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Resumo

Resumo da Dissertacdo apresentada ao Programa de Pds-Graduacdo em Instrumentacdo,
Controle e Automacao de Processos de Minera¢do como parte dos requisitos necessarios para

a obtencédo do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

DESENVOLVIMENTO DE UMA SOLUCAO EMBARCADA PARA IDENTIFICACAO
DE FALHAS EM SISTEMAS UPS (UNINTERRUPTIBLE POWER SUPPLY) POR MEIO
DE APRENDIZADO DE MAQUINA

Patrick Rafael Portes Andrade
Setembro, 2023

Orientadores: Gustavo Pessin — ITV

Sistemas que utilizam algoritmos de Machine Learning (ML) para classificacao e predicdo de
informacdes sdo cada vez mais comuns na industria. Relat6rios que unem inteligéncia analitica
e big data sdo capazes de prover insights preciosos sobre comportamentos de clientes,
tendéncias de mercado e oportunidades de negécio, contudo, o uso de IA embarcado no chédo
de fabrica ainda é reduzido. Com avanco do poder de processamento de microcontroladores e
utilizacdo de técnicas de otimizacdo de algoritmos de ML, surgiram algumas bibliotecas
dedicadas para embarcar modelos de ML em placas microcontroladas de baixo custo. O sistema
UPS ¢é de extrema importancia para o Sistema Elétrico de Poténcia (SEP), uma vez que € 0
responsavel por garantir monitoramento e comando no caso da falta de tensdo primaria. O
retificador trifasico € a parte mais sensivel do sistema UPS e é o mais susceptivel a falhas. Os
retificadores atuais possuem um sistema de alarmes para indicar falhas, todavia esses alarmes,
na maioria das vezes, vém de forma tardia, quando o equipamento parou de funcionar. Esse
trabalho propde o desenvolvimento de uma solugdo embarcada utilizando a placa Arduino Nano
33 BLE Sense e algoritmos de ML para identificacdo de falhas em sistemas UPS atraves do
processamento do som emitido por esses equipamentos. Foram obtidos resultados com acurécia

de 99,74% para identificacdo de retificadores com defeito.



Palavras-chave: Sistemas Embarcados, Inteligéncia Artificial, Aprendizado de Maquinas,
Inspecdo, Arduino Nano 33 BLE Sense, Python, Diagndstico, Retificadores, Subestacéo,
Uninterruptible Power Supply (UPS).

Macrotema: Usina; Linha de Pesquisa: Robdtica aplicada & Mineracdo; Tema: Inspecdo
automatica de ativos; Area Relacionada da Vale: Manutencio e Inspecao.



Abstract

Abstract of Research Project presented to the Graduate Program on Instrumentation, Control
and Automation of Mining Process as a partial fulfillment of the requirements for the degree of
Master of Science (M.Sc.)

DEVELOPMENT OF AN EMBEDDED SOLUTION FOR FAULT IDENTIFICATION IN
UPS (UNINTERRUPTIBLE POWER SUPPLY) SYSTEMS BY MEANS OF MACHINE
LEARNING

Patrick Rafael Portes Andrade
Setembro, 2023

Advisors: Gustavo Pessin — ITV

Systems that use Machine Learning (ML) algorithms to classify and predict information are
increasingly common in the industry. Reports that combine analytical intelligence and big data
can provide precious insights into customer behaviors, market trends and business
opportunities, however, the use of embedded Al on the factory floor is still low. With advances
in the processing power of microcontrollers and the use of ML algorithm optimization
techniques, such as quantization, some dedicated libraries have emerged to embed ML models
on low-cost microcontroller boards. The UPS system is extremely important for the Electrical
Power System (EPS), as it is responsible for ensuring monitoring and command in the event of
a lack of primary voltage. The three-phase rectifier is the most sensitive part of the UPS system
and is the most susceptible to failure. Current rectifiers have an alarm system to indicate
failures, however these alarms, in most cases, come late, when the equipment has stopped
working. This work proposes the development of an embedded solution using the Arduino Nano
33 BLE Sense board and ML algorithms to identify faults in UPS systems by processing the
sound emitted by this equipment. Results were obtained with an accuracy of 99.74% for
identifying defective rectifiers.

Keywords: Embedded Systems, Artificial Intelligence, Machine Learning, Diagnosis, Arduino

Nano 33 BLE Sense, Python, Rectifiers, Substation, Uninterruptible Power Supply (UPS).
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1. Introducéo

1.1. Motivacéo

O componente mais critico de um sistema de protecdo, controle e monitoramento é o
sistema auxiliar de energia de controle em corrente continua. A falha no fornecimento de
energia em corrente continua pode tornar os dispositivos de deteccdo de falhas incapazes de
identificar falhas, impedir que disjuntores atuem em caso de falhas e tornar as indicagoes locais
e remotas inoperantes, entre outros problemas (THOMPSON et al., 2007).

Em muitos casos, o0 sistema em corrente continua ndo é redundante, o que torna a
confiabilidade uma consideracao extremamente importante no projeto geral. O sistema auxiliar
de energia de controle em corrente continua inclui a bateria, carregador de bateria, também
conhecido como UPS (do inglés: Uninterruptible Power Supply), sistema de distribuicéo,
dispositivos de comutacdo e protecdo, além de qualquer equipamento de monitoramento.

E gracas ao sistema UPS que o Centro de Operacdo e Controle (COC) permanece com
0 monitoramento das instalagdes e pode operar 0s equipamentos de campo remotamente, e de
forma &gil, para o restabelecimento de energia elétrica em caso de faltas, uma vez que a fonte
priméaria de energia em Corrente Alternada (CA) ndo é uma opg¢do durante faltas no SEP.
Portanto, o sistema UPS € de extrema importancia pois sem ele seria impossivel abrir
disjuntores de alta tensdo para interrupcéo de curtos-circuitos.

Outra funcdo do sistema UPS consiste em isolar o sistema de corrente continua e filtrar
as oscilagdes da rede de corrente alternada para que elas ndo prejudiquem os equipamentos de
protecdo e comunicacdo (EMADI et al., 2005).

O sistema UPS € composto basicamente por um retificador trifasico e um banco de
baterias estacionarias que, geralmente, operam com tensdo nominal de 125 VCC (tensdo de
corrente continua). O retificador trifasico é a parte mais sensivel do sistema UPS sendo 0 mais
susceptivel a falhas, j& que opera de forma ininterrupta fornecendo alimentagdo em corrente
continua para os equipamentos da instalacdo, bem como mantém o banco de baterias carregado.
Outro fato a ser considerado é que o0 banco de baterias possui vida Gtil determinada pelo material
das baterias e sdo trocados a cada cinco anos, enquanto os retificadores foram feitos para
funcionarem por décadas.

Atualmente o diagnéstico desse equipamento é fornecido através de alarmes do proprio

equipamento, 0s quais chegam, muitas das vezes, quando o equipamento ja ndo estd mais
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retificando, ou, no pior caso, ndo sobe alarme para o COC, o qual sé toma conhecimento do
problema quando perde totalmente o monitoramento e a possibilidade de comando.

O diagnostico de falhas em retificadores é mais eficiente quando realizado por um
técnico experiente e treinado ao visitar a subestacdo de energia elétrica. O técnico treinado €
capaz de reconhecer um retificador com falha ou na iminéncia de falhar por meio do som
caracteristico emitido pelo equipamento. Retificadores com problemas costumam emitir ruidos
de alta frequéncia, os quais ndo estdo presentes em retificadores em bom estado de
funcionamento.

Em (RAHNAMA, 2019) foi mostrado que é possivel detectar faltas em retificadores de
um gerador sincrono sem escovas através de sinais sonoros emitidos pelo retificador. A
experiéncia em campo mostra que retificadores emitem sons que véo se alterando de acordo
com a vida atil do equipamento. De forma geral, 0s sons emitidos vao se tornando mais agudos
ao ouvido humano.

Um técnico experiente ao visitar uma subestacéo é capaz de distinguir se um retificador
estd com algum defeito, ou na iminéncia de dar problema, apenas pelo ruido emitido. Um
sistema externo ao retificador capaz de classifica-lo em tempo real, de forma preditiva, entre
bom, mediano e ruim com boa preciséo se apresenta como uma solucdo mais confiavel e segura
em relagdo aos meios tradicionais de diagndstico.

Sabe-se que algoritmos de ML possuem a capacidade de aprender com exemplos e fazer
interpolacdes e extrapolacbes do que aprenderam (BRAGA, 2000). O presente trabalho parte
desse principio para buscar uma solucéo para o problema de diagnoésticos, e possivel predicéo,
de problemas em retificadores trifasicos através de algoritmos de ML treinados, por meio de
aprendizagem supervisionada, com audios gravados de retificadores em trés categorias: bom,
mediano e ruim. Sdo utilizadas bibliotecas em Python para treinamento e analise de
performance de dois modelos: um modelo de RNC e outro de RF.

Por fim, é embarcado algoritmos de ML em um placa Arduino Nano 33 BLE Sense
gerando uma solucéo portatil para a deteccdo de defeitos em retificadores trifasicos.

1.2 Objetivos

O objetivo geral do trabalho € propor, desenvolver e avaliar uma solucdo embarcada
para classificagdo de falhas em equipamentos de retificacdo trifsico por meio da analise do

som emitido por esses equipamentos.
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1.2.1 Objetivos especificos

e Coletar dados de sons de retificadores trifasicos instalados em campo e formar uma base
de dados.

e Investigar diferentes modelos e algoritmos de ML e definir qual o mais eficiente para o
problema em questéo.

e Embarcar modelos de IA em hardware e avaliar taxas de acerto e consumo de recursos.

e Desenvolver um sistema inteligente para identificacdo de falhas em equipamentos de

retificacdo trifasico por meio de som

1.3 Organizacéo do trabalho

Os proximos capitulos deste trabalho estdo organizados da seguinte forma: No capitulo
2 - Fundamentacéo cientifica, é feito uma revisdo sobre as ferramentas e conceitos teoricos
necessarios para o desenvolvimento desse trabalhado. No capitulo 3 — Trabalhos relacionados,
sdo apresentados trabalhos utilizados como referéncia desta dissertacdo e a contribuicdo
especifica deste trabalho. No capitulo 4 — Materiais e métodos, sdo abordados 0s equipamentos,
programas e métodos utilizados neste trabalho. No capitulo 5 - Resultado e discussdo, 0s
resultados sdo analisados e comparados. No capitulo 6 - Conclusdo e trabalhos futuros, é feita
uma conclusdo geral das atividades e resultados deste trabalho. No capitulo 7 — Trabalhos
futuros, é proposto opc¢des de trabalhos que possam aperfeicoar ou complementar os resultados

alcancados no presente trabalho.
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2. Fundamentacdo cientifica

Neste capitulo serad apresentada uma revisdo tedrica e pesquisas similares aos interesses
desta dissertacdo. Pesquisas relacionadas ao uso de Aprendizado de Maquinas em sistemas
embarcados serdo apresentadas primeiro, em sequéncia, serdo apresentadas pesquisas de
técnicas em aprendizado de méquina para classificacdo e identificacdo de sons ambientes.

2.1. Sistema UPS

Sistemas UPS sdo utilizados para prover uma fonte de alimentacdo confiavel para
equipamentos de missdo critica em caso de perda da alimentacéo principal ocasionada por panes
ou defeitos. Toda subestacdo de energia elétrica possui um sistema UPS composto por um
banco de baterias e um retificador trifasico, o qual alimenta as cargas em CC e mantém o banco
de baterias sempre carregado e pronto para uso em caso de falha na tensdo alternada.

A Figura 1 mostra um Retificador Trifasico tipico utilizado em subestac6es de energia elétrica

—

Figura 1 — Retificador Trifasico
Fonte: (AUTOR, 2023).

A Figura 2 mostra um banco de baterias utilizado em conjunto com o retificador para o

fornecimento de energia em caso da falta de tensdao CA no sistema principal.
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Figura 2 — Banco de Baterias
Fonte: (AUTOR, 2023).

2.1.1. Retificador trifasico

O retificador € composto basicamente de um transformador de entrada, com ponte
retificadora tiristorizada, filtro de saida, circuitos de controle e de supervisdo microprocessados
e dispositivos de protecdo de entrada e saida, conforme indicado no diagrama unifilar

simplificado da Figura 3.
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Figura 3 — Diagrama unifilar simplificado de um carregador de baterias trifasico
Fonte: (ADELCO, 2012).

Dado a essencialidade do retificador trifasico, torna-se necessario um sistema de
monitoramento do seu estado. Atualmente esse monitoramento € feito por placas de circuito
impresso presentes nos proprios retificadores. Acontece que esses equipamentos possuem vida
uatil de décadas (PLATTS et al., 1992) e nem sempre 0s circuitos de monitoramento estdo
confidveis ap6s tanto tempo e costumam falhar. Além disso, os sistemas de monitoramento
atuais ndo conseguem diagnosticar, de forma preventiva, o problema e servem apenas para

alarmar o problema depois de ocorrido.

2.2. Processamento de audio

Processamento de &udio é uma das subéreas de uma &rea maior conhecida como
Processamento Digital de Sinais. Em um sistema digital, um som é normalmente codificado
como um vetor de amostras (samples), onde cada amostra corresponde a amplitude do sinal
sonoro em um instante de tempo (OPPENHEIM, 2012). A Figura 4 mostra um trecho de 50

milissegundos de audio amostrado a 16 kHz.
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Figura 4 — 50 milissegundos de audio com taxa de amostragem de 16 kHz
Fonte: (AUTOR, 2023).

A Figura 5 mostra um trecho de 5 milissegundos do mesmo audio. Nessa figura é
possivel perceber que o sinal de audio digital ndo é continuo no tempo e possui espacamentos
temporais idénticos entre as amostras. A distancia, no tempo, entre cada amostra é chamada de
periodo de amostragem (OPPENHEIM, 2012).

Sinal de Audio de 5ms

0.02 4
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Amplitude

—0.01 4
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0.000 0.001 0.002 0.003 0.004 0.005
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Figura 5 — 5 milissegundos de audio com taxa de amostragem de 16 kHz
Fonte: (AUTOR, 2023).
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E possivel realizar o treinamento de um modelo de ML diretamente com as amostras de
audio puro, ou com o resultado de operacGes matematicas (média simples, média quadratica,
moda, etc.) sobre essas amostras, contudo, trabalhos recentes de (ERICEIRA, 2020) e (CRUZ,
2020), bem como a natureza ruidosa dos sons dos retificadores, demonstram que com o pre-
processamento dos audios para extracdo de caracteristicas (features) no dominio da frequéncia
é possivel reduzir a quantidade de informacgdes para alimentacdo do modelo, além de conseguir
melhores resultados.

Do ponto de vista do sistema embarcado, a reducdo do volume de dados para alimentar
um modelo de ML é uma caracteristica muito relevante, uma vez que o poder de processamento,
bem como os recursos (processador e memdria) sdo limitados. Além do fato de que menos
operacdes realizadas pelo processador significa economia de energia, o que é crucial quando se

pensa em solugdes embarcadas.

2.2.1. Extracao de caracteristicas do audio

Existem alguns métodos conhecidos na literatura para extracdo de caracteristicas de
sons. De forma geral, esses métodos consistem no pré-processamento dos arquivos de audio
passando-os por algoritmos j& conhecidos que sdo capazes de diminuir a dimensionalidade das
amostras originais para que os algoritmos classificadores consigam lidar melhor com o conjunto
de dados [RIJO, 2018]. Os principais métodos disponiveis na literatura sdo:

MOTIFS: Os MOTIFS séo padrdes frequentes que podem ser encontrados em sons e possuem
uma importancia especial, ja que sdo as menores unidades estruturais que possuem uma
identidade tematica no contexto do som. Para extragdo desses ‘“‘atributos” sdo utilizados
algoritmos (ex. MrMotif), os quais discretizam os sinais e procuram padres nas sequéncias
(RO, 2018).

MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients): Introduzidos por Davis e Mermelstein na
década de 1980 MFCCs sdo recursos amplamente utilizados na area de processamento e
classificacdo de &udios e desde entdo sdo considerados o estado da arte no que diz respeito a
extracdo de caracteristicas e reconhecimento de padrdes em sons. Contudo, trata-se de uma
técnica com elevado custo computacional, quando comparada a analises espectrais, e mais
direcionadas para identificacdo de padrdes de fala e/ou ritmos musicais (R1JO, 2018).

Analise espectral: A analise espectral nada mais é do que a soma da analise estatistica das

séries temporais mais os metodos de anélise de Fourier (AGUIRRE, 1995). Para o contexto de
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processamento de sons, a anélise espectral consiste no pré-processamento do arquivo de audio,
passando-o por um algoritmo de FFT (Fast Fourier Transform), extraindo-lhe as componentes
de frequéncia do sinal.

Para esse trabalho sera utilizada a técnica de pré-processamento do audio saindo do
dominio do tempo para o dominio da frequéncia, tendo em vista que em trabalhos anteriores
(ERICEIRA, 2020), (CRUZ, 2020) e (SILVA, 2021) essa técnica se mostrou satisfatoria para
deteccdo de falhas e/ou anomalias em equipamentos de campo atraves da gravacdo de

sons/ruidos emitidos por esses equipamentos.

2.3. Aprendizado de maquina

Aprendizado de Maquinas é uma area da Inteligéncia Artificial cujo objetivo € o
desenvolvimento de técnicas computacionais sobre o aprendizado bem como a construcao de
sistemas capazes de adquirir conhecimento de forma automatica. Um sistema de aprendizado é
um programa de computador que toma decisdes baseado em experiéncias acumuladas através
da solucdo bem-sucedida de problemas anteriores. Os diversos sistemas de aprendizado de
maquina possuem caracteristicas particulares e comuns que possibilitam sua classificacéo
quanto a linguagem de descricdo, modo, paradigma e forma de aprendizado utilizado
(MONARD et al., 2003).

O processo de aprendizado da maquina esta diretamente ligado a percepcdo de um
padrdo nos dados que alimentam o sistema. Se ndo houver um padrdo, ndo h4 nada para o
sistema inteligente aprender. Ou seja, 0 computador s6 é capaz de perceber uma regra e ser
bem-sucedido na tomada de decisdo a cerca de um assunto sobre o qual ele foi previamente
treinado, se existir algum fator em comum nos dados apresentados no treinamento e,
posteriormente, nos testes dos algoritmos (SILVA et al., 2010). E interessante notar que o

computador é capaz de identificar padrdes onde seres humanos sdo incapazes de enxerga-los.

2.3.1. Tipos de aprendizagem

Existem, basicamente, trés métodos de aprendizado utilizados nos diversos algoritmos

ou modelos de ML, sdo eles:
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Aprendizado supervisionado: Este método de aprendizagem consiste em apresentar ao
computador pares de entrada e saida. Ou seja, os dados de treinamento s&o rotulados de forma
que é apresentado ao computador uma entrada e a sua respectiva saida real. Dessa forma, 0s
dados passam a “ensinar” ao computador qual a resposta correta para cada amostra de entrada.
Esses dados devem compor uma tabela entrada/saida que representa o0 processo. Assim, 0s
dados serdo utilizados de forma a continuamente ajustar os pesos da rede por meio do algoritmo
de aprendizagem, sendo interrompido o0 processo apenas quando as saidas entregues pela rede
forem condizentes com os valores da tabela entrada/saida. Essa conferéncia é normalmente
realizada pelo proprio algoritmo. Ser& considerada treinada a rede que tiver valores de erro
aceitaveis para a generalizacio de solucdes (GERON, 2019). Este é o método mais utilizado
pela maioria dos sistemas inteligentes em atividade hoje.
Aprendizado ndo supervisionado: Nesse método os dados sdo apresentados sem suas
respectivas saidas. Apesar de parecer inGtil, os algoritmos de aprendizado de méquinas séo
capazes de extrair informac0es e identificar padrdes, os quais sdo suficientes para realizar a
classificacdo em subconjuntos (do inglés: clusters). (GUIDO, 2017). Uma aplicacdo pratica
para o sistema capaz de realizar agrupamentos automaticos seria a segmentacao de mercado, de
modo a dividir os clientes pertencentes ao banco de dados de uma determinada empresa em
grupos, fazendo com que ela possa direcionar seus esforcos em medidas especificas que
satisfacam esses grupos.
Aprendizado com refor¢o: O aprendizado com reforco pode ser entendido como um meio
termo entre o supervisionado e o nao supervisionado. Nele, os dados que vocé trabalha sdo as
entradas, algumas saidas e uma probabilidade dessas saidas serem satisfatorias ou ndo. Além
do nimero limitado de saidas, o algoritmo ndao tem uma nogdo do qudo ‘perto’ esta da
classificacdo desejada. Portanto, o sistema opera por tentativa e erro até conseguir compreender
como determinada atividade funciona (GERON, 2019). Este é um algoritmo particularmente
util em jogos mais recentemente em Chats do tipo GPT.

Nesse trabalho, sera utilizado o0 método de aprendizagem supervisionada, uma vez que
0s sons capturados dos retificadores ja foram divididos em classes de retificadores em estado

bom, mediano e com defeito.
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2.3.2. Redes Neurais Artificiais (RNA)

As Redes Neurais Artificiais sdo estruturas formadas por neurénios artificiais, cuja
inspiracdo veio do neurénio bioldgico. O neurdnio artificial € um modelo matematico que
simula o funcionamento de um neurdnio bioldgico (SILVA et al., 2016). A Figura 6 mostra

uma comparacao entre uma rede de neurénios biologicos e uma rede de neurdnios artificias.
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Figura 6 - Rede neural bioldgica (esquerda) e rede neural artificial (direta)
Fonte: (VILLA, 2018).
A entrada de um neurdnio bioldgico é transmitida para outro neurénio apds o

atingimento de um nivel critico (threshold). O sinal neural é conduzido, estabelecendo
comunicagdo com outros neurdnios, por meio da sinapse. Sob o ponto de vista de uma rede
neural composta por varios neurdnios, esses sinais gerados proporcionam a ativacdo de outros
neurdnios, promovendo ondas de sinais. Dessa forma, tém-se diversas ondas reverberando
dentro do tecido nervoso e, a partir delas, sdo gerados os pensamentos, as sensagcfes e 0s
comandos motores.

Com base nesse conceito, define-se o0 neurénio artificial como um modelo matematico

que esta representado na Figura 7.

-1

X1

Figura 7 — Representacéo de um neurdnio artificial
Fonte: (VILLA, 2018).
Em que o sinal de saida y é dado pelas equagdes:
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y=f

m

u = inwi—wo

i=1

Sendo m a quantidade de entradas do neurénio.

Desse modo, o neurénio artificial recebe os sinais x; de entrada e realiza a composi¢ao
deles, por meio da soma ponderada de cada sinal, resultando em u. Para uma funcéo de ativagéo
f(u), como apresentada na Figura 9, o neurdnio artificial gera uma saida a positiva se
Xitq xw; > wo.

Em suma, o sistema exposto recebe os sinais da entrada e, de acordo com o valor desses
sinais e dos valores dos pesos, pode-se interpretar as saidas y = {+1,—1} como tendo um
significado binario (sim/ndo). Este evento em muito se assemelha a condi¢cdo de um neurdnio
bioldgico para transmitir sinais a outros neurdnios. Por esse motivo, no contexto de uma rede
neural artificial, o0 modelo matematico exposto pode ser considerado uma unidade bésica da
rede, denominado Perceptron. Dessa forma, uma rede neural artificial € uma rede composta por

varios perceptrons.

2.3.3. Deep Learning (DL)

O aprendizado profundo é um ramo especifico da aprendizagem de maquina que se
concentra na aquisicdo de representacfes de dados cada vez mais significativas por meio de
camadas sucessivas. O termo "profundo” em aprendizado profundo refere-se a essas camadas,
e 0 nimero de camadas em um modelo é chamado de sua profundidade. O aprendizado
profundo frequentemente envolve numerosas camadas de representacOes aprendidas
automaticamente a partir dos dados de treinamento, enquanto outras abordagens de aprendizado
de maquina tendem a se concentrar em apenas uma ou duas camadas de representacdes de
dados, tornando-as "aprendizado superficial” (FRANCOIS, 2021).

No aprendizado profundo, essas representacbes em camadas sdo adquiridas usando
redes neurais, que s@o estruturadas como camadas literais empilhadas umas sobre as outras.
Embora o termo "rede neural™ seja inspirado na neurobiologia, os modelos de aprendizado
profundo ndo sdo tentativas de replicar os mecanismos de aprendizado do cérebro. Ndo ha

evidéncias de que o cérebro use 0s mesmos métodos que os modelos modernos de aprendizado
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profundo. E essencial evitar a associagio do aprendizado profundo com a neurociéncia, pois é
principalmente uma estrutura matematica para aprender a partir de dados (FRANCOIS, 2021).

A Figura 8 mostra uma rede neural profunda utilizada para aprender sobre digitos. Nela
€ mostrado o processamento de uma imagem do digito 4 que passa por quatro camadas até ser

classificado como digito 4 na Gltima camada.
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Figura 8 — Representacdo de um modelo de aprendizado tipo Deep Learning
Fonte: (FRANCOIS, 2021).

Redes neurais profundas, também conhecidas como CNN, s&o ferramentas poderosas

para modelos

2.3.3.1.Convolutional Neural Network (CNN) e imagens

Imagens séo armazenadas no computador como um conjunto de matrizes com valores
de cada pixel. A Figura 9 mostra como uma imagem de 4 x 4 pixels colorida é armazenada pelo
computador. Basicamente, cada cor (ou canal) é armazenada em uma matriz da mesma
dimensdo da imagem, gerando uma matriz tridimensional, ou como é conhecido na computagao

gréfica, um tensor de dimenséo (4, 4, 3).
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Figura 9 — Representacdo de uma imagem RGB
Fonte: (SAHA, 2018).

As CNNs sdo um tipo especifico de rede neural profunda que se mostraram altamente
eficazes no processamento de dados de grade, como imagens. Elas sdo projetadas para extrair
automaticamente caracteristicas relevantes de uma imagem, identificar padrfes e reconhecer
objetos. As CNNs tém camadas de convolucdo que aplicam filtros a partes da imagem e
camadas de pooling que reduzem a dimensionalidade dos dados, preservando as caracteristicas
mais importantes (LI, 2021).

As CNNs sdo amplamente usadas em tarefas de visdo computacional, como
classificacdo de imagens, deteccdo de objetos, segmentacdo de imagens e reconhecimento
facial. Elas aprenderam a representar e identificar caracteristicas complexas em imagens,
permitindo que os sistemas facam previsdes precisas com base nessas caracteristicas.

Uma das principais vantagens das CNNs e do aprendizado profundo em geral é a
capacidade de aprender representacBes hierarquicas dos dados. Isso significa que as redes
podem extrair automaticamente caracteristicas simples nas camadas iniciais e, em camadas
mais profundas, combinar essas caracteristicas para formar representacdes mais complexas e
abstratas (ALBAWI, 2017).

As principais operacdes em uma CNN é a convolugdo e o agrupamento (pooling).
Abaixo serd mostrado o principio de cada uma dessas operagdes.

