Universidade Federal de Itajuba - UNIFEI
Instituto de Engenharia de Sistemas e Tecnologia da Informacao

Ana Paula Bessa Medeiros - 2019004438
Leticia Tempone de Oliveira - 2019004910
Rafael Coelho Paes - 2019000081
Ricardo Magno do Carmo Junior - 2019018649

TinyML aplicado a Deteccao da Doenca Pulmonar

Obstrutiva Cronica

Itajuba, Minas Gerais
2022



Ana Paula Bessa Medeiros - 2019004438
Leticia Tempone de Oliveira - 2019004910
Rafael Coelho Paes - 2019000081
Ricardo Magno do Carmo Junior - 2019018649

TinyML aplicado a Deteccao da Doenca Pulmonar Obstrutiva Cronica

Relatorio da disciplina IESTIO1 - TINYML -
Aprendizado de Maquina Aplicado para Dispo-
sitivos IOT Embarcados, lecionada na Universi-
dade Federal de Itajuba com o objetivo de expor
o projeto final, voltado para deteccdo da Doencga
Pulmonar Obstrutiva Croénica.

Universidade Federal de Itajuba - UNIFEI

Orientador: Marcelo José Rovai

[tajuba, Minas Gerais
2022



Resumo

Este projeto apresenta o estudo e o desenvolvimento de uma aplicagdo de TinyML para
deteccao e classificacdo da Doenca Pulmonar Obstrutiva Crénica (DPOC). O TinyML é
uma poderosa area computacional, proporcionando processamentos eficazes em paralelo ao
baixo consumo de energia e de memoéria. Podendo assim, ser inserido em atividades distintas,
inclusive do cotidiano do homem, com o fito de auxiliar e aperfeicoar as tarefas. Nesse viés,
o projeto visa utilizar uma rede neural aplicada ao kit de TinyML para classificar entre
respiracao portando a doenca, siléncio e respiracao saudavel. Utilizou-se o Edge Impulse desde
a coleta de dados, a criagdo do modelo, ao seu treinamento e testes, para até a otimizacao do
projeto para sua aplicagdo embarcada. Com isso, embarcou-se o projeto no Arduino nano
33 BLE Sense, cujo sensor usado na aplicacdo foi o microfone da propria placa. De acordo
com os resultados obtidos, conclui-se que o modelo, durante a inferéncia, apresentou boa
performance, com acuracia alta e préxima de 90%. Mediante aos dudios reais de DPOC, a

acuracia obtida nos testes apresentou uma diminui¢ao, mas a classificagdo manteve-se correta.

Palavras-chave: DPOC. TinyML. Rede neural. Machine Learning. Classificacdo. Edge
Impulse.
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1 Introducdo

No ano de 2019, a Doenca Pulmonar Obs-
trutiva Cronica (DPOC) foi a terceira maior
causa de morte no mundo, contando com cerca
de 3.23 milhoes de mortes (Organizacao Mun-
dial da Satde, 2021), como mostra o infogréfico
da Figura (1).

Leading causes of death globally

2000 2019

1. Ischaemic heart disease
2, Stroke
3. Chronic obstructive pulmonary disease
4. Lower respiratory infections
~

5. Neonatal conditions

6. Trachea, bronchus, Iung_ cancers

7. Alzheimer’s disease and other dementias

8. Diarrhoeal disease{i
D

9. Diabetes mellitus

10. Kidney diseases
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Number of deaths (in millions)

Noncemmunicable @ Communicable @ Injuries

Source: WHO Global Health Estimates,

Figura 1 — Principais causas de morte no ano
de 2019, comparados ao ano 2000

A DPOC nada mais é do que um conjunto
de diversas doencas respiratorias, e esta forte-
mente ligada a pratica do tabagismo. Alguns
dos sintomas sdo a Bronquite Cronica - res-
ponsavel pelo estreitamento das vias aéreas e a
Enfisema - que causa danos irreversiveis nos
alvéolos pulmonares, estruturas fundamentais
para o funcionamento do aparelho respiratorio,
causando perda progressiva da func¢do pulmo-
nar.

Como o préprio nome diz, trata-se de uma
doenga cronica, portanto ndao ha uma cura defi-
nitiva. Contudo, existe a possibilidade de tra-
tamento, essencial para seu controle e conse-
quentemente para a longevidade do portador

da doenga. Portanto, quanto antes o diagnostico

for feito, mais eficaz o resultado do tratamento
sera.

Entretanto, apresentar um diagnostico pre-
coce ainda é um desafio, visto que comumente
a DPOC é apenas detectada em estados mais
graves, Nos quais os sintomas ja sdo marcantes.
Tal fato faz os pacientes buscarem ajuda médica
tardiamente e, consequentemente, iniciar o tra-
tamento apenas em situagoes mais avancadas
da doenca.

Isto posto, uma grande possibilidade de
avanco para a area sao métodos que auxiliem
no diagnostico, principalmente o tornando mais
rapido e eficaz.

Paralelamente, com avanco das anélises com-
putacionais e do poder de sensoriamento, téc-
nicas modernas como Inteligéncia Artificial sdo
utilizadas na satude, na seguranca, na economia,
assim como em muitas outras areas sociais. Nao
obstante, especificamente o TinyML demonstra-
se uma poderosa tecnologia a ser agregada no
diagnéstico de doencas.

O TinyML permite a implementacgao de al-
goritmos de aprendizado de maquina em dispo-
sitivos na ponta, em sistemas de baixo consumo
de energia, com uso de sensores pequenos e
de processamento até mesmo em microcontro-
ladores. Sucintamente, essa vertente permite
aplicar técnicas computacionais sofisticadas em
dispositivos fisicamente pequenos, com baixis-
simo consumo de energia e, no geral, em modo
always-on.

Desse modo, com sua aplicacdo para inves-
tigar DPOC em pacientes, é possivel atingir
um sensoriamento facil, pratico e eficiente, por
meio de um dispositivo sempre ativo no paci-
ente. Em razdo do seu baixo uso de memoria
e de consumo de energia, tal dispositivo pode
apresentar dimensoes fisicas pequenas e peso
leve, podendo ser incluido no uso diario dos pa-
cientes. Um exemplo nessa linha foi a tendéncia
das pulseiras/relégios inteligentes, que podem

ser utilizados para a medicado de batimentos



cardiacos.

2 Entendendo a Doenca

Como dito anteriormente, uma das causas
da doenca é o tabagismo, porém ela também
pode ser causada por outros meios, como por
exemplo a exposigdo passiva a fumaga e outros
gases prejudiciais a satide humana. A poluicdo
ambiental, a queima de biomassa como as quei-
madas de lavouras, uso de lenha para cozinha
(como no fogdo a lenha), poeira e até vapo-
res quimicos entram neste grupo (Ministério da
Satde, 2018).

A DPOC é uma doenga com uma instalagao
lenta. Geralmente, o primeiro sintoma é a falta
de ar (dispneia) associada a esforgos relaciona-
dos a acbes bésicas, como subir escadas, andar
depressa ou praticar atividades esportivas. Com
o tempo, os problemas respiratérios comecam a
se intensificar, causando falta de ar até mesmo
em pacientes no estado de repouso (Ministério
da Satde, 2021).

Pacientes com a doenga possuem, muitas
vezes, outras condi¢bes médicas como doencas
cardiacas, osteoporose, fadiga cronica, cancer de
pulméo e até mesmo depressao e/ou ansiedade
(Organizagdo Mundial da Satde, 2022).

2.1 Diagnostico

Para a realizagao do diagnéstico, inicial-

mente cinco perguntas sao feitas ao paciente:

e Vocé tem mais de 40 anos?
e Vocé tem tosse pela manha?
e Vocé tem catarro pela manha?

e Vocé se cansa mais do que uma pessoa da

sua idade?

e Vocé tem chiado no peito a noite ou ao

praticar exercicio?

Caso trés das respostas respectivas a estas
perguntas for positiva, considera-se um rastre-
amento positivo. Entdo, é possivel prosseguir
com os exames, tais como Espirometria ou
Raio X de Térax. Estes exames serao res-
ponsaveis por medir e classificar a gravidade da
DPOC no paciente (Ministério da Saude, 2010).

2.2 Possiveis Tratamentos

Para um tratamento da doenca e consequen-
temente um prolongamento da sobrevida do
paciente, é necessario, em primeiro lugar, tomar
medidas educativas de modo a ensinar sobre os
fatores de risco e estratégias para minimizar as
crises.

Um fator crucial para o tratamento de um
paciente é a realizagao de atividades fisicas re-
gulares, unida de uma alimentacao reforcada,
de modo a manter um estilo de vida saudavel
(Ministério da Satde, 2010). Assim, o paci-
ente conseguira amenizar significativamente os
efeitos prejudiciais da doenca.

Diversos estudos demonstraram que, nos
casos mais graves, o Unico tratamento médico
capaz de aumentar a sobrevida das pessoas com
a doenga ¢ a oxigenioterapia (Ministério da
Saude, 2021).

3 Objetivos

Este trabalho final tem como objetivo prin-
cipal desenvolver um modelo de TinyML capaz
de detectar a DPOC através do som da res-
piracao de uma pessoa de modo a auxiliar no
diagnostico da doenca, evitando tratamentos
tardios e a agravamento da doenca.

Os objetivos especificos deste trabalho sao

dados pelos topicos a seguir:

1. Aplicar os conhecimentos adquiridos na
disciplina TESTIO1 - TinyML - Aprendi-
zado de Maquina Aplicado para Disposi-



tivos IoT Embarcados para o desenvolvi-

mento de um sistema detector de DPOC.

2. Investigar e compreender técnicas adicio-
nais de Machine Learning para implemen-

tacdo em dispositivos de ponta.

3. Criar um dataset de audios de respiracao

saudavel e ajustar suas frequéncias.

Pré-Processamento  Desenvolvimento
dos dados do Modelo

Coleta dos Audios

~4

o
Mol @B '
kaggle 1"

Conversio
do Modelo

4 Descricao do Projeto

4.1 Diagrama de Blocos

O diagrama de blocos contendo a ordem
cronolégica das etapas do projeto pode ser vi-

sualizado na Figura (2).

N

Otimizacao
do Modelo

o

N

Implementacao
do Modelo

o
&

Avaliacdo e
solucédo de
problemas

Inferéncia

®

TensorFlow Lite TensorFlow LiteMicro

=- EDGE IMPULSE

Figura 2 — Diagrama de Blocos

4.2 Hardware utilizado

Para a implementacdo do modelo a ser ela-
borado, serd necessario utilizar o Kit Diddtico
Arduino voltado para Tiny Machine Learning,

que acompanha os itens:

¢ Arduino Nano 33 BLE Sense Board;

e Arduino Tiny Machine Learning Shield;

e Cabo USB-A para Micro USB.

A placa Arduino Nano 33 BLE Sense, pos-
sui, em sua estrutura, um microprocessador
ARM Cortex-M4F 32-bit, que opera em até 64
MHz, com 1 MB de meméria Flash e 256 KB
de memoéria RAM. Um esquemético contendo
suas entradas e saidas pode ser visualizado na
Figura (3).

RGB LED
BUILT_IN LED P.13 ([ENCTIRST)
Power P1.89 LED_PWR )

Figura 3 — Conex¢bes Arduino Nano 33 BLE



5 Coleta de Dados

A principio, os dados utilizados para o de-
senvolvimento do projeto serao recolhidos do da-
taset Respiratory Sound Database, encontrado
no site Kaggle, uma comunidade online formada
por cientistas de dados e profissionais de Ma-
chine Learning. Uma breve ilustracao do site se
encontra na Figura (4).

O arquivo baixado contendo dataset, com
um tamanho de aproximadamente 4GB, possui
um total de 920 arquivos de dudio no formato
.wav, compreendendo gravagoes de 126 pacien-
tes de variadas faixas etarias: criancas, adultos
e idosos. No total, hd uma soma de 5.5 horas
de gravacao, contendo 6898 ciclos respiratérios,
que podem incluir sons saudéveis ou sons con-
tendo chiados (classificados como wheezes) ou
crepitagoes (classificados como crackles). Al-
guns dos arquivos de audios, de modo a simular
condi¢bes em um ambiente real, possuem ruidos
sonoros de fundo.

Além dos arquivos de dudio, o dataset acom-
panha outros arquivos que auxiliam na manipu-

lacdo e analise do mesmo:

e demographic_info.txt - Informagoes sobre
o paciente, como numero de identificacio,
idade, sexo, indice de massa corporal e,
para caso de pacientes criancas, peso e

altura.

e patient_diagnosis.csv - Tabela contendo o

Diagnéstico de cada um dos 126 pacien-

tes, que podem ser: Sauddvel (Healthy),
DPOC (COPD), Infecgio do trato respi-
ratorio inferior (LRTI), Infec¢ao do trato
respiratorio superior (URTI).

o filename_ format.txt - Uma breve expli-
cacao sobre o formato de nomeacao dos
arquivos: O nome de cada arquivo com-
preende informagoes como o ntmero do
paciente, a regiao do corpo em que a gra-
vacao foi realizada, o modo de aquisicao

e o dispositivo utilizado para gravar.

e Os arquivos de dudio possuem uma no-
menclatura que possibilita identificar o
nimero do paciente, regido de gravagao e

o dispositivo de gravagao:

— Microfone AKGC417L (AKGC417L);

— Estetoscopio 3M Littmann Classic 11
SE (LittC2SE);

— Estetoscopio 3M Litmmann 3200
Electronic (Litt3200).

e (Cada arquivo de dudio .wav compreende
um arquivo .txt de mesmo nome, onde
esta registrado a quantidade de chiados
e crepitagoes do respectivo audio, junta-
mente com o momento temporizado em

que estes ocorreraim.

Além deste dataset, para contribuir com a
qualidade e robustez do modelo, serao gravados,
pela equipe, uma maior quantidade de minutos

de audio saudaveis e também audios de siléncio.


https://www.kaggle.com/datasets/vbookshelf/respiratory-sound-database

a-

“D MARSH « UPDATED 3 YEARS AGO

Respiratory Sound Database

Use audio recordings to detect respiratory diseases.

New Notehook

& Download (4 GB) @ :

Data Code (41) Discussion (6) Metadata
About Dataset Usability ©
6.47
Context License
Unknown
Respiratory sounds are important indicators of respiratory health and respiratory disorders.

The sound emitted when a person breathes is directly related to air movement, changes

within lung tissue and the position of secretions within the lung. A wheezing sound, for

Expected update frequency
Not specified

example, is a common sign that a patient has an obstructive airway disease like asthma or

chronic obstructive pulmonary disease (COPD).

Figura 4 — Pagina do dataset utilizado no site Kaggle

5.1 Aquisicao Manual de Dados

Diante da necessidade de aperfeicoamento
dos dados a serem utilizados no modelo, a co-
leta manual dos dudios saudaveis e dudios de
siléncio foram realizados utilizando o microfone
digital MP34DTO05 presente na placa Arduino
Nano 33 BLE Sense.

MP34DT0O5

Figura 5 — Microfone Digital MP34DT05

Os 4udios foram capturados na frequéncia
de 16kHz e em tamanhos de 20 segundos para

manter um padrao no dataset inteiro.

5.2 Andlise de Dados

Com a finalizacao da coleta do dataset, os
dados crus obtidos de uma respiraciao saudavel,
apresentaram comportamento similares entre si.
Pela representacao do audio saudavel visto na
figura (6), observa-se que entre cada respiragao,
ha tempos de siléncio, e o conjunto siléncio +
dudio consiste, portanto, em aproximadamente
4000ms.

Raw data > 0:00/0:04

N

Figura 6 — Dado Crt - Respiracao Saudavel

Dessa maneira, pensando no melhor fun-
cionamento possivel do modelo desenvolvido,
tendo em vista que ao uma pessoa saudavel
coletar seus dados para fazer uma inferéncia,
espera-se que também haja o espaco de siléncio
entre as respiracoes propriamente ditas. Com
isso, escolheu-se trabalhar com uma janela de
4000ms no Edge Impulse e que tenha um incre-
mento durante o seu deslizamento pelo dado,
de 4000 ms também.



Assim, espera-se garantir que durante a co-
leta de dados, o modelo ndo corra o risco de
pegar somente partes de siléncio de um adudio
gravado por uma pessoa e ndo saiba afirmar
se trata-se de uma respiracao saudavel ou com

DPOC, que é o principal objetivo do trabalho.

5.3 Pré-Processamento

Tendo em vista os arquivos presentes no da-
taset, é nitido que serd necessario efetuar uma
pré-selecao nos dados. No caso, a doenca a ser
identificada no projeto sera restrita a DPOC,
portanto se faz essencial recolher apenas os da-
dos que correspondem & esta doenca para a
primeira parte do dataset.

Para a aplicacao desejada, de modo a utili-
zar os recursos disponiveis da placa (Microfone),
se torna interessante lidar apenas com os dados
gravados com o Microfone AKGC417L Fi-
gura (7), uma vez que os sons captados por este,
diferente de um estetoscopio profissional, podem
se assemelhar muito mais aos sons captados pelo
microfone da placa, tornando a implementacao
mais precisa.

Também faz-se necessirio converter a

frequéncia dos arquivos de dudio do dataset,
uma vez que a gravacao dos arquivos de audio
utilizando a placa serd feita em 16kHz, por-
tanto, os arquivos do dataset serdo convertidos
para essa mesma frequéncia para evitar erros

no treinamento do modelo.

Figura 7 — Microfone Profissional AKGC417L

5.3.1 Reamostragem dos dados

Para executar a conversao dos arquivos de
audio do dataset coletado no site Kaggle, foi
utilizada, além da biblioteca Librosa, uma série
de outras bibliotecas que estdo disponivel para
a linguagem Python, como numpy, pandas, mat-
plotlib, ffmpeg, soundfile, etc. Na Figura (8) é
possivel visualizar o cdédigo da funcao criada exe-
cutar a reamostragem, de modo a transformar
os dudios de 44.1kHz em 16kHz.


https://www.kaggle.com/datasets/vbookshelf/respiratory-sound-database

lpip install ffmpeg

ntent/file_copd.zip

tent/COPD

ntent/file_healthy.zip /content/Healthy

10

Figura 8 — Cddigo em Python para o pré-processamento dos dados

Para executar o cédigo, é necessario primei-
ramente fazer o upload dos arquivos de dudio
desejados, separando-os em pastas diferentes,
de preferéncia.

Primeiramente, faz-se a inclusdo das biblio-
tecas necessarias, como mostra os blocos 1 e 2
da Figura (8). Apds isso, a fungao de conversao
sr__converter é definida no bloco 3. Esta fun-
¢ao recebe como argumento um diretorio base,
contendo os arquivos de dudio que foram car-
regados no Colab. Em seguida um lago for é
executado, e uma condicdo if verifica a presenca
de cada arquivo presente nesta pasta. Caso a
condicao seja cumprida, o processo de conversao
¢ iniciado.

Entao, é atribuido a varidvel pathname o di-
retério completo do arquivo (pasta + nome do

arquivo). Logo em seguida, utilizando a fungao

da biblioteca Librosa, é extraida as informacoes
deste arquivo de dudio, de modo a armazena-las
nas variaveis y e sr (Sample Rate).

Com isso, uma nova varidvel é criada, deno-
minada resample, que receberd o novo arquivo
.wav com a frequéncia desejada, de acordo com
os parametros da funcao librosa.resample. Por
fim, este novo arquivo sobre-escreve o arquivo
antigo de modo a economizar armazenamento.

Nos blocos 4 e 5 da Figura (8) a fungao de
conversao ¢é executada. Os blocos 6 e 7 servem
para criar um arquivo .zip com os novos dados.
A Figura (9) mostra uma comparagao entre dois
arquivos do mesmo audio, sendo um nao con-
vertido e outro apds o processo de conversio.
As informagoes foram retiradas com auxilio do
software VLC Media Player. O cédigo pode ser
acessado pelo Google Colab.


https://colab.research.google.com/drive/1hlrdxMmGhZrPgQCtUrzxYeziNDOGXh7f?usp=sharing
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é. Infarmagdes da midia

Geral Metadados Codec
Informagdes sobre sua midia ou fluxo.

530 exibidos Combinadores, Codificadores de Audio e Video e Legendas.

v Fluxe 0
Codificador: PCM 524 LE (s241)
Tipo: Audio
Canais: Monaural
Taxa de amostragem: 44100 Hz
Bits por amostra: 32

~ Fluxo 0
Codificador: PCM 516 LE (s161)
Tipo: Audio
Canais: Monaural
Taxa de amostragem: 16000 Hz
Bits por amostra: 16

Figura 9 — Taxa de Amostragem dos arquivos de dudio apds a conversao

5.4 Distribuicao final da coleta de dados

Ao juntar os dados coletados manualmente e

os dados do dataset no Edge Impulse, os dados

E] Dataset train / test split ratio

sdo separados na taxa de 80/20 para training e
testing respectivamente, como apresentado na

figura a seguir:

Training data is used to train your model, and testing data is used to test your model's accuracy after training.
¥e recommend an approximate 30/20 train/test split ratio for your data for every class {or label) in your dataset,
although especially large datasets may require less testing data.

SLMGIGESTED TRAIM f TEST SPLIT

806 / 20%

Labels in your dataset (B

DPOC

80% / 20% (24m 40s { 6m 0s)

SALDANEL

80% £ 20% (30m 165 / Ym 27s)

SILENCIO

B0% £ 20% (17m 455 / 4m 215)

Figura 10 — Distribuigdo entre training e testing na plataforma Edge Impulse Al

6 Desenvolvimento do Modelo

Visa-se testar diferentes arquiteturas de re-
des neurais, variando a quantidade de camadas,
de neurdnios e de técnicas de otimizacao do mo-
delo. Para definir em si o modelo a ser usado, a
analise serd baseada entre um equilibrio de boa
performance de predicdo, ou seja, baixo erro.
Mas também, mantendo a otimizacdo de tempo
e de uso da memoéria. Para assim, tentar garan-

tir uma boa inferéncia, mas sem comprometer

as caracteristicas necessarias para sua imple-
mentacao em dispositivos de hardware focados
em TinyML.

6.1 Criando o Impulse

Ao criar o impulso, tem-se em mente o es-
pectrograma dos dados coletados e como serdo
realizadas as inferéncias, como o objetivo é cap-
tar um ciclo de respiracgao, é razoavel utilizar

uma janela de 4 segundos com um acréscimo
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também de 4 segundos para evitar do modelo se
equivocar na classificacao dos dados, pois, como
um ciclo de respiracdo possui inspiragdo e expi-
ragdo, o primeiro é identificado como siléncio

pelo microfone.

0.0 0.45 0.9 1.35 1.8 2.25 2.7 3.15 3.6 4.05
Time [sec]

Figura 13 — Visualizacdo do espectrograma de
um dado saudével

Figura 11 — Espectrograma de um ciclo de res-
piracao saudavel

—

Window increase

—

Frequency (Hz)

16000 (=

Zero-pad data
v

Figura 12 — Janelas usadas na geragao dO im- 0.0 0.45 0.9 1.35 '1.8 2.25 2.7 3.15 3.6 4.05
Time [sec]
pulso

Figura 14 — Visualizagdo do espectrograma de
um dado com DPOC

Para o processamento de dados do modelo,
dois caminhos poderiam ser seguidos, poderia
ser usado um processamento por MFE (Mel-
filterbank energy) ou por Spectrogram. Neste
modelo, serd usado Spectrogram pois apresen- Como modo de aprendizado no treinamento,
tou melhores resultados no final do treinamento, o melhor método que pode ser empregado nesse
assim como também evidenciado pelo uso do tipo de rede neural é o Classification (Keras),

EON Tuner que sera discutido mais adiante. portanto, é o que sera utilizado.
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Classification (Keras) o esse projeto, serdo utilizados os seguintes:

Name

Spectrogram

raun Frame Length 0.075
j Frame Stride 0.075
S i Frequency Bands | 128

‘Output features
3 (DPOC, Saudavel, Silencio) Normalization

Noise Floor (dB) | -32

Figura 15 — Classification (Keras) learning

block Tabela 1 — Configuracao do Spectrogram

6.2 Gerando as Features )
Portanto, a partir desses pardmetros, as fe-

Para gerar as features, primeiro é necessario atures do projeto podem ser geradas como a

estabelecer os pardmetros do Spectrogram. Para figura a seguir mostra:

Feature explorer

® [DRoC
® Saudavel
@ Silencio

-

“n

On-device performance @
PROCESSING TIME PEAK RAM USAGE
128 ms. 19 KB

Figura 16 — Features geradas através do Spectrogram



Ao analisar este gréafico, é possivel notar
uma boa distingdo entre os dados de entrada
processados, apesar dos dados de DPOC' e dos
dados saudéaveis possuirem alguma sobreposicao
no centro do grafico, a maior concentragao de
ambos estd em extremos opostos.

Importante também é ressaltar que os dados
de siléncio sdo muito distintos e parecem quase

nao apresentar sobreposicdo com outros dados.

6.3 Treinamento

Para o treinamento do modelo, faz-se ne-
cessario estabelecer os parametros da Neural
Network, serao configurados o treinamento, as

opcoes de audio e a arquitetura, respectiva-

Neural network architecture

Architecture presets @

1D Convolutional (Default)
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mente.
Training Settings
Number of training cycles | 100
Learning Rate 0.005
Validation Set Size 20

Tabela 2 — Configuracdo do treinamento da
Neural Network

Audio Training Options
Data Augmentation v’
Add Noise High
Mask Time Bands Low
Mask Frequency Bands | None
Warp Time Axis v’

Tabela 3 — Configuragdo das opgodes de audio
da Neural Network

2D Convolutional

Input layer (3,445 features)

Reshape layer (65 columns)

1D conv / pool layer (16 neurons, 3 kernel size, 1 layer)

1D conv / pool layer (32 neurons, 3 kernel size, 1 layer)

1D conv / pool layer (64 neurons, 3 kernel size, 1 layer)

1D conv / pool layer (128 neurons, 3 kernel size, 1 layer)

Flatten layer

Dropout (rate 0.5)

Output layer (3 classes)

Figura 17 — Configuracao da arquitetura da Neural Network



6.4 Resultado do Treinamento

Model

Last training performance (validation s=t)

ACCURACY

95.4%

Confusion matrix (validation s=t)

DPOC
SAUDAVEL 45%
SILENCIO 3.4%
F1 SCORE 0.93

Data explorer (full training set) ®

DPOC - correct
Saudavel - correct

Silencio - correct
DPOC - incorrect
Saudavel - incorrect

o090 O®DO

Silencio - incorrect

On-device performance ®

INFERENCING TIME

539 ms.

PEAK RAM USAGE

16,0K
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Model version: @ | Quantized (int8) =

LOSS
0,09
SAUDAVEL SILENCIO
2.9% 2.9%

097 0.87

FLASH USAGE

74,8K

Figura 18 — Resultados do treinamento do modelo.

Como pode ser analisado nesta figura, o
treinamento apresenta 6timos resultados, uma
acuracia alta de 95,4% e baixo loss.

Pelo Data explorer, é possivel ver uma clara
distingcao entre os dados, refletindo a boa acu-
racia do modelo treinado.

Outro ponto interessante a se destacar é o

uso de 16K da memoria RAM, um valor razod-
vel e dentro dos limites, considerando que o
Arduino Nano 38 BLE Sense possui 256K.

O Inferencing time nao possui grande im-
portancia no desenvolvimento desse projeto por
se tratar de um projeto de processamento de

audio.



6.5 Teste

Para efetuar o teste do modelo, serdao usados
os dados alocados para teste citados anterior-

mente (figura 10).

O resultado do teste é apresentado na figura

a seguir:

%

DPOC

ACCURACY
96.24%
DPOC SAUDAVEL

SILENCIO UNCERTAIN

4.4% 0%

SILENCIO 0% 0%

1.1%

SAUDAVEL 0.9% 2.7%

1.5%

F1 SCORE 0.97

0.96

Feature explorer ®

DPOC - correct
Saudavel - correct
Silencio - correct
DPOC - incorrect
Saudavel - incorrect
Silencio - incorrect

000000

Figura 19 — Resultados do teste do modelo.

O teste confirma o resultado obtido no trei-
namento, o modelo apresenta alta acuricia,

exibe qualidade e eficiéncia.

6.6 Deployment

O deployment do seré realizado utilizando
o modelo quantizado, pois como pode ser visto
pela figura a seguir, possui desempenho seme-
lhante ao nao-quantizado e apresenta uma re-
dugao significativa no gasto de memérias RAM
e flash.
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"

539 ms

95.86%

\':m

123 ms

96.24%

Figura 20 — Otimizacoes do modelo pelo EON
TUNER

Porém, também hé a possibilidade de usar
o modelo nao-quantizado, pois ele respeita os
limites de memoéria do Arduino Nano 33 BLE

Sense.

6.7 Pds-Processamento

Enfim, nesta secdo sdo descritos os passos
para a realizagdo das inferéncias.

Primeiro é necessario preparar o Arduino a
fim de mostrar os resultados sem a necessidade
de um monitor serial, ja& que o objetivo do pro-
jeto é apresentar um resultado répido, pratico
e portatil, sem a dependéncia de um eletrénico
maior como um computador ou notebook.

Quando o microcontrolador esta em repouso,
ou seja, sem realizar o processo de inferéncia, o
led azul estara ligado.

Para sinalizar ao microcontrolador que ele
deve iniciar o processo de coleta de dados para
uma inferéncia, serd utilizado o botdo do shi-
eld presente no kit do Arduino. Enquanto esse
processo de coleta estiver ocorrendo, o micro-
controlador mantera os leds acesos na cor roxa.

Apoés a coleta do dado e processamento, o
resultado serd exibido através dos leds do Ar-
duino Nano 33 BLE Sense no seguinte esquema

de cores:

e DPOC: led vermelho;

Saudavel: led verde;

Siléncio: led branco.
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by —9

) —) Q)

] EErr—
Fi 24 — Pl ibind Itado de silén-

_. 1gura Cioaca €X101nao resultado de sllen

| caan > @

RiGB

* Listing 1 — Output do monitor serial

3k 3k 3k >k sk sk sk sk sk sk sk skosk sk sk skosk skoskosk sk sk sk sk sk sk ok sk ok
Figura 21 — Representacdo da funcionalidade

dos leds

> Silencio com
probabilidade 0.87
stk ok ok ok koK ok oKk ok ok ok ok K ok Kok ok ok ok ok ok ok ok ok ok K
6.8 Inferéncias DPOC: 0.10547
Saudavel: 0.02344
Silencio: 0.87109

Diagnostico

Enfim, para testar a placa, pode ser reali-
zado as inferéncias principais de siléncio, dudios
saudaveis e dudios de DPOC.

Agora, realizando a inferéncia de um audio

saudéavel:

Figura 22 — Placa em repouso Figura 25 — Placa exibindo resultado de um au-

dio saudével

Ao pressionar o botao, o Arduino entra em

modo de gravacao:
Listing 2 — Output do monitor serial

sk ok ook ok ok ok ook ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok Kok ok

> Saudavel com
probabilidade 1.00

3k 3k 3k >k skosk >k skosk sk sk sk sk sk skosk sk sk sk sk sk skosk sk skosk ok skosk ok

U DPOC: 0.00000
.« HOTO 0.99609

Diagnostico

Saudavel:

Silencio: 0.00000

Figura 23 — Placa em gravacao

E, finalmente, a inferéncia de um dudio com
Primeiro, realizando a inferéncia de siléncio. DPOC.



Figura 26 — Placa exibindo resultado de um au-
dio com DPOC

Listing 3 — Output do monitor serial

Sk 3k 3k K koK sk sk skosk kR skosk sk sk sk sk R sk skosk sk skosk kR kok sk

Diagnostico > DPOC com
probabilidade 1.00

ok ok ok ok ok ok R ok R koK Kk ok K Rk ok K Ok ok K K
DPOC: 0.99609

0.00000

0.00000

Saudavel:

Silencio:

7 Conclusao

Apoés a realizagao de todo o estudo e desen-
volvimento do modelo, seguido dos testes de
inferéncia com a aplicagdo na placa Arduino, foi
possivel observar que o modelo criado opera com
uma boa precisdo, conseguindo identificar todas
as classes criadas mantendo uma boa acuracia.

Apesar dos resultados satisfatorios, existem
alguns pontos no desenvolvimento que pode-
riam ser aprimorados em uma aplicacao futura.
Por exemplo, a utilizagdo de um microfone mais
potente, de modo a captar com mais perfeicao
as ondas sonoras da respiracao, agregaria muito
no projeto, desde que o mesmo nao fosse muito
custoso, pois a ideia é oferecer uma solucio
acessivel para substituir equipamentos médicos
muito caros.

Outra maneira de improvisar os resultados
seria a criacdo de um dataset préprio mais vari-
ado, de modo a garantir uma melhor robustez

do mesmo. Os dados deveriam ser gravados de
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diversos pacientes, sejam portadores da DPOC
ou saudaveis. Feito isso, o modