrfind);
Li fyier end
L At nfraber_of_samples = 100;
il ot sec. .= 10;:
BE = 8 = gerial ('l 3, "BaudRate" ,115200);
R set (3, "BaudRate" , 115200} ;
s fopen(s);
Tl data = zeros (400%3sc+l,3)
BE: = sample = zeros(1l,3):
16
17 — |ZJfor count = 1 : number of samples
g for £t = 1:(400*sec)+1
Eg = sample = str2num((fscanf(s)));
T data(t,:) = sample;
] e znd
i file name = sprintf('sample %i', count+100):
e cavwrite (file name,data);
24— end
Figura 23 — Cédigo que define a comunicacao serial do MATLAB com MCU.
= clear all;
2 Fdivides 10s into 10 pieces of 1s
3 = number of samples = 200; %check the workspace
4 - Fs = 400; %Hz
5 = time len sub samples = 1; %seconds
[
o= for count_samples = 101 : number of_ samples
= file name = sprintf('sample_%i', count_samples);
L= sample = csvread(file_name);
10
T = for sub_count = 0 : 9
12 — data = sample((sub_count*Fs +1) : (sub_count+l)*Fs,!):
13 — sub_sampls name = sprintf('OCffsample_ %1%1i',count_samples-101 , suk_count);
14 — cavWrite (sub_sample name, data);
15 — end
16 — end
Figura 24 — Cddigo de separacao de amostras em MATLAB.
= Fs = 400; %Hz
2
3= onStd = (Om - mean (0n)) ./std (0m) ;
4 - OffStd = (Off - mean(0ff)) ./std(Cff):
5= Obs5td = (Cbs - mean (0Obs)) ./std(Cbs):
6 — UnbkStd = (Unb - mean(Unb)) ./std(Unb):
-

Figura 25 — Cédigo de normalizacdo em MATLAB.

4.3 Definicao de Arquitetura e Treinamento da Rede

Neural

Dispondo da base de dados de quatro mil amostras, mil para cada estado do motor, foi
definida uma arquitetura de CNN, baseada em [3]. Porém, a fim de reduzir a quantidade
de parametros da rede e facilitar a implementacdo e desempenho em arquiteturas de

hardware mais simples, optou-se por reduzir as dimensoes do sinal de entrada. Apenas
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o sinal do eixo X foi considerado para geracdo do modelo, pois foi identificado que este
seria suficiente. A reducao do tamanho do sinal de entrada foi feita também a partir da
transformada de Fourier. Dessa forma, o sinal de entrada da rede neural passou a ser o
conjunto de 128 coeficientes de componentes de frequéncia que caracterizam as amostras,
de um segundo, de aceleracao para cada estado. Os valores dos coeficientes foram obtidos
a partir da funcao FFT do MATLAB. Isso permitiu simplificar a rede neural, de uma CNN

para uma Feedforward de trés camadas e menos parametros, como mostrada abaixo.

/ Rede Neural \

£ 0 0 0 0 0L

VI PP

Transformada

Amostra: d Entrada: ) Saida:
e :
Fourier .
1281 ‘ 4,1
(400,1) (128-FFT) (128,1) . (41)

eSS X K X K

OO0 00,00 Q C

o /

Figura 26 — Fluxograma dos subsistemas de processamento.

Em Python e usando o framework Keras, e TensorFlow como backend, foi feita a
importacao do banco de dados, a definicdo da arquitetura, seu modo de compilacao e

treino. Por fim o modelo foi exportado, como mostrado na Figura 27 e Figura 28 a seguir.

In [7]1: modelnn = tf_keras.models.Sequential()
modelnn.add(tf_keras. layers._Dense (128, use bias = True)
modelnn_add{tf_keras.layers. Activation({'relu'))
modelnn.add (tf.keras_layers. Dense({3Z))
modelnn_add{tf_keras. layers Activation({'relu'))
modelnn._add{tf_keras.layers.Dense(4))
modelnn.add{tf._keras.layers.Activation('softmax'))

In [8]: modelnn.compile (optimizer="adam', loss='sparse categorical crossentropy’, metrics=['sccuracy']
modelnn. fit (ETrainD, XTrainD, epochs=5, shuffle = True)
modelnn. summary ()
modelnn.evaluate (ETestD, yTestD)
modelnn.save (' . /models/modelenn/model  keras')

Figura 27 — Rede neural definida usando o framework Keras.
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Activities & Terminal ~ seg 16i11e

root@humberto: /home/humberto/k2arm

File Edit View Search Terminal Help
root@humberto: /home/humberto/k2arm# python3 models.py

Epoch 1/5
3600/360
Epoch 2/5
3600 /3600 45us/step - loss:

-
-
E i
Vﬂ Epoch 3/5 i
(8 3600/3600 - ®s 46us/step - loss:

s 108us/step - loss: ©.8933 - acc: 0.8633

0.1962 -

0.0906 -
Epoch 4/5
3600/3600 s 43us/step - loss: 0.0643 -
Epoch 5/5
3600/360

s 46us/step - loss: 0.0585 -

Qutput Param #
dense_9 (Dense) (None,
activation_9 (Activation) (None,
dense_10 (Dense) (None,
activation_10 (Activation) (None,

dense_11 (Dense) (None, 4

Non-trainable para

480/400 [==

=] - @s 92us/step
root@humberto: fhom humberto/kzarm#D

Figura 28 — Resultado da compilacao e treino do modelo de rede neural proposto.

O modelo final da rede neural foi composto por 20.772 parametros foi capaz de acertar
em mais de 99% das inferéncias.

Neste momento, o sistema tradicional de monitoramento foi feito completo. Tem-se
(i) o né periférico, capaz de obter os dados de aceleracdo do sistema fisico e enviar via
BLE para a rede BLE, assim como (ii) o n6 central, capaz de receber via BLE os dados
de aceleracao e processa-los para obtencao da informagao desejada, o estado do motor.

Na préxima se¢ao serd mostrado o necessario para transferir um modelo de rede neural

de arquitetura de computador para um MCU.

Y D

Computador QN9080

K2ARM

Target (C)

Keras (Python)

-Conversao de float

Definicao da rede
Treino e teste
Float

para ponto-fixo
-Extracio de
informacao da rede
-Geragao do codigo

em C

J

\_

-Execugao da rede
-Analise da
performance
-Aritmética com
ponto-fixo

J

Figura 29 — Fluxograma e descri¢do de atividades para conversao. Retirado de [4]



Capitulo 4. Desenvolvimento e Validagdo 35

4.4 Conversao do Modelo de Rede Neural: K2ARM

Dentre os varios algoritmos que automatizam o procedimento de conversao, descrito
na segao anterior, foi utilizado o K2ARM [4] para reescrever automaticamente as fungoes
do modelo do Keras em fungoes nativas do CMSIS-NN.

parser = kZarmi{cutputFilePath='../target/', fixPointBits=gFormat,
model=clasgsifier, evalData=VmnistEwvalData)

parser_quantizeWeights()
parser_findCutputFormat()

parger_storeWeightsa()

parser.storelimension()

parser_storefutShiftParams()

parser._storeNetFunction()

parser_storeBitSize()

print {'Model successfully parsed and C-code generated!’)

Figura 30 — Algoritmo conversor de modelo Keras para CMSIS.

In [1]:

parser = kZarm{outputFilePath='._ /target/"', fixPointBita=gFormat,
model=classifier, evalDate=VmnistEwalData)

parser_gquantizeWeights()
parser._findCutputFormat ()

parser.storeWeights ()

parser_storeDimensicon()

parser._ storefutShiftParams()

parser_storeNetFunctioni)

parser_storeBitSize()

print{"Model successfully parsed and C-code generated!’)

Figura 31 — Resultados da execucao do conversor.

O K2ARM, escrito em Python, também quantifica os valores de peso (weight) e viés
(bias) do modelo para o o melhor formato de ponto fixo possivel, no sistema de represen-
tacdo Q. Apos verificar cada possibilidade de representagao, atem-se aquela que produz
o resultado de melhor precisao.

Ao fim da execugdo, quatro arquivos foram gerados arquivos baseados no modelo

desenvolvido no Keras.
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4.5 Implementacao do Modelo no MCU

A rotina do MCU foi definida tal como ilustrado abaixo: primeiramente o MCU acessa
os registradores do MMA8452 para obter os dados de aceleragdo em tempo real e salva
em um array 512 amostras sequenciais. Depois disso, o array é aplicado em fungoes que
retornam 128 coeficientes da FFT. Os coeficientes sao aplicados ao modelo embarcado e

para inferéncia do estado do motor. O resultado de 1 a 4 é enviado via BLE.

@U QN9080 -Acessa \

acelerdmetro via
12C

-Salva sequéncia
de 512 medigSes
em array

-Entra em
modo Sleep

-Executa FFT de
128 pontos
-Executa a
inferéncia com
modelo da rede

neural /

Figura 32 — Rotina final a ser executada pelo MCU.

-Transmite
estado do
motor via BLE

[ Project Explorer 33 | B, Peripherals+ 15 Registers 4§ Faults X1 Symbol Viewer o=

v [ source A
5 [ common
v [ NM_APP functions
» |n] bit_sizeh
» €] fully_connected.c
|A| fully_connected.h
» [A weights.h
v (= NN_functions
v [= ActivationFunctions
> @ arm_nn_activations_ql15.c
> [g arm_nn_activations_g7.c
> € arm_relu_gl5.c
> &) arm_relu_g7.c
v (= FullyConnectedFunctions
> lg arm_fully_connected mat_g7_vec_q15_opt.c
> @ arm_fully_ connected_mat g7 vec gl5.c
> [§ arm_fully_connected_q15_opt.c
> @ arm_fully_connected ql3.c
> |8 arm_fully_connected q7_opt.c
5 [g arm_fully_connected_g7.c
v [= MNSupportFunctions
> |4 arm_nn_mult_q15.c
> [g arm_nn_rault_q7.c
> g arm_nntables.c
> E] arm_q7 to_q15_no_shift.c
> @ arm_q7_to_ql15_reordered_no_shift.c
v [= PoolingFunctions
> | arm_pool_q7 HWC.c
v [= SoftmaxFunctions
> [§ arm_softmax_ql5.c
> [g arm_softmax_q7.c
» [€ app_config.c
» |0 app_preinclude.h v
1n208xcdk_wireless_examples_bluetooth_hid_device_bm/source

Figura 33 — Destaque das bibliotecas e arquivos que foram adicionados ao projeto.
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Para que as fungoes pudessem ser compiladas, as bibliotecas de fungoes DSP e NN
foram incluidas ao projeto como destacado na Figura 33.
Em destaque de cores estao as trés camadas da rede neural que foram geradas auto-

maticamente. Os valores dos pesos também foram salvos em um arquivo .c.

18
2 @brief Autogenerated module by Keras2arm.py

3 * This module contains a function which can be used to
4 classify MNIST images using the ARM-CMSIS-NN lib

5 ¥ (iNote This module uses the gl5 implementation

6 ¥ (idate 2819-86-19 88:59

7 * @file fully_connected.c

3 @author Raphael Zingg zingfzhaw.ch

9 * @copyright 2818 ZHAW / Institute of Embedded Systems

@ */

11 #include “"arm_nnfunctions.h™
12 #include "weights.h"
13 #include "fully_connected.h™
14 #include <stdint.h>

16 ql5_t aql5_out_Buf[1238];

=)

—uintd_t fully connected run(ql5_t * aql5_input_data)

intle_t il6_max_val = @x3ees, i = @;
uintd_t ud_max_prediction = @;

arm_fully connected_ql5(
aqls_input_data,
aql5_layer 1 weights,
6 LAYER_1_IN_DIM,
LAYER_1_OU_DIM,
8 LAYER_1_IN_SHIFT,
9 LAYER_1_OU_SHIFT,
8 aqlS_layer_1 bias,
aqls_out_Buf,
NULL);
arm_relu_qgl5(
aql5_out_Buf,
LAYER 1 _OU_DIM);
memcpy (aql5_input_data, aql5_out_Buf, sizeof(aql5_out_Buf));
arm_fully connected q15(
aql5_input data,
aqls_layer_2 weights,
LAYER_2_IN_DIM,
LAYER_2_0U_DIM,
LAYER_2_IN_SHIFT,
LAYER_2_OU_SHIFT,
aqls_layer_2 bias,
aqls_out_Buf,
NULL);
arm_relu_gql5(
aqls_out_Buf,
LAYER_2_0U_DIM);
memcpy (aql5_input_data, aql5_out Buf, sizeof(aql5_out_Buf));
arm_fully connected ql5(
aqls_input_data,
aqls_layer_3_weights,
LAYER_3_IN_DIM,
LAYER_3_0U_DIM,
LAYER_3_IN_SHIFT,
LAYER_3_OU_SHIFT,
aqls_layer_3_bias,
aqls_out_Buf,
NULL);
memcpy(aql5_input_data, aql5_out Buf, sizeof(aql5_out Buf));
arm_softmax_ql5(
aqls_input_data,
LAYER_3_0U_DIM,
aql5_out Buf);
for(i = @; i < LAYER 3_OU_DIM; i++) {
if(il6_max_val < aglS_out_Buf[i]) {
il6_max_val = aql5S_out_Buf[i];
ud_max_prediction = i;

WoR S0 s W R

}

return u8_max_prediction;

e

Bk R ® W0 0 B W R ® W0 W B R @ W00 3

Figura 34 — Destaque das trés camadas da rede neural em C.
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#include “arm_nnfuncticns.h”

ql5_t agl5 layer 1 weights[] = {-825, 55, 1844, 99, -98, -366, -15, -866, 338, -332, -27, -58, -6, 60, -642,
ql5_t agls layer 1 bias[] - {808, 888, 728, 230, 788, -136, 258, 788, 853, -13@, 258, -72, 925, -15, 04, -447,
ql5 t aql5 layer 2 weights[] = {-2219, -1389, 1242, -2192, 1426, -37, -483, -2079, 501, -1195, 2115, -1299, -t
ql5_t aqlS_layer 2 bias[] = {-57, 47, 788, -49, 144, 697, 152, 13, B4, 737, -156, 474, 785, 635, -161, -93, 4:
qls_t aqls_layer 3_weights[] = {-2669, -2519, 869, 649, 2121, 452, -2714, 183, -2834, -658, 436, -2251, -261,
ql5_t aql5_layer_3_bias[] = {145, 712, -572, -349};

#define LAYER 1 IN DIM 128

#define LAYER_1_OU_DIM 128

#define LAYER_2_IN_DIM 128

#define LAYER_2_OU_DIM 32

#define LAYER 3 IN DIM 32

#define LAYER_3_OU_DIM 4

#define LAYER_1_IN_SHIFT 15

#define LAYER_1_OU_SHIFT 14

#define LAYER 2 IN SHIFT 14

#define LAYER_2_OU_SHIFT 13

#define LAYER_3_IN_SHIFT 13

#define LAYER_3_OU_SHIFT 11

(SRR IR PR TR O S . R N N R S TTR S

na

Figura 35 — Arquivo com valores de pesos (weights) quatizados.

4.6 Validacao

Para a ultima fase do projeto, a validagao, foi planejado colocar o motor em cada
um dos estados por longos periodos de tempo e o salvar em um array a sequéncia de
resultados das inferéncias. A inferéncia seria feita por pelo menos mil vezes e o resultado
seria enviado ao né central para futuro processamento. A partir da quantidade de erros e
do universo de amostras, seria possivel quantificar a rede a performance da rede e desenhar
uma matriz de confusao. Nao sendo feita a validacao, também nao foi possivel demostrar
a economia de energia, dado que nao foi atestada a precisao da inferéncia. Até a data de

entrega deste relatorio, nao foi possivel concluir o trabalho.



39

5 Conclusoes

Através deste trabalho foi possivel abordar diversas tecnologias atuais para a especifi-
cacao de um sistema de monitoramento remoto simples, baseado em dados de aceleragao
enviados por comunicagdo BLE e processados em CPU. Foi possivel implementé-lo por
completo, utilizando um MCU moderno na aquisicao de dados, e aplicar processamento
de sinais e redes neurais a solucao, apesar de ter sido o primeiro contato do autor com
técnicas de aprendizado de maquina.

A partir dessa primeira solucao foi possivel explorar quais sao as limitagoes e exigéncias
que surgem no deslocamento do processamento para nés mais periféricos do sistema, os nos
embarcados. Foi possivel experimentar diferentes estratégias e algoritmos para defini¢ao
do processamento, em fun¢ao das limitacoes da arquitetura, e converter o modelo final de
CPU para MCU, buscando a forma mais simples e direta para tal tarefa.

Por fim foi possivel especificar um sistema de processamento em né periférico e implementa-
lo em codigo por completo no dispositivo. Foram validadas as etapas de (i) captura de
dados, (ii) o estabelecimento e funcionamento da comunicagdao via BLE, (iii) o envio de
dados relativos ao sistema mecénico para todos os quatro estados, (iv) o desempenho da
rede em processar tais dados e extrair a informacao de estado em CPU, (v) a conversao do
modelo de rede neural de CPU a MCU, (vi) a implementacao da transformada rapida de
fourier (FFT) [24] no MCU, (vii) e o (viii) funcionamento da rotina proposta em execugao
(captura, tratamento em FFT, inferéncia com rede neural embarcada), restando apenas a
fase final de validagao a ser feita que seria a verficacao dos resultados inferidos e medi¢oes
de consumo energétivo.

Por isso, o autor considera ainda atividades futuras para melhoria da solucdo. Seriam
estas a implementagao do codigo para validacao descrita acima do modelo atual; reali-
zacao de medicdo de consumo e estimagoes de autonomia; aplicagao de modos de baixo
consumo de forma mais critica nas sub-rotinas do MCU; a otimizacao da rede neural
em arquitetura, quantidade de nés e de parametros; a utilizacdo dos coeficientes de FFT
obtidos diretamente por fungoes nativas do MCU como banco de dados, e ndao do MA-
TLAB; adicao de técnicas de de controle de riscos e reducao de erros nas inferéncias, como
feito em casos de aplicacao industrial, espacial; finalizagao do modelo fisico reduzido; e
desenvolvimento de aplicativo mével com indicagao do estado do motor em tempo real,

substituindo completamente o CPU por solug¢oes embarcadas.
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