A convolugéo consiste em aplicar um filtro com pesos que vai “deslizando” por toda a
imagem multiplicando cada pixel da imagem pelo respectivo peso do filtro. Esta operacao pode
ser usada para extrair caracteristicas da imagem, aumentar ou diminuir o tamanho da imagem.

O filtro, que também é conhecido por kernel, é formado por pesos inicializados aleatoriamente,
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e vao sendo atualizados a cada nova entrada durante o processo de backpropagation. A pequena
regido da entrada onde o filtro € aplicado é chamada de receptive field (SAHA, 2018).
A figura 10 mostra a aplicacdo de um filtro em uma imagem monocromatica (com um

unico canal) com o objetivo de realcar as linhas verticais e remover informacdes desnecessarias
da imagem.

Figura 10 — Filtro para obter linhas verticais
Fonte: (MORONEY, 2020).

A operacéo de pooling, por sua vez, serve para diminuir o tamanho da imagem e consiste
em “deslizar” uma janela de tamanho definido, por exemplo 2 x 2, aplicando operagdes

estatisticas, como maximo ou média, em um conjunto de pixels sob essa janela.
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144 | 144
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Figura 11 — Demonstracéo da operacdo max pooling
Fonte: (MORONEY, 2020).

A Figura 11 mostra a aplicacdo de uma operagdo max pooling em uma matriz 4 x 4 (ou
imagem monocromatica de tamanho 4 x 4 pixels com profundidade de imagem de 8 bits —

valores possiveis para cada pixel variam entre 0 e 255) reduzindo a dimensionalidade de uma
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imagem 4 x 4 para 2 X 2, ou seja, 25% menos pixels. Essa operacdo € extremamente Util para
reduzir a quantidade de dados processados em uma CNN.

2.4. Audio Augmentation

Audio Augmentation significa estender os dados existentes realizando transformagdes,
mas com preservacdo de rétulos para aumentar a variedade de dados de audio disponiveis para
treinar modelos de aprendizado de maquina, melhorando assim o desempenho e a capacidade
de generalizagdo do modelo. Essas transformacgdes ndo modificam o contetdo semantico dos
dados, mas introduzem varia¢es anteriormente invisiveis nos dados.

Exemplos simples de aumento de dados sdo adicdo de ruido de fundo para dados de
audio e rotacdo para dados de imagem. Além de usar o aumento de dados para criar dados
ruidosos a partir de dados limpos existentes, também pode ser usado para criar mais dados
quando nédo ha dados suficientes disponiveis. Além disso, dados adicionais diminuem a chance
de overfitting e, portanto, melhoram o desempenho. Diferentes técnicas de aumento para dados
de audio sdo discutidas na proxima secao (VIRTANEN, 2018).

Vérias técnicas de aumento de dados de &udio sdo apresentadas na literatura. Essas
técnicas modificam, por exemplo, a relacdo sinal-ruido (SNR), os tempos de reverberacédo e a
intensidade dos sons. Algumas técnicas de aumento de dados, como mudanca de tom e
alongamento de tempo, sdo implementadas via software utilizando apenas os audios existentes.
Outras podem exigir dados externos, como gravacdes de ruido de fundo ou respostas de
impulso, embora usa-los exija apenas operacfes simples de adicdo e convolucdo (EKLUND,
2019).

Algumas das principais técnicas de aumento de audio séo:

Deslocamento no tempo: Essa técnica envolve atrasar ou adiantar o dudio em relagédo ao tempo
original, introduzindo variagdes temporais. 1sso pode ajudar a tornar o modelo mais robusto a
pequenas mudangas de tempo nas amostras de audio.

Mudanca na velocidade: Alterar a taxa de reproducdo do dudio, aumentando ou diminuindo a
velocidade, é outra técnica comum. Isso pode simular diferentes taxas de gravacgéo e sotaques,
por exemplo.

Mudanca de tom: Alterar o tom do audio pode simular variagcGes nas caracteristicas vocais,

como idade ou género. Isso pode ser feito ajustando a frequéncia do audio.
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Adicédo de ruido: A introducédo de ruido branco ou outros tipos de ruido ao dudio pode ajudar
a tornar o modelo mais resistente a ambientes ruidosos.

Mascaramento de frequéncia e tempo: Aplicar mascaras de frequéncia e tempo ao udio pode
remover partes especificas do sinal de audio, o que pode ser util para treinar modelos a focar
em informag0es relevantes.

Alteracdo de amplitude: Ajustar a amplitude do sinal de audio pode simular varia¢cGes na
intensidade da fala ou do som ambiente.

Reversao temporal: Inverter a ordem das amostras de audio pode criar uma representacdo
completamente diferente do sinal, o que pode ser Util para treinar modelos a reconhecer padrdes
em audio de maneira mais robusta.

Concatenacao e mistura: Combinacdo de varias amostras de audio pode criar sequéncias mais
longas e variadas para treinamento.

Essas técnicas podem ser usadas individualmente ou em combinacéo para aumentar a
diversidade dos dados de audio de treinamento, melhorando assim a capacidade do modelo de
se adaptar a uma ampla gama de condicGes e variacBes. Os scripts utilizados disponibilizados
pela biblioteca TensorFlow para extracdo de features de audios possuem parametros para

execucao de algumas dessas técnicas de Audio Augmentations5 .
2.5. TensorFlow Lite Micro

A biblioteca TensorFlow Lite Micro é uma versdo reduzida para microcontroladores da
versdo TensorFlow completa para computadores pessoais. Assim, o treinamento da rede deve
ser feito utilizando a infraestrutura de um computador pessoal e depois o modelo é convertido
para a versdo compativel com a biblioteca para microcontroladores escrita na linguagem C++,
Ndo é possivel treinar modelos de ML em microcontroladores utilizando a biblioteca
TensorFlow Lite Micro (TENSORFLOW, 2023).

A Figura 12 mostra as etapas percorridas, comecando pela definicdo do modelo,
treinamento utilizando a biblioteca TensorFlow em Python, até a implantacdo do modelo

treinado utilizando a biblioteca TensorFlow Lite Micro para microcontroladores.
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Figura 12 — Passo a passo para cria¢cdo de um modelo TensorFlow Lite Micro
Fonte: (AUTOR, adaptado de TENSORFLOW, 2023).

A biblioteca TensorFlow Lite Micro original (disponivel no site do projeto) consiste em
um conjunto de arquivos .h (header file) e .cc (C++ source file), contudo varios fabricantes de
placas, como a Arduino, portaram a biblioteca para suas plataformas de desenvolvimento
fazendo ajustes no codigo original para que fosse possivel a utilizacdo de recursos especificos
em suas placas, como é o caso da placa Arduino Nano 33 BLE Sense que possui periféricos
voltados para sensoriamento, como microfone, giroscépio e sensor de proximidade
(ARDUINO, 2023). Assim, a biblioteca Arduino_TensorFlowLite é a versdo para Arduino da
biblioteca TensorFlow Lite Micro.

Em Warden et al. (2019), os autores da biblioteca detalham toda a estrutura do
TensorFlow Lite Micro descrevendo cada subdiretério e a fungdo de cada arquivo de cddigo
utilizado na biblioteca. A tabela abaixo mostra os diretorios e arquivos minimos necessarios

para usar biblioteca TensorFlow Lite Micro em microcontroladores.

Nome Tipo Fungéo

Fornece as operaces usadas pelo interpretador para

micro_mutable_op_resolver.h Arquivo
- —0P_ a executar o modelo
micro_error_reporter.h Arquivo | Gera informacdes de depuragdo
micro_interpreter.h Arquivo | Contém codigo para carregar e executar modelos
schema generated.h Arauivo Contém o esquema para o formato de arquivo de modelo
-9 ' a TensorFlow Lite FlatBuffer utilizado no model.cc

. . Fornece informacfes de versdo para o esquema do

version.h Arquivo

TensorFlow Lite.

Modelo fornecido como um vetor C++ gerado,
model.h e model.cc Arquivo | convertido e exportado com a biblioteca TensorFlow
para computadores (em Python)

Diretério raiz que contém a maioria dos arquivos

micro Diretério .
mostrados acima
. Contém implementacdo de operacdes e o cédigo
kernel Diretorio - P ¢ perag 9
associado
examples Diretério = Contém codigo de exemplos

Tabela 1 — Principais arquivos e diretorios da biblioteca TensorFlow Lite Micro

Fonte: (AUTOR, 2023).
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Além desses arquivos, para cada plataforma ou exemplos existem arquivos especificos
para o fornecimento de recursos da placa, os quais serdo detalhados no capitulo de

desenvolvimento.

2.6. Random Forest

Random Forest (RF) é simplesmente uma colecao de arvores de decisdo que sao geradas
usando um subconjunto aleatério de dados. O nome “Random Forest” vem da combinagdo da
aleatoriedade que € usada para escolher o subconjunto de dados com um monte de arvores de
deciséo, portanto, uma floresta (HARTSHORN, 2016).

Para entender uma RF, é preciso entender uma Arvore de Decis&o. Arvores de decisdo
sdo um metodo popular em aprendizado de maquina e analise de dados para tomada de decisdes
baseada em regras. Elas sdo estruturas de arvore que representam um conjunto de decisdes e
suas possiveis consequéncias. O processo de criacdo de uma arvore de decisdo envolve dividir
0 conjunto de dados em subconjuntos menores com base em caracteristicas ou atributos, a fim
de fazer previsdes ou tomar decisdes (HASTIE, 2009).

Cada né da arvore representa uma decisdo ou teste em um atributo, e as arestas (ramos)
que saem desse nd representam as possiveis saidas dessa decisdo. As folhas da arvore
representam os resultados ou as previsdes.

Arvores de decisdo podem ser usadas em uma variedade de tarefas, incluindo
classificacdo, regressdo e tarefas de tomada de decisdes complexas. Elas sdo conhecidas por
sua facil compreensdo e facilidade de visualizacdo, pois permitem entender o processo de
tomada de deciséo de forma transparente.

A Figura 13 mostra um exemplo de uma arvore de decisdo para ajudar a decidir sobre o

tipo de veiculo a ser adquirido.
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Possui filhos?
sim nao
Mais de 3 Assiste
filhos? Formula 1?

sim nao sim nao
campo?
sim nao

Figura 13 — Exemplo de arvore de decisdo para escolha do tipo de veiculo
Fonte: http://bit.ly/3RIHAVV. Acesso em: 25 de junho de 2023.

Uma RF é composta por varias arvores de decisao, cada uma delas gerada de forma
ligeiramente diferente. Para gerar essas arvores de decisdo, vocé precisa de um conjunto de
dados inicial. Esse conjunto de dados inicial precisa ter recursos e resultados. Os resultados sdo
a resposta final que vocé obtém quando esta tentando categorizar algo. No exemplo acima, 0
resultado é o tipo de veiculo a ser adquirido. Vocé precisa de um conjunto de dados onde

conheca os resultados para comecar, para que possa usa-los para gerar as arvores de decisdo.
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2.7. Sistemas embarcados

Sistemas embarcados sdo sistemas de computacdo dedicados a tarefas especificas e
incorporados em dispositivos eletronicos, como microcontroladores, sistemas de controle
automotivo, dispositivos médicos, eletrodomésticos inteligentes, entre outros. Eles sdo
projetados para realizar fungdes especificas de maneira eficiente e confidvel (HEATH et al.,
2003).

Dentre as caracteristicas principais dos sistemas embarcados, pode-se citar:

Proposito Especifico: Os sistemas embarcados sdo projetados para executar tarefas especificas
ou funcgdes dedicadas. Eles ndo sdo computadores gerais, como PCs ou laptops, que executam
uma variedade de aplicativos.

Restricbes de Recursos: Geralmente, os sistemas embarcados tém recursos limitados em
termos de poder de processamento, memoria e armazenamento. Essas restricdes sdo impostas
para otimizar o desempenho e a eficiéncia em seu ambiente especifico.

Tempo Real: Muitos sistemas embarcados operam em tempo real, o que significa que eles
devem responder a eventos e entradas em um tempo determinado. Isso €é critico para aplicacdes
como sistemas de controle de automoveis e dispositivos médicos.

Hardware e Software Integrados: Os sistemas embarcados envolvem tanto hardware quanto
softwares personalizados. O hardware é projetado para atender as necessidades da aplicacao, e
o software ¢é desenvolvido para controlar o hardware e realizar as tarefas necessarias.

Ciclo de Vida Prolongado: Muitos sistemas embarcados tém um ciclo de vida prolongado, o
que significa que eles precisam funcionar de maneira confiavel por um longo periodo. Isso é
comum em sistemas industriais e equipamentos incorporados.

Comunicacdo: Muitos sistemas embarcados precisam se comunicar com outros dispositivos
ou sistemas. Isso pode envolver interfaces de comunicagdo, como UART, SPI, 12C, Ethernet
ou sem fio.

Seguranca e Confiabilidade: A seguranga e a confiabilidade séo fundamentais em sistemas
embarcados, especialmente em aplicacGes criticas, como sistemas médicos, aeroespaciais e de
automaoveis.

Estd disponivel no mercado uma infinidade de placas com microcontroladores e
conjuntos de entradas e saidas e interfaces de comunicagdo, as quais podem ser utilizadas para
embarcar sistemas computacionais. Para esse trabalho optou-se por utilizar uma placa Arduino
Nano 33 BLE Sense.
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2.7.1. Arduino Nano 33 BLE Sense

O Arduino Nano 33 BLE Sense € uma placa de desenvolvimento baseada em
microcontrolador da familia Arduino. Ela € projetada para permitir a criacdo de projetos de loT
(Internet of Things) e dispositivos vestiveis (wearables) com recursos avancados de sensores e
conectividade sem fio. (ARDUINO, 2023).

A Figura 14 mostra uma foto da placa Arduino Nano 33 BLE Sense Rev2 com headers

(pinos para conexdo das entradas e saidas).

Figura 14 — Arduino Nano 33 BLE Sense Rev2 com headers
Fonte: (ARDUINO, 2023).

Algumas das caracteristicas e funcionalidades do Arduino Nano 33 BLE Sense séo:
Microcontrolador ARM: Ele é equipado com um microcontrolador Nordic Semiconductor
nRF52840, que é baseado na arquitetura ARM Cortex-M4. Isso fornece poder de
processamento e capacidade de memdria suficientes para executar aplicativos de 10T.
Conectividade Bluetooth: O BLE no nome refere-se ao Bluetooth Low Energy, que permite a
comunicacdo sem fio com outros dispositivos compativeis, como smartphones, tablets e outros
dispositivos loT.

Sensores Embutidos: O Nano 33 BLE Sense possui uma variedade de sensores embutidos,
incluindo um acelerémetro de 9 eixos, giroscopio, magnetémetro, sensor de umidade relativa,
temperatura ambiente, pressao atmosférica e um sensor de luz ambiente.

Microfone MEMS: Ele também inclui um microfone MEMS (Micro-Electro-Mechanical

Systems) para captura de audio.
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Entradas/Saidas (1/0): A placa possui uma série de pinos de entrada/saida digital e analdgica,
permitindo a conex@o de componentes externos e sensores adicionais.

Alimentacdo: Pode ser alimentado por meio de uma porta USB ou bateria.

Suporte de Software: O Arduino Nano 33 BLE Sense é compativel com a plataforma de
desenvolvimento Arduino, o que facilita a programacéo e o desenvolvimento de projetos. Ele
também ¢é suportado pelo Arduino 10T Cloud.

Com todas essas caracteristicas, 0 Arduino Nano 33 BLE Sense tornou-se uma escolha
popular para projetos de 10T, wearables e projetos de sensores ambientais, onde a conectividade
sem fio e sensores avancados sdo necessarios. Essa placa foi escolhida por ser a mais barata da
familia Arduino a possuir sensores acoplados, como microfone, bem como por ser,
oficialmente, compativel com a biblioteca TensorFlow Lite Micro do Google (TensorFlow,
2023).
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3. Trabalhos relacionados

Neste capitulo é apresentada de forma sucinta uma revisdo sobre os trabalhos
relacionados ao emprego de ML na indUstria para diagnostico de maquinas e equipamentos e

mostrado a contribui¢do do presente trabalho.

3.1. Uso de Machine Learning na industria

Em (RONGIJIE et al., 2013) € apresentado um método inovador de diagndstico de falhas
em retificadores trifasicos, com base na Analise de Componentes Principais (PCA) e Support
Vector Machine (SVM). O processo comeca com a analise de sinais de falha por meio do PCA
para extrair caracteristicas relacionadas a diferentes tipos de falha. Em seguida, um classificador
de reconhecimento de padrdes baseado em SVM ¢ utilizado para identificar os tipos de falha.

Foi utilizado o software Simulink 6.4 do Matlab R2006a para simulacdo de 13 tipos de
falhas em um retificador trifasico controlavel de ponte completa. Até mesmo a operagdo normal
foi considerada como uma forma de falha para demonstrar a capacidade do método em
distinguir entre correntes normais e anormais em retificadores de eletronica de poténcia. Todas
as analises foram feitas utilizando o formato de onda da tensdo na saida do retificador trifasico
(na carga).

Para validar o método proposto, foram usados conjuntos de amostras de trés classes
diferentes de falhas, incluindo variacGes no angulo de disparo dos tiristores e adi¢do de ruido
gaussiano branco com diferentes relagdes sinal/ruido (SNR). Os resultados mostraram que 0
método proposto foi capaz de identificar com precisdo todos os tipos de falhas e a localizacéo
dos elementos com falhas em todas as amostras de teste, incluindo cenérios com dois tiristores
com falha.

O artigo se concentrou-se em duas tecnologias-chave: extracdo de caracteristicas de
falha e diagnostico de falhas, utilizando PCA e SVM. Os resultados da simula¢do demonstram
um desempenho superior em termos de robustez ao ruido e complexidade de calculo em
comparacdo com métodos convencionais.

Em (GLOWACZ, 2018) o autor descreveu uma técnica de diagnostico de falhas baseada
em sinais acusticos para motores de inducgdo trifasicos. Foram analisados quatro estados do
motor: saudavel, com uma barra de rotor quebrada, com duas barras de rotor quebradas e com
anel defeituoso na gaiola de esquilo. Duas técnicas de extracdo de caracteristicas foram
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avaliadas. Foram usados trés métodos de reconhecimento: KNN, rede neural de
backpropagation e um classificador modificado baseado em codificacdo de palavras.

Os resultados da deteccdo de sinais acusticos foram muito bons para dados reais, com
uma taxa de reconhecimento variando de 88,19% a 100%. Além disso, as técnicas de
diagndstico de falhas acusticas apresentadas ndo sao caras, com um custo acessivel, incluindo
um laptop e um microfone de capacidade por cerca de 350 dblares. As vantagens dessa técnica
incluem sua ndo invasividade, baixo custo e medicdo instantanea dos sinais acusticos. No
entanto, o estudo se concentrou em quatro estados do motor, sugerindo que as técnicas
propostas também podem ser aplicadas a mais estados no futuro. Além disso, ha a possibilidade
de combinar vérias técnicas de diagndstico de falhas, como imagem térmica, analise de vibracao
e andlise de corrente elétrica, para melhorar ainda mais o diagnostico de falhas em motores
elétricos rotativos.

Em (KOU et al., 2020) é proposto o diagnostico de falhas em retificadores trifasicos que
baseados em PWM (Pulse Width Modulation), utilizando uma abordagem baseada em uma rede
neural feedforward profunda (DFN). O trabalho focou na geracdo de caracteristicas sintéticas
transitorias para a deteccdo de falhas. Essas caracteristicas transitdrias sdo informacoes
relevantes que surgem durante o processo de operacdo do retificador e podem indicar
problemas, as quais foram usadas para treinar o classificador da DFN. A precisdo do diagnostico
de falhas alcancou precisdo de 97,85% com essas caracteristicas sintéticas, representando um
aumento de mais de 1% em relacdo as caracteristicas transitdrias originais.

Além disso, 0 método foi aplicado a experimentos de diagndstico online, com resultados
precisos na localizacdo de falhas em IGBTs. O uso de mdltiplos resultados contribui para a
precisdo e confiabilidade dos diagnosticos. Comparado a outros métodos, a abordagem das
caracteristicas sintéticas transitorias aumentou significativamente a precisdo do diagnostico de
falhas e demonstrou possuir aplicabilidade generalizada em sistemas de eletrdnica de poténcia.

Em resumo, o artigo propds um método de diagndstico de falhas baseado em redes
neurais profundas com caracteristicas transitorias sintéticas para retificadores de PWM de trés
fases. Esse método se destaca por seu carater data-driven e sua capacidade de aprimorar a
precisdo do diagnostico, sendo uma solucdo eficaz para identificar falhas em IGBTs em
sistemas de eletronica de poténcia.

Em Ericeira (2020) é apresentado métodos de deteccdo de defeitos em rolos de
transportadores de correia por meio de sensoriamento ultrassdnico dos sinais por eles emitidos.

O autor utilizou um sensor comercial capaz de captar sons nas frequéncias de 20 kHz até 100
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kHz. O conjunto de dados de &udios de rolos bons e defeituosos foi utilizado para testes de
desempenho em dois algoritmos de aprendizagem: Random Forest e Multilayer Perceptron.
Dentre os experimentos realizados pelo autor, 0 de maior acuracia alcangou média de 83,68%
quanto a classificacao correta dos rolos, tendo obtido 90% de acerto no melhor resultado dentre
todos os testes.

Da Cruz (2020) também prop6s um algoritmo baseado em aprendizado de maquinas
para deteccao de falhas de rolos de transportadores de correia. O trabalho de Da Cruz (2020) se
diferenciou do trabalho de Ericeira (2019) principalmente pelo método utilizado para gravagédo
dos ruidos emitidos pelos rolos dos transportadores de correia. Em Da Cruz (2020) o autor
utilizou um microfone do tipo direcional convencional com taxa de amostragem de 96 kHz.
Dentre os trés algoritmos de ML utilizados, o que obteve melhor acurécia foi o KNN (K-nearest
neighbors) com precisédo de 99,1%.

Santos (2020) utilizou uma CNN para identificacdo de sujeira nas estruturas de
transportadores de correia a partir do processamento de imagens RGB obtidas por uma camera
profissional FLIR AX8. Na avaliacdo do modelo com dados novos do campo a acuracia foi de
89,20% no melhor cenario.

Em (GRANDHI et al., 2021) foi proposto um modelo que envolveu a coleta de sinais
acusticos de diferentes motores elétricos por meio de um telefone celular portatil, o sinal foi
filtrado para remover o ruido ambiente. Esses sinais filtrados foram divididos em amostras
menores para extrair recursos computando parametros de dominio de tempo e frequéncia, como
média, mediana, assimetria, curtos e frequéncia de pico.

Usando esse conjunto de dados gerado, os sinais foram classificados aplicando varios
algoritmos de aprendizado de maquina, como Arvore de Decisdo, KNN e SVM. A precisio de
90,55% para classificacdo dos motores defeituosos dos ndo defeituosos foi obtida com o KNN,
enguanto o modelo com SVM e Decision Tree (DT) mostrou uma precisao de 85,66% e 87,76%
respectivamente. Esta abordagem facilita a deteccdo de motores defeituosos, fazendo uso de

um simples aplicativo de celular.
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3.2. ContribuicGes desse trabalho

O presente trabalho se diferencia dos demais trabalhos apresentados ao propor uma
solucdo de classificacdo e diagnostico de falhas em retificadores trifasicos através de sinais
sonoros emitidos por esses equipamentos, ao invés de analises convencionais baseadas em
sinais de tensdo e corrente presentes na saida dos retificadores. O diagnostico através de sinais
acusticos possui a vantagem de ndo exigir contato com o equipamento ou manipulacéo de

qualquer grandeza elétrica, além de obter o resultado rapidamente.

Outro ponto de contribuicéo, foi a criagdo de uma base de dados sonora de retificadores

trifasicos instalados em campo com suas respectivas classificagdes.

Ao embarcar uma solucdo de ML em uma placa Arduino é gerado também um produto
portéatil e bastante eficaz, do ponto de vista de precisao e consumo, capaz de identificar o estado

de retificadores trifasicos com base nos sons emitidos por estes equipamentos.
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4. Materiais e métodos

Neste capitulo sdo apresentados 0s materiais e 0s procedimentos metodoldgicos que
foram empregados para alcancgar o objetivo de fazer um algoritmo de aprendizado capaz de

diferenciar se um retificador esta defeituoso ou ndo através do som emitido por ele.

4.1. Exemplo micro_speech do TensorFlow Lite Micro

Dentre os varios exemplos disponibilizados pela biblioteca TensorFlow Lite Micro esta
0 exemplo micro_speech, que consiste em treinar uma CNN para reconhecimento de palavras
simples. Esse exemplo, originalmente, utiliza um conjunto de dados chamado Speech
Commands Dataset, que consiste em mais de 105.000 arquivos de dudio WAVE de pessoas
dizendo trinta palavras diferentes, como ‘up’, ‘down’, ‘left, ‘right’ etc. Esses dados foram
coletados pelo Google e divulgados sob uma licenca CC BY. (TensorFlow, 2023).

Por se tratar de um exemplo com o uso de reconhecimento de audio, o presente trabalho
tomou o exemplo micro_speech como ponto de partida para treinar o mesmo modelo com novos
audios das classes dos retificadores no lugar dos audios originais de palavras. O exemplo é
disponibilizado como um Notebook Jupyter com varios arquivos Python de suporte que sdo
importados e usados ao longo do processo.

Como todo modelo de ML para microcontrolador, o exemplo se divide em duas partes:
A primeira realizada no PC (Personal Computer) e a segunda realizada no microcontrolador.
As duas partes serdo descritas brevemente nas se¢des seguintes. J& no Capitulo 5 serd mostrado
com mais detalhes quando for tratado os ajustes necessarios para tornar o modelo compativel

com o propdsito desse trabalho.

4.1.1. Tarefas executadas no PC

E utilizado o arquivo do Notebook Jupyter chamado micro_speech.ipynb, o qual realiza
o treinamento da CNN — o que envolve pré-processamento do audio, definicdo do modelo
Keras/TensorFlow e treinamento da CNN em si, congelamento do modelo e conversédo do
modelo para o formato TensorFlow Lite Micro.

Na Figura 15 é mostrado os componentes utilizados na etapa realizada no PC. Logo

abaixo segue uma descricdo de cada um dos componentes baseada nos comentarios dos
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desenvolvedores presente nos codigos-fonte de cada arquivo do exemplo ou de bibliotecas

utilizadas no exemplo.

micro_speech.ipynb

Treinamento (train.py)

Arquivos de audio input_data.py audio_microfrontend_op.py
em disco
Pp-| Processamento do <l Biblioteca responséavel
* audio por gerar os
espectograma

models.py

Gerador do modelo
CNN 'micro’

Congelar (freeze.py)

Gerar modelo final
congelado

TFLiteConverter

Quantizar modelo e
converter em
TensorFlow Lite

Gravar arquivo hex_to_c_array
micro.cc em disco

. Converter modelo

) = ;
TensorFlow Lite em um
array C para

microcontroladores

Figura 15 — Componentes do exemplo micro_speech (PC)
Fonte: (AUTOR, 2023).

micro_speech.ipynb: E o arquivo de Notebook Jupyter que contém todo o cédigo do exemplo.
Isso inclui a parametrizacdo, leitura dos arquivos em disco, pré-processamento, treinamento e
conversédo, como sera detalhado nos demais elementos.

train.py: E o arquivo script do notebook. Responsavel por fazer a interface dos dados de entrada
(arquivos de audio) com o script input_data.py e gerar o modelo CNN a ser treinado com a
ajuda do script models.py. O script train.py é responsavel por treinar o modelo CNN com o0s
dados (features) extraidos dos audios, bem como repassar uma série de parametros recebidos
para o script extrator de features. A saida do processo de treinamento s&o arquivo de pontos de

checagem (checkpoint files) gerados a cada 1000 loops de treinamento. Todos esses nUmeros
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sdo parametrizaveis no notebook Jupyter e sdo passados como argumento na chamada do script
train.py.

input_data.py: Esse script faz a interface recebe uma série de parametros repassados pelo script
train.py e, de acordo com alguns parametros escolhe qual sera o formato dos features extraido
dos &udios. Para o exemplo micro_speech, o script input_data.py faz uso da biblioteca
audio_microfrontend_op.py, que sera descrita abaixo.

audio_microfrontend_op.py: Essa biblioteca recebe varios parametros e o fluxo de dados do
arquivo train.py, através do arquivo input_data.py, e realiza uma série de operacdes sobre 0s
dados do &udio no dominio do tempo até entregar a matriz de dimensdo 49 x 40 representando
as features no dominio da frequéncia. Os parametros recebidos nesse script alteram
significativamente a precisdo do modelo embarcado no microcontrolador, por isso, sera dado
uma énfase a esse script e seus parametros no Capitulo 5.

models.py: Esse script recebe do script train.py a informacdo de qual modelo utilizar para o
treinamento da CNN e monta o modelo utilizando a API do TensorFlow. Os modelos séo fixos
e para esse trabalho foi utilizado o mesmo modelo CNN utilizado para o exemplo
micro_speech. Nas secOes abaixo serda dado mais detalne do modelo utilizado. A saida do
processo de

freeze.py: Converte um ponto de verificacdo (checkpoint file) treinado em um modelo
congelado (estatico) para inferéncia em dispositivos méveis. Depois de treinar um modelo
usando o script train.py, vocé pode usar esta ferramenta para converté-lo em um arquivo
GraphDef binario que pode ser carregado no TensorFlow Lite para Android, iOS ou Raspberry
Pi. A saida desse script € um arquivo tiny_conv.pb. Em resumo, congelar um modelo no
TensorFlow é uma etapa crucial na transicdo do modelo treinado para um ambiente de
producdo. Ele melhora a eficiéncia, seguranca e compatibilidade do modelo, tornando-o pronto
para uso em aplicativos do mundo real.

TFLiteConverter: Este componente faz parte da biblioteca do TensorFlow para PC e é
responsavel por converter o modelo estatico para um formato de dados chamado FlatBuffers,
que é uma serializacdo de dados hierarquicos. Isso permite armazenar o modelo como um Unico
vetor plano, de facil implementacdo em qualquer linguagem de programacdo. O formato
FlatBuffers trabalha usando esquemas (schemes), os quais definem a estrutura de dados a ser
serializada. Esse estagio gera dois arquivos: float_model.tflite, que € 0 modelo com entradas e
pesos em float, e model.tflite, que é 0 modelo com as entradas e pesos quantizados como int8
(-128 a 127).

41



hex_to_c_array: Funcdo definida em Python para converter o arquivo do TensorFLow Lite
gerado (model.tflite) para um arquivo tipo C++ chamado model.cc com a definigdo de um vetor
do tipo char no formato hexadecimal para compilagédo junto com o codigo do TensorFlow Lite
Micro.

Acima foi dado uma visdo geral dos componentes envolvidos no treinamento do
exemplo speech_command, o qual foi utilizado como base para a solugdo proposta nesse
trabalho. Abaixo serd dada uma visao geral de como o0 modelo é executado no microcontrolador
(codigo em C++). No capitulo seguinte sera visto as modificagdes necessarias nos codigos em
Python e em C++ para tornar o modelo funcional para o problema de identificagédo dos
retificadores nas trés classes propostas.

Em Warden et al. (2019), os autores da biblioteca explicam com detalhes a
implementacao da biblioteca e mostram o funcionamento dos varios exemplos disponibilizados

com a bhiblioteca TensorFlow Lite.
4.1.2. Tarefas executadas no microcontrolador

A Figura 16 da uma visédo geral de como o exemplo funciona no microcontrolador. Logo

abaixo segue uma descricdo de cada um dos componentes.

Main loop
Device microphone Audio provider
a > Cap’turé de am.ostras
"' de audio do microfone

Feature provider
Converte audio puro em
espectrogramas

TF Lite interpreter Model

Executa o modelo Treinado para classificar
D ol sons nas classes

definidas

Command recognizer
Usa a saida de
inferéncia para decidir
se escutou algum som

Device LEDs Command responder
< Executa uma agdo
Q baseada no som
identificado

Figura 16 — Componentes do exemplo micro_speech (microcontrolador)
Fonte: (AUTOR, adaptado de (WARDEN, 2019)).
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Main loop: No microcontrolador a aplicacdo roda em um loop continuo. Todos 0S processos
subsequentes estdo contidos nele e sdo executados continuamente, tdo rdpido quanto o
microcontrolador pode executa-los, ou seja, varias vezes por segundo.

Audio provider: O provedor de audio captura dados de audio brutos do microfone. Na
biblioteca TensorFlowLite Micro para o Arduino Nano 33 BLE Sense este componente captura
audio de um sensor de audio (microfone) do tipo PCM embutido na placa.

Feature provider: O provedor de recursos converte dados de audio brutos no formato de
espectrograma exigido por nosso modelo. Ele faz isso continuamente como parte do loop
principal, fornecendo ao intérprete uma sequéncia de janelas sobrepostas de um segundo. Para
prover os espectrogramas € utilizada a biblioteca microfrontend escrita em C++, a mesma
utilizada na escrita em Python durante o treinamento. Isso garante compatibilidade features
utilizados no treinamento com os features extraidos dos audios durante o processo de inferéncia.
No Capitulo 5 serd mostrado os parametros alterados no cédigo em C++ para tornar a solugdo
funcional com os 4udios dos retificadores.

TF Lite interpreter: O intérprete executa o modelo TensorFlow Lite, transformando o
espectrograma de entrada em um conjunto de probabilidades.

Model: O modelo é incluido como uma matriz de dados e executado pelo interpretador. A
matriz esté localizada em model.cc gerado durante ao fim do processo de treinamento no PC.
Command recognizer: Como a inferéncia é executada diversas vezes por segundo, a classe
RecognizeCommands agrega os resultados e determina se, em média, uma palavra conhecida
foi ouvida. Isso assegura que um resultado s6 sera exibido apds trés constatacGes de que a
identificacdo esta correta.

Command responder: O Command responder usa os recursos de saida do dispositivo para
informar o usuario. Para o Arduino Nano 33 BLE Sense a responta consiste em enviar para a
saida serial qual audio/categoria foi identificada e colorir o LED RGB de acordo com a

categoria identificada.
4.1.3. Arquitetura do modelo TensorFlow Lite Micro

Ao pensar em uma solucao de IA embarcada, deve-se tomar o cuidado com as operagdes
de pré-processamento de dados, ja que essas operacdes também precisam ser realizadas nos
dados aquisitados pelo sistema embarcado antes de alimentar o modelo de ML. Outro ponto a
ser observado é o tamanho final do modelo, j& que ha limitacdo de recursos de processamento,

memoria RAM e memoria para armazenamento do modelo (WARDEN, 2019).
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Baseado nessas limitagdes, foi escolhido o mesmo modelo CNN do exemplo
micro_speech da propria biblioteca TensorFlow Lite Micro, o qual é adequado em tamanho e
eficiéncia para o objetivo deste trabalho. Trata-se do modelo mostrado de forma grafica na

Figura 17.

Reshape_13
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Reshape

shape {4}

1x49x40x%1

DepthwiseConv2D

weights {1=10=8=8}
bias ()

1%25%20%8
FullyConnected

weights (3x4000)
bias {3}

1=5
1%5
labels_softmax 9

Figura 17 — Modelo CNN representado graficamente pelo software Netron
Fonte: (AUTOR, 2023).

O modelo em questédo recebe como entrada a imagem do espectrograma redimensionada
como um vetor de dados com dimensdo de 1 x 1960, cuja dimenséo original era 49 x 40. Esse
formato de entrada serve para tornar o modelo compativel com o vetor de features do tipo int8
utilizado no microcontrolador para alimentar o modelo. Esse vetor é entdo redimensionado para
o tamanho 1 x 49 x 40 x 1, recompondo a sua forma de imagem bidimensional embrulhada em
duas outras dimenses: a primeira dimenséao corresponde ao lote e a Gltima aos canais (ou cores)
da imagem. Esse formato com 4 dimensdes € um formato padrdo de entrada para a camada de
operacéo de convolugéo.

Apos ser redimensionado o dado passa por uma camada convolucional, na qual é
aplicado 8 filtros de dimensdo 10 x 8. A dessa camada produz uma imagem menor com 8 canais

(um canal para cada filtro) e dimensao de 25 x 20.
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Essa imagem de 8 canais alimenta uma camada totalmente conectada, a qual compara a
entrada com pesos, gerando uma saida para cada classe. A camada softmax aprimora as
pontuacdes, fornecendo a previsdao do modelo. O processo inclui ativagdes ReLU e vieses. O
resultado sdo quatro nimeros, representando as categorias, com a maior pontuacao indicando a
previsdo do modelo e sua confianca.

O modelo da Figura 14 se assemelha muito ao modelo apresentado na pagina do projeto
Tensor Flow Lite Micro, diferindo apenas na primeira camada, ja que para esse projeto houve
um processo de guantizacdo do modelo, processo em que a entrada do sistema e 0s pesos dos
neuronios do modelo original, que estavam em formato de ponto flutuante — floatt16, foram
quantizados em variaveis do tipo inteiro de 8 bits — int8. O processo de quantizacdo, quando
bem realizado, ndo implica em reducdo da acuracia do modelo, podendo reduzir seu tamanho

em até 4x e acelerar em até 3x o seu processamento (TENSORFLOW, 2023).

4.2. Gravagao de sons em campo

Idealmente, a gravacao dos audios de treinamento deveria ocorrer no mesmo dispositivo
no qual o modelo foi embarcado, contudo, o hardware do Arduino Nano 33 BLE Sense
empregado nesse projeto ndo possui capacidade de armazenamento devido as limitacGes de
apenas 256 kB de memédria SRAM e 1 MB de memoria de flash, além de néo possuir qualquer
tipo de sistema operacional com sistema de arquivo para manipulacdo de leitura e escrita de
dados. De fato, as bibliotecas de ML para microcontroladores disponiveis no momento nao
contemplam o processo de aquisicdo ou treinamento da rede pela plataforma embarcada
(TENSORFLOW, 2023).

As gravacdes foram feitas por meio de um smartphone Google® Pixel 4 XL com uso
de aplicativo especifico para gravacao de audio configurado para gravar em formato wave puro
(.wav) com uma taxa de amostragem de 32 kHz e 16 bits de resolugéo. Foram realizadas
gravacOes de 5 minutos de 10 retificadores em bom estado, totalizando 50 minutos de audio, 3
gravacOes de 5 minutos de retificadores ruidosos, porém que ndo apresentavam defeitos,
totalizando 15 minutos de audio e 2 gravacfes de 5 minutos de retificadores com defeitos,
totalizando 10 minutos de audio. Essas gravacfes foram agrupadas, respectivamente, em trés
grupos de retificadores: bons, medianos e ruins.

Na Figura 18 é possivel ver o procedimento utilizado para gravar os audios dos

retificadores em campo.
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Figura 18 — Procedimento de gravacdo dos sons com smartphone
Fonte: (AUTOR, 2023).

O menor numero de audios de retificadores com defeitos esta relacionado ao fato da
baixa disponibilidade equipamentos defeituosos em campo, ja que sdo equipamentos que sao
substituidos imediatamente apos falharem pela sua criticidade para o SEP. As gravagdes foram
feitas nos retificadores das subestacdes da Cemig Distribuicdo da regido do Leste de Minas
Gerais sendo necessario 6 meses para conseguir amostra de 2 retificadores com defeito.

Para efeito de equilibrio da base de dados, procurou-se manter, aproximadamente, o
mesmo numero de fragmentos com o tamanho de um segundo para todas as classes, fazendo

um trabalho de mistura para as classes que possuem maior nimero de fragmentos.

4.3. Construcao da base de dados para os modelos

Os arquivos de gravacao foram pré-processados para equalizacdo do volume divididos
em trechos de um segundo utilizando a biblioteca Librosa para adequagéo ao formato de dados
da biblioteca utilizada no treinamento do modelo. Todos os audios passaram pelo processo de
resampling passando de 32 kHz para 16 kHz. Isso se fez necessario para adequar o audio de
treinamento ao audio disponivel na placa Arduino, ja que a placa possui taxa maxima de
amostragem de 16 kHz. A Figura 12 mostra o espectro de frequéncia para audios, tomados

como exemplo, das trés classes.
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Figura 19 — Espectro de frequéncia de audios das 3 classes
Fonte: (AUTOR, 2023).

Pelo Teorema da Amostragem de Nyquist-Shannon (OPPENHEIM, 2012), sinais
amostrados na frequéncia de 16 kHz conseguem guardar informacdes de frequéncias até 8 kHz.
Na Figura 19, é possivel perceber que a maior diferenca entre as trés classes no dominio da
frequéncia esta em frequéncias superiores a 4 kHz, o que torna 0 nosso hardware disponivel

valido para a execugdo do modelo.

Foram realizadas duas abordagens distintas: Na primeira, utilizou-se a biblioteca
TensorFlow para PC para extracdo de features dos audios e treinamento do modelo do
TensorFlow Lite Micro e posteriormente a biblioteca TensorFlow Lite Micro em C++ para
embarcar o interpretador do modelo CNN treinado; Na segunda, utilizou-se a biblioteca Scikit-
Learn para treinamento de um modelo de RF com os mesmos features extraidos com os scripts
do TensorFlow e a biblioteca MicroMLGen para converter o modelo RF treinado em cddigo
C++ e permitir a portabilidade para o Arduino. Para as duas abordagens foram utilizados
fragmentos de um segundo de audio. As duas abordagens e seus resultados serdo apresentados

no proximo capitulo.

4.3.1. Definicéo das classes dos audios

Inicialmente, foram definidas trés classes para os audios dos retificadores: “Bom”,
“Mediano” e “Ruim”, que refletem os estados desses equipamentos. Contudo, o script de
treinamento do exemplo micro_speech da biblioteca TensorFlow Lite Micro acrescenta mais
duas classes as classes definidas pelo usuario. Uma classe oculta ao processo de personalizagéo,
chamada “Silence” e outra classe chamada de “Unknown”, a qual nesse trabalho foi renomeada
como “Ambiente”.

Para definicio das classes de &udio é necessario configurar a variavel

“WANTED_WORDS” com os nomes das classes separados por virgula. Além disso, o script de
47



treinamento rotula os audios em suas respectivas classes com base no nome da pasta em que
eles estdo armazenados. Por conta disso, foi necessario criar uma pasta para cada classe
desejada.

O script de treinamento toma como referéncia para a classe “Unknown” os demais
audios armazenados em pastas com nomes diverso aqueles das classes definidas na variavel
“WANTED_WORDS”. Sabendo disso, foi adicionada uma pasta com &udios de som ambiente,
como ventiladores, barulho de passos e fala que foram gravados em ambientes diversos
utilizando o mesmo smartphone usado nas gravac6es dos sons dos retificadores.

A definicdo da quarta classe de dados chamada “Ambiente” Se mostrou interessante para
que o algoritmo tornasse mais preciso e passasse a diferenciar os sons ambientes dos sons dos
retificadores bons, que geralmente sdo mais silenciosos e, por isso, 0s audios se assemelham

aos dos sons ambientes.
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4.3.2. Transformacao dos audios em imagens (espectrograma)

A ideia basica por detras desse modelo é transformar os audios em uma matriz, a qual
pode ser visualizada e processada como uma imagem. A partir dai, pode-se utilizar modelos de
ML voltados para o processamento de imagens para identificacdo de caracteristicas “visuais”
no espectrograma de cada dudio. Abaixo pode ser visto uma explicagdo resumida do processo
de geracdo dos espectrogramas.

Os audios passam pelo algoritmo de STFFT com uma janela de 30 milissegundos e
saltos de 20ms para a construcdo do espectrograma. Cada janela de 30 milissegundos produz
240 informagdes de frequéncia, e cada conjunto de seis informacdes é tomada a média. 1sso
produz 40 informacGes de frequéncia (frequency bins/buckets) por janela (slice). A janela vai
se movendo com salto de 20 milissegundos fazendo com que esse processo se repita por 49
vezes, conforme mostrado na Figura 16. O resultado desse processo é uma matriz de tamanho
49 x 40, também chamada de espectrograma do &udio, com o total de 1960 informacgdes. Essa

¢ a quantidade de neurdnios da primeira camada do modelo.

Dados de amostragem do audio
< 30ms >

1

I

|
WM\M

< 40 valores >

Figura 20 — Exemplo grafico de aplicacdo da FFT em janelas de 30ms (STFFT)
Fonte: (AUTOR, adaptado de (TENSORFLOW, 2023)).
A matriz gerada por esse processo pode ser plotada como um espectrograma, conforme

mostrado na Figura 20. Assim, todas as técnicas utilizadas em modelos de visdo computacional

podem ser utilizadas a partir desse ponto. E o que ocorre na camada do meio da rede. Ja a
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Gltima camada possui uma fungdo de ativacao e apenas cinco neurbnios, que € exatamente o
numero total de classes definidas no modelo.
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Figura 21 — Exemplos de espectrogramas das trés classes utilizadas
Fonte: (AUTOR, 2023).

Através da Figura 17, é possivel perceber que no dominio da frequéncia as
caracteristicas dos audios de cada classe se tornam mais eminentes. Motivo pelo qual modelos
que utilizam como entradas features de audios no dominio da frequéncia tendem a ser mais
precisos (TENSORFLOW, 2023).
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5. Resultados e Avaliagdes

Neste capitulo serdo apresentados os resultados alcangados e a avaliacdo dos modelos
embarcados no Arduino Nano 33 BLE Sense. Todos os codigos e scripts utilizados neste
trabalho estdo disponiveis como um repositério publico na plataforma GitHub no link:
https://github.com/patrickpandrade/micro_classifier.

5.1. Definicao de parametros

O notebook Jupyter utilizado como base para este trabalho contém varios parametros
para 0 processo de treinamento, quantizacdo e conversdo do modelo. Esses parametros sdo
passados para os scripts train.py e freeze.py, 0s quais sdo responsaveis por criarem interface
com Varios outros scripts e objetos da biblioteca TensorFlow utilizada neste trabalho.

O notebook Jupyter de base, chamado micro_speech.ipynb, foi renomeado para
micro_classifier.ipynb para melhor descrever a finalidade do modelo e ser possivel alterar os
parametros sem que cause confusdo com o notebook base.

Na Tabela 2 estd uma lista dos parametros que exercem influéncia sobre a qualidade do

treinamento, bem como a funcdo de cada parametro.

A SCRIPT DE
PARAMETRO VALOR EXECUCAO FINALIDADE

Proporcdo dos 4&udios que serdo
usados para mixagem de sons de
background para o processo de Audio
Augmentation
Intensidade (volume) dos audios de
background que serdo mixados na
taxa de 80% com os audios dos
retificadores
Duragdo de cada arquivo de dudio em
milissegundos
Diretério de armazenamento dos
input_data.py arquivos de audio em suas respectivas
classes
Nimero de features (frequency
FEATURE_BIN_COUNT 40 input_data.py buckets) por cada janela de 30
milissegundos de audio
Taxa de aprendizagem de cada uma
LEARNING_RATE ""0.001,0.0001" train.py das etapas de treinamento separadas
por virgula
Tipo de arquitetura do modelo CNN.
Para microcontrolador a arquitetura
mais indicada é a "tiny_conv"
(TensorFlow, 2023)

BACKGROUND_FREQU

ENCY 0.8 input_data.py

BACKGROUND_VOLU

ME_RANGE 0.1 input_data.py

CLIP_DURATION_MS 1000 input_data.py

'dataset-16kHz-

DATASET_DIR 16b-1s'

MODEL_ARCHITECTU

RE tiny_conv models.py
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PARAMETRO VALOR

PREPROCESS 'micro’
QUANT_INPUT_MAX 26.0
QUANT_INPUT_MIN 0.0

SAMPLE_RATE 16000

equal_percentage_
of_training_sampl
es

SILENT_PERCENTAGE

TESTING_PERCENTAG

E 10
TIME_SHIFT_MS 100.0
TRAINING_STEPS ""12000,3000"

equal_percentage_
of training_sampl
es

10

UNKNOWN_PERCENTA
GE

VALIDATION_PERCENT
AGE

WANTED_WORDS bom, mediano,

ruim"
WINDOW_SIZE_MS 30.0
WINDOW_STRIDE 20.0

SCRIPT DE

EXECUCA
input_data.py

input_data.py
input_data.py

input_data.py

input_data.py

input_data.py

input_data.py

train.py

input_data.py

input_data.py

models.py
models.py e
input_data.py

models.py e
input_data.py

FINALIDADE

Tipo de pré-processamento dos audios
antes de alimentar o modelo CNN
Valor méximo possivel para os dados
do espectrograma

Valor minimo possivel para os dados
do espectrograma

Taxa de amostragem dos audios em
Hz

Percentual de audios que serdo
gerados para a classe "Silence"

Percentual dos audios que serdo
usados para teste

Tempo em milissegundos permitido
deslocar aleatoriamente os clipes para
0 processo de Audio Augmentation
Nimero de etapas de treinamento
totalizando 15000 etapas

Percentual de audios que serdo
gerados para a classe "Unknown" =
"Ambiente"

Percentual dos audios que serdo
usados para validacdo

Classes de audios disponibilizadas em
pastas com 0 mesmo nome dentro do
diretorio definido em DATASET_DIR
Tamanho da janela da FFT em
milissegundos

Tamanho do deslocamento/passo
(step) da janela da FFT em
milissegundos

Tabela 2 — Parametros do modelo CNN utilizado
Fonte: (AUTOR, 2023).

Abaixo sdo discutidos mais a fundo os principais arquivos utilizados no processo de

treinamento e como cada pardmetro influéncia o modelo, bem como os trechos de codigos que

foram alterados para adequar o0 modelo micro_speech, que serve para reconhecimento de fala,

para 0 modelo micro_classifier, adequado ao reconhecimento de sons, sobretudo de alta

frequéncia.

5.1.1. Arquivo model.py

Este script é responsavel por montar o modelo CNN a ser treinado com o0s

dados/features  disponibilizados

pelo

script
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MODEL_ARCHITECTURE define qual dos modelos pré-concebidos sera utilizado para o
treinamento da CNN.

O modelo voltado para embarcar em microcontroladores ¢ o “tiny_conv” (mostrado na
Figura 17), o qual originalmente foi projetado para ser usado como o primeiro estagio de um
pipeline, rodando em um hardware de baixo consumo de energia que pode estar sempre ligado
e, em seguida, ativar chips de maior poténcia quando uma possivel expressdo for encontrada,
para que uma analise mais precisa possa ser feito (WARDEN, 2019).

Nenhuma modificacéo foi feita diretamente no cédigo fonte do arquivo model.py.

5.1.2. Arquivo train.py

Este arquivo recebe a totalidade dos parametros definidos no notebook
micro_classifier.ipynb relacionados a entrada de dados, pre-processamento de &udios,
quantidade de etapas de treino e ao modelo a ser utilizado. O script é responsavel por fazer
interface com o script models.py, responsavel por definicdo do modelo, e o script input_data.py,
responsavel por pré-processar 0s arquivos de audio e entregar as features para treinamento do
modelo.

Para esse trabalho experimentou-se diminuir o nimero total de etapas de treinamento
para 5 mil, sendo as primeiras 4 mil etapas com taxa de aprendizagem em 0.001 e as ultimas
mil etapas com taxa de aprendizagem de 0.0001, porém foi observado que a acuracia do modelo
aumentava continuamente proporcionalmente ao nimero total de etapas de treinamento. Por
isso, foi definido o total de 15 mil etapas de treinamento, 0 que exige um tempo total de
treinamento de aproximadamente 2,5 horas em um computador com processador AMD Ryzen
7 5700U. Para definicao desse valor foi levado em consideracdo a acuracia aceitavel x tempo
de treinamento.

N&o foi feita modificagdo diretamente no codigo fonte do script train.py.

5.1.3. Arquivo input_data.py

Este script é responsavel por converter os audios em espectrogramas, e dividir os dados
em datasets de treinamento, teste e validagdo de acordo com os parametros passados. Ele

também é responsavel por realizar o processo de audio augmentation com as técnicas de
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deslocamento no tempo (time shift) e adigdo de ruido, além de criar as classes “unknown” e
“silence” mesma propor¢ao dos audios disponiveis para as classes “bom”, “mediano” ¢ “ruim”.
Isso é definido pelos parametros UNKNOWN_PERCENTAGE e SILENT_PERCENTAGE,
respectivamente.

A adigdo de ruido branco consiste em mixar um segundo de audio, definido de forma
randémica dentre os audios disponiveis na pasta _background_noise_, nos &udios das classes
para treinamento na proporc¢éo definida pelo parametro BACKGROUND_FREQUENCY e com
volume definido pelo parametro BACKGROUND VOLUME_RANGE. Essa pasta faz parte do
dataset speech_commands disponibilizado pela Google (TensorFlow, 2023). Ja o deslocamento
no tempo € aplicado em todos os &udios deslocando um valor aleatorio compreendido entre -
TIME_SHIFT_MS e TIME_SHIFT_MS nos audios de treinamento.

A classe “unknown” ¢ criada com os audios armazenados em quaisquer pastas dentro
do diretdrio definido pelo parametro DATASET_DIR cujo seus nomes ndo estejam listados
como classes no parametro WANTED_WORDS, excetuando-se a pasta _background_noise
que tem a finalidade explicada logo acima. Ja a classe “silence” é definida como um uma
sequéncia de 16 mil valores com valor 0, 0 que para uma taxa de amostragem de 16 kHz
equivale a um audio vazio (mudo) de um segundo.

O modelo micro_classifier foi treinado alterando varios dos parametros relacionados a
definicdo das classes extras e audio augmentation e até mesmo desabilitando esse recurso
durante o treinamento ndo obtendo diferencas consideraveis durante a fase de treinamento e
testes no computador. Contudo, ao embarcar o modelo no microcontrolador foi percebido que
com os valores registrados na Tabela 2 se obteve melhores resultados. Além disso, pelo fato do
dataset com os audios dos retificadores ser pequeno, as técnicas acima se demonstraram
convenientes para aumentar a robustez do modelo e garantir uma maior generalizacéo.

O script input_data.py também define como o espectrograma € processado para produzir
as features. Os parametros WINDOW_SIZE_MS e WINDOW_STRIDE definem o tamanho do
espectrograma gerado pela a FFT.

De acordo com matematica envolvida no célculo da FFT, com uma janela de 30
milissegundos (480 amostras em 16 kHz) e passos de 20 milissegundos (320 amostras em 16

kHz) em um &udio de 1 segundo de com taxa de amostragem de 16 kHz (16 mil amostras) sao
produzidos:  PréoximaPoténciaDeDois (?) +1=256+1=257 Dbins/bukets de

frequéncia por janela. Para um audio com duracdo de 1 segundo, a janela se desloca por:
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1600 — 480
320

257 x 49 pixels ou 257 x 49 = 12593 features para serem alimentados na CNN.

= 49 vezes. Isso produz um espectrograma como uma forma de imagem de resolucgéo

Essa quantidade de informacdo € muito grande para ser processada em um modelo de
CNN pensado para microcontroladores. Além disso, ndo é necessario esse nivel de detalhe para
classificacéo, por isso, pode-se reduzir a quantidade de informagéo sem necessariamente perder
precisdo no algoritmo. Um método simples seria calcular a média agrupando valores adjacentes,
mas uma abordagem mais sofisticada € aplicar o algoritmo MFCC para reduzir a representacao
(WARDEN, 2019).

Os parametros PREPROCESS = “micro” instrui o script input_data.py a utilizar uma
biblioteca chamada audio_microfrontend para gerar o espectrograma e aplicar algumas
transformacdes de modo a obter, para cada janela de 30 milissegundos, a quantidade de
frequency bins/buckets definida no parametro FEATURE_BIN_COUNT. Devido a
complexidade dessa biblioteca e a necessidade de alteracdo do codigo fonte para melhorar a

performance do modelo, ela sera vista com mais detalhes abaixo.

5.1.4. Arquivo audio_microfrontend_op.py

A biblioteca audio_microfronted é utilizada tanto na fase de treinamento, quanto na fase
de inferéncia no microcontrolador para extrair as features dos audios. No primeiro momento a
biblioteca é utilizada nos audios gravados dos retificadores e depois nos audios capturados pelo
microfone da placa Arduino Nano 33 BLE Sense para alimentacdo do modelo CNN embarcado.
Para gue isso seja possivel, a biblioteca possui sua versdao em Python fornecida pelo arquivo
audio_microfrontend_op.py e sua versdo em C++ fornecida pelo arquivo frontend.c.

Esta biblioteca de geracdo de recursos (também chamada de frontend ou microfronted)
recebe como entrada o audio bruto e produz bancos de filtros (um vetor de valores). Espera-se
gue a entrada de audio bruto tenha recursos PCM de 16 bits, com uma taxa de amostragem
configuravel. Mais especificamente o sinal de audio passa por um filtro de pré-énfase
(opcional). Em seguida, é dividido em quadros (potencialmente sobrepostos) e uma funcéo de
janela é aplicada a cada quadro. Depois, uma Transformada de Fourier é aplicada em cada
guadro (ou mais especificamente uma STFFT) para calcular o espectro de poténcia e

posteriormente calcular os bancos de filtros (WARDEN, 2019)
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Recursos extras desta biblioteca frontend incluem um modulo de redugéo de ruido, bem
como um modulo de controle de ganho.
Cancelamento de ruido: Remove o ruido estacionario de cada canal do sinal usando um filtro
passa-baixo.
Controle de ganho: Uma nova compactagdo dinamica baseada em controle de ganho
automatico para substituir a compactacdo estatica amplamente usada, como log ou root
(WANG et al., 2017).

A Figura 22 mostra de forma esquematizada os processos realizados pela biblioteca
microfrontend que ndo abrange as etapas de Cancelamento de ruidos e controle de ganho, mas
serve para dar uma ideia dos processos envolvidos desde a entrada dos dados de audio puro na

parte superior até a saida dos features na parte inferior.

30ms —

v
MWMMMW Dados do audio amostrado
Multiplica por uma fungéo
de janelamento Hann

!

— STFFT

30ms
l Fast Fourier Transform
257 frequency buckets

| .

Reduzido por uma fungao

Mel ndo linear, de modo
que as frequéncias baixas
possuem mais resolugao.

}
O I [ [ W [T T TTTIT]

40 frequency buckets

Figura 22 — Esquema do processo de geracao de features (frontend)
Fonte: (AUTOR, modificado a partir de (WARDEN, 2019)).
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O modelo micro_speech, que serviu de base para este trabalho, é voltado para o
reconhecimento de fala, por isso os parametros configurados para a biblioteca frontend foi
pensado na otimizacgdo das features para potencializar sons da fala humana e diminuir sinais
considerados espurios (ruidos e sinais diversos). Contudo, para o modelo micro_classifier o
objeto € a identificacdo para classificacdo de sons de retificadores que possuem caracteristicas
bem distintas dos sons da fala humana, por isso, foi necessario alterar varios pardmetros do
processo de geracao de features que ndo foram disponibilizados no notebook Jupyter e tiveram
que ser alterados diretamente no cédigo da biblioteca em Python e em C++.

A funcdo de processamento dos dudios da biblioteca frontend recebe um conjunto com
mais de 20 parametros, o que torna inviavel discorrer sobre cada um aqui. A Tabela 3 mostra
um resumo dos parametros da biblioteca frontend, que foram alterados tanto no cdédigo-fonte
em Python (audio_microfrontend_op.py), quanto no codigo-fonte em C++
(micro_features_micro_features_generator.cpp), com os valores padrdo para reconhecimento

de fala e os valores ajustados para reconhecimento de sons dos retificadores.

PARAMETRO PADRAO AJUSTADO DEFINICAO

upper_band_limit 7500 7999 Float, a frequéncia mais alta incluida nos bancos de
filtros.
lower_band_limit 125 0.0 Float, a frequéncia mais baixa incluida nos bancos
de filtros.
min_signal_remaining 0.05 0.80 Float, fracdo do sinal a ser preservada na
suavizacao.
enable_pcan True False Bool, habilite o controle de ganho automatico
PCAN.

Tabela 3 — Pardmetros alterados no cédigo-fonte da biblioteca frontend
Fonte: (AUTOR, 2023).

Ao olhar para a Figura 19, é possivel perceber que os sons dos retificadores,
independente da classe, possuem componentes de frequéncias inferiores a 125 Hz e superiores
a 7500 Hz. A alteracdo dos parametros upper_band_limit e lower_band_limit fez com que
aumentasse o range de frequéncias (ou banda) processada dos audios. Incluindo, assim,
frequéncias mais baixas e chegando no limite das frequéncias presentes nos audios, que é de 8
kHz (para audios amostrados com 16 kHz). Isso melhorou significativamente a qualidade dos
features disponibilizadas pela biblioteca frontend.

Ja os parametros min_signal_remaining e enable_pcan habilitavam um filtro antirruido
que funcionava mantendo uma média continua do valor em cada intervalo de frequéncia e, em
seguida, subtraindo essa média do valor atual (WARDEN, 2019). Algo, bom para identificagcdo

de fala, mas extremamente ruim quando se esta trabalhando com audio de equipamentos que
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contém o ruido conta para a classificagdo. Por isso foi aumentado a preservacao do ruido de
fundo e desabilitado o filtro PCAN, que tinha a funcao de dar énfase nas frequéncias de vozes
humanas.

Com a alteracao desses parametros foi possivel obter acuracia superiores a 95%, 0 que
ainda ndo havia acontecido treinando o modelo CNN alterando apenas 0s parametros
disponiveis no notebook micro_classifier.ipynb.

A desativacdo do ganho automatico PCAN (Per-Channel Amplitude Normalization) fez
com que o range das features disponibilizadas pela biblioteca frontend para o treinamento da
CNN mudasse de 0 a 665.6 para 0 a 954, por uma questdo de implementacdo do cddigo pelo
autor. Essa saida, por sua vez é ajustada para o range 0 a 26 para compatibilizagdo com outros
geradores de recursos (features) que fazem uso da estrutura do TensorFlow.

Devido ao novo range, foi necessario alterar 0s arquivos input data.py e
micro_features_micro_features_generator.cpp, conforme mostrado abaixo:

input_data.py

#************* Inicio da modificagéo kkhkkhkkhkkhkkhkhkkkhkkhkhkhkhkhk
micro frontend = frontend op.audio microfrontend(

intl6_ input,

sample rate=sample rate,

window size=window_ size ms,

window step=window step ms,

num channels=model settings['fingerprint width'],
#************* Linhas adicionadas kkhkkhkkhkkhkhkhkhkkkkkhkhkhkhx

upper band 1imit=7999.0,

lower band 1imit=0.0,

min signal remaining=0.80,

enable pcan=False,
#*********** Flm Linhas adicionadas kkhkkhkkhkhkhkkkkkkk*k*k

out scale=l,

out type=tf.float32)
#self.output = tf.multiply (micro frontend, (10.0 / 256.0))
self.output = tf.multiply(micro frontend, (6.9769 / 256.0))

#************* Flm da modificagéo R R I e I b e S b i b e i

micro_features_micro_features_generator.cpp

// * k ok kkkkkkk kK% Inicio da modificagéo kA khkkhkkhkkhkkhkkhkkkkkkk*k%k
/%
constexpr int32 t value scale = 256;
constexpr int32 t value div = static cast<int32 t>((25.6f * 26.0f) +
0.5f);
int32 t value =

((frontend output.values[i] * value scale) + (value div / 2)) /
value div;
%
constexpr int32 t value scale = ; //MODIFICADO DE 256 PARA 255
constexpr int32 t value div = static_cast<int32 t>( ) 2
int32 t value = ((frontend output.values[i] * value scale) /

value div);
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// khkkkkkkkk Kk kK k%K Flm da modificagéo********************

5.1.5. Arquivo freeze.py

O script freeze.py € utilizado para congelar o modelo CNN apds o treinamento e
definicdo dos pesos dos de cada parametro treinado. Congelar um modelo no TensorFlow é um
processo comum em treinamento de modelos de aprendizado de méaquina, especialmente em
tarefas de inferéncia e implantacéo.

Um modelo de aprendizado profundo pode ser composto por milhdes de parametros, o
que pode tornar a implantacdo demorada e ineficiente, principalmente em dispositivos com
recursos limitados, como dispositivos moveis ou sistemas embarcados. Ao congelar o modelo,
0s parametros treinados sdo convertidos em constantes, reduzindo significativamente o
tamanho do modelo e, consequentemente, 0s requisitos de memaria e recursos de computacao.
Isso faz com que o modelo ganhe eficiéncia na implantacao.

Para realizar o processo de congelamento € necessario conhecer o formato da entrada
do modelo CNN e para fazer isso o script freeze.py faz uso da biblioteca frontend por intermédio
do script input_data.py. Por isso, foi necessario alterar o cédigo-fonte na parte de normalizagédo

dos valores entregues pela biblioteca frontend. Segue trecho do cddigo alterado:

#************* Inicio da modificagao khkAhkkhkkhkkhkhkkkhkhkhkKkk
#fingerprint input = tf.multiply(micro frontend, (10.0 / 256.0))
fingerprint input = tf.multiply(micro frontend, (6.9769 / 256.0))

#************* Flm da modifica(;éo R R R e e b I ah b b e dh i

5.2. Treinamento do modelo

Apos a definicdo dos varios pardmetros como as caracteristicas dos dudios utilizados
(duracdo e taxa de amostragem), caracteristicas da janela e deslocamento utilizados no
algoritmo na geracdo de features, o treinamento foi realizado pela chamada de do script em
Python train.py. O treinamento do modelo foi realizado em 15 mil passos, 0 que levou
aproximadamente 2,5 horas.

O processo de treinamento foi realizado varias vezes alterando-se 0s varios parametros
descritos nas se¢Oes anteriores até se conseguir obter o melhor resultado de 98,88% de acuracia.

A Figura 23 mostra o grafico gerado durante o processo de treinamento. E possivel
observar que a cada 1000 etapas de treinamento foi feito uma etapa de validacdo para aferir a
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acurécia do modelo com dados diferentes dos usados no processo de treinamento. Os dados de
validacdo correspondem a 10% dos audios de cada classe que foram separados do dataset
completo.

accuracy
tag: eval/accuracy

-2k 2k 4k Gk Bk 10k 12k 14k 16k

Name Smoothed Value Step Time Relative

train 0.974 0.97 15k  FriNov 3, 16:55:14 2h 28m 43s
O validation 0.9933 09888 15k FriMNov3,16:55:17 2h19m 46s

Figura 23 — Gréfico de acuracia do modelo por passo de treinamento
Fonte: (AUTOR, 2023).

O quadro escuro presente na Figura 23 mostra um resumo com a acuracia final do

modelo antes de ser convertido para o formato TensorFlow, antes do modelo ser convertido
para o TensorFlow Lite.

A Figura 24 mostra a matriz confusdo gerada no final do processo de treinamento.
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Valores Preditos

GHaEEIS Silence Ambiente  Bom  Mediano  Ruim
Silence © 54 3 0 e 0

2 Ambente 0 57 0 0 0

2

1.

1S

@ g

> Mediano 0 0 0 - L

Ruim 0 0 0 0 -

Figura 24 — Matriz Confusdo com dados de validacdo no TensorFlow
Fonte: (AUTOR, 2023).

5.3. Conversao do modelo e implantagao

Com a utilizacdo de scripts em Python foi feita a conversdo do modelo para a biblioteca
TensorFlow Lite Micro. Esse processo gerou dois modelos para a biblioteca TensorFlow Lite
Micro: O primeiro é o modelo com os dados de entrada e pesos da rede neural em formato
numerico do tipo float de 32 bits. Esse modelo possui 84460 bytes. O segundo é um modelo
gue passa por um processo de quantizacdo, que € a adequacdo dos valores de entrada e pesos
da rede para o tipo numérico int8_t, que sao inteiros de 8 bits, compreendidos entre -128 a 127.
Esse modelo possui 22960 bytes.

Ap0s a conversdo do modelo é feito uma etapa de teste com 10% dos audios do dataset
completo inéditos, ou seja, que ndo foram utilizados nem para treinamento, nem para validacgéo.
A Figura 24 mostra a matriz confusdo gerada no teste de 10% dos audios (397 amostras).

Valores Preditos

Cha Silence Ambiente.  Bom  Mediano  Ruim
Silence 54 1 0 L 0

2 Ambente 0 57 0 0 0

i

P

o

« a

> Mediano 0 0 0 - ¢

Figura 25 — Matriz Confuséo com dados de testes no TensorFlow Lite
Fonte: (AUTOR, 2023).
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E possivel notar que apds a conversdo e utilizando os dados reservados para testes, 0
modelo apresentou uma acurécia de 99,74%.

A partir do modelo em formato do TensorFlow Lite, € feito um processo de
representacdo do modelo como um grande vetor em linguagem C++. 1sso se torna necessario,
pelo fato da maioria dos sistemas embarcados ndo possuirem sistema operacional com sistema
de arquivos para armazenamento do arquivo do modelo quantizado “model.fl/ite” exportado
pelo script de conversao.

Essa representacao consiste, basicamente, em criar um arquivo .cpp com a definicéo de
um vetor do tipo int8_t com tamanho de 22960 bytes, cujo conteldo sdo os bytes do arquivo
original. Esse arquivo de nome micro_features_model.cpp gerado foi importado no projeto do
Arduino junto com a biblioteca TensorFlow Lite Micro. Apds compilacdo e envio para o
Arduino a predicdo se tornou funcional.

Foram feitos pequenos ajustes no cddigo fonte disponibilizado pela biblioteca
TensorFlow Lite Micro a fim de personalizar as classes e as cores do LED pelas quais cada

classe € identificada, os quais serdo tratados na proxima secao.

5.4. Arquivos alterados na biblioteca TensorFlow Lite Micro

Além dos ajustes nos arquivos C++ da biblioteca TensorFlow Lite Micro descritos nas
secOes acima, foram necessarias alteracbes nos arquivos que definem as classes para
classificacdo e o arquivo que sinaliza qual classe esta sendo identificada através da cor do LED
RGB da placa Arduino Nano 33 BLE Sense. Segue abaixa as alteragcdes que foram feitas:

micro_features_micro_model_settings.cpp

const char* kCategorylabels[kCategoryCount] = {
"Silence",
"Ambiente",
"Bom",
"Mediano",
"Ruim",

};
arduino_command_responder.cpp

if (found command[0] == 'B") {
digitalWrite (LEDG, LOW); // Green for 'Bom'

} else if (found command[0] == 'M') {
digitalWrite (LEDB, LOW); // Blue for 'Mediano'

} else if (found command[0] == 'R') {
digitalWrite (LEDR, LOW); // Red for 'Ruim'

} else if (found command[0] == 'A') {

digitalWrite (LEDR, 0); // Yellow for 'Ambiente'
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digitalWrite (LEDG,
digitalWrite (LEDB,
else {
digitalWrite (LEDR,
digitalWrite (LEDG,
digitalWrite (LEDB,
// silence

(@)
(]~

N
Ul ~
~

~

5 // Gree for 'Silence'’

O O

J N N

N
(@)
O O O

~

~e
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5.5. Scikit-Learn e Random Forest

Para o treinamento do modelo Random Forest foi utilizada a biblioteca Scikit-Learn em
um notebook Jupyter também disponibilizado no repositério GitHub desse trablaho. Esse
notebook foi derivado do notebook de treinamento do exemplo speech_command da biblioteca
TensorFlow. Isso quer dizer que o modelo RF foi treinado com os mesmos features extraidos
dos dados de audios pelo script input_data.py

Seguindo o mesmo padréo, a entrada para 0 modelo RF consistiu em um vetor com 1960
valores para cada fragmento de um segundo de audio representando os valores das features no
dominio da frequéncia. Foram definidas quatro classes para a saida baseada nas seguintes
classes de audio: “Ambiente”, “Bom”, “Mediano” e “Ruim”.

Foram testados varios modelos de RF variando o nimero de arvores até que se encontrou
0 numero minimo de arvores no qual o modelo apresentou acuracia de 100% com os dados de
validagdo. A validacdo foi realizada com dados separados que ndo foram utilizados no
treinamento do modelo. A escolha do menor nimero de arvores cuja acuracia atingiu 100% tem
a ver com a limitacdo de recursos do sistema embarcado.

Do ponto de vista de desempenho e sendo conservador, poderia se optar por um numero
maior de &rvores a fim de garantir, em teoria, maior confiabilidade do modelo, contudo, foi
observado que o custo computacional de cada arvore adicional no modelo é elevado demais
para o sistema embarcado. Isso pode ser percebido apds a conversdo do modelo para cédigo

C++. Cada arvore adicionava, em média, 500 condicionais no codigo gerado.
5.5.1. Representacao e avaliacdo do modelo

Foram utilizadas algumas ferramentas disponiveis na biblioteca Scikit-Learn e dtreeviz
(Decision Tree Visualization) para representacdo e avaliagdo do modelo RF. A Figura 26 mostra
a visualizagdo esquematica de a primeira das 16 arvores utilizadas no modelo. E possivel notar
que o modelo ficou bastante robusto pelos varios niveis de decisdo e ramificacbes mostrado na

Figura 26.

64



AN
L1 /ﬂ/ @uﬂé L;#‘\W‘Aﬁ_ﬂ\@\ﬂlmﬂ uﬂ;
Qﬂ/ \ FL./ \. Lumﬂ{QL/Qﬂm\\ [\ /G
el B e @ § el T (3
e L ey
A4 e

Figura 26 — Representacgao visual de uma das arvores da Floresta Aleatdria (RF)
Fonte: (AUTOR, 2023).

Na Figura 27 é mostrado quais sao os features mais importantes, dentre os 1960 valores,
para a decisdo de qual classe cada audio pertence.

Importancia dos Recursos no Modelo Random Forest
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Figura 27 — Importancia de cada feature na Floresta Aleatoria (RF)
Fonte: (AUTOR, 2023).
Para avaliacdo do modelo foram plotados a Matriz Confusdo e o relatério com as
principais métricas mostradas nas Figuras 28 e 29, respectivamente.
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Matriz Confusao

Valores Reais
Bom Ambiente

Mediano

Ruim

Ambiente Bom Mediano Ruim
Valores Preditos

Figura 28 — Matriz Confusdo do modelo RF
Fonte: (AUTOR, 2023).

_

0 1.00 1.00 1.00

1 1.00 1.00 1.00 176
2 1.00 1.00 1.00 145
3 1.00 1.00 1.00 115

Accuracy 1.00 600,00
Macro Avg 1.00 1.00 1.00 600
Weighted Avg 1.00 1.00 1.00 600
Weighted Avg  1.00 1.00 1.00 600

Figura 29 — Relat6rio com principais métricas do modelo RF
Fonte: (AUTOR, 2023).
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5.5.2. Conversao e implantacdo do modelo RF

Para conversdo do modelo RF em codigo C++ foi utilizado a biblioteca MicroMLGen
gerando um arquivo random_forest_classifier.h (header file) com uma série de condicionais
mostrando os varios critérios para as decisdes tomadas pelo algoritmo RF. O arquivo .h gerado
ficou com o tamanho de 130432 bytes, o qual foi importado no projeto Arduino. Esse arquivo
gerado contém uma classe que possui um método para receber o vetor de features e retornar a
classe correspondente.

Diferentemente da biblioteca TensorFlow para Python, que possui uma biblioteca
especifica (TensorFlow Lite) para levar 0 modelo para o Arduino, a biblioteca MicroMLGen
apenas converte 0 modelo para um formato de linguagem C++ compativel com o Arduino. Por
isso, para optou-se por treinar o0 modelo RF com os mesmos dados utilizados no modelo
TensorFlow, uma vez que foi possivel utilizar o mesmo provedor de features da biblioteca
TensorFlow Lite Micro para alimentar o modelo em RF.

Para implantacdo do modelo foi necessario modificar o arquivo de projeto do Arduino
(rectifier_classifier.ino) em dois pontos.

Primeiro, incluir o arquivo random_forest_classifier.h como header do arquivo
rectifier_classifier.ino:

#include "RandomForestClassifier.h"

Segundo, incluir a parte de inferéncia do modelo RF logo apés ter processados novos

features:

// Aquli entra a personalizacdo para o objeto RandomForest
if (is_new_ command) {
MicroPrintf ("RADOMFOREST: Heard S%s",
classifier.predictLabel (model input buffer));
}

// Fim do personalizacgéo

Apbs essas alteracbes, compilacdo e envio para o Arduino, o modelo ja se tornou

funcionou.
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5.6. Avaliacéo dos modelos no sistema embarcado

Devido a indisponibilidade de equipamentos em campo para testes, a avaliacdo dos
algoritmos foi feita pela reproducdo de um conjunto de audios separados para esse fim em uma
caixa de som e a verificacdo da identificacdo da classe na placa Arduino.

A placa foi programada de modo que ela reporte na forma de escrita para a interface
serial qual classe foi identificada. Essa escrita é recebida em tempo real pela ferramenta
chamada “Serial Monitor” da IDE do Arduino. O LED da placa também foi programado de
forma que as classes “Ambiente”, “Bom”, “Mediano” e “Ruim” sdo identificadas pelas cores
amarelo, verde, azul e vermelho, respectivamente.

A Figura 30 mostra o momento em que a placa identifica um audio da classe “Mediano”,

0 qual esta sendo reproduzido pelo notebook.

Figura 30 — Teste da solu¢do embarcada
Fonte: (AUTOR, 2023).

A avaliacdo do modelo embarcado foi realizada de forma empirica e alcangou um acuracia de
aproximadamente 75% no modelo CNN do TensorFlow Lite Micro e 45% no modelo Random

Forest.
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6. Consideracoes finais e conclusao

No contexto da Industria 4.0, modelos de ML vem ganhando espaco, seja em analise de
grande volume de dados (big data) de maquinas conectadas com os sistemas ERP (Enterprise
Resource Planning), modelo conhecido como Data-Driven (WEN, et al, 2018), ou de forma
embarcada em instrumentos microprocessados para analise e diagndsticos de maquinas e
equipamentos em campo.

Nesse mesmo sentido, Warden et al. (2019) diz que o uso de Inteligéncia Artificial de
forma embarcada em microcontroladores € um campo novo e promissor.

A chegada recente de extensdes para microcontroladores de bibliotecas de ML ja
conhecidas pelo publico, associada ao fato do baixissimo custo de microcontroladores mais
poderosos, tem atraido a atencdo de desenvolvedoras e entusiastas para novas solucdes de ML
embarcada para a Inddstria (ZHANG et al., 2023).

Neste trabalho foi apresentada uma solucédo embarcada de baixo custo para classificagéo
em tempo real de retificadores trifasicos entre bom, mediano e ruim utilizando bibliotecas open
source para treinamento e implementacéo na placa Arduino Nano 33 BLE Sense Rev2.

Durante a fase de validagédo no computador foram obtidos excelentes resultados, sendo
que o melhor modelo de ML para o problema foi 0 Random Forest, o qual obteve uma acuracia
de 100, enquanto o modelo CNN pela biblioteca TensorFlow Lite alcangou uma acuracia de
99,74%. Contudo, tal rendimento ndo se manteve ao embarcar as solu¢des na placa Arduino.

Em testes praticos com reproducdo de audios de retificadores nas trés classes 0 modelo
do TensorFlow Lite Micro foi capaz de obter taxa de acerto de aproximadamente 75%, enquanto
0 modelo de RF ndo conseguiu resultado superior a 50% de acerto.

Deve-se considerar a limitacdo do hardware utilizado no trabalho, ja que a Arduino
Nano 33 BLE Sense Rev2 é a placa com sensores build-in mais barata da familia Arduino. Outro
fator preponderante é a quantidade limitada de amostras de retificadores utilizadas para o
treinamento, apesar do esforco empreendido em aumentar os dados com técnicas de audio
augmentation, para uma solugdo mais genérica entende-se que mais dados s&o necessarios.

Apesar do baixo rendimento em campo, quando comparado aos altos valores de acuracia
durante a fase de validagéo e teste no PC, o presente trabalho se apresenta como um caminho
para a introducdo de ML de forma embarcada em empresas e industrias, sobretudo nas de
energia, em que o uso de ML é muito timido (AHMAD et al., 2021).
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7. Trabalhos futuros

Como sugestdes de trabalhos futuros pode-se explorar se 0 processo de quantizagdo teve
influéncia na queda da precisdo do modelo embarcado e qual é o ganho em performance na
utilizacdo dessa técnica, além de avaliar o consumo do modelo em float frente a0 modelo
quantizado em int8.

E sugerido também a utilizacdo do mesmo framework para treinamento de modelos com
utilizacdo de base de dados acusticas de outros equipamentos, bem como utilizacdo de outros
sinais como vibragao e temperaturas.

Por ultimo, pode-se fazer um estudo comparativo entre os diversos frameworks e

algoritmos de ML disponiveis para sistemas embarcados.
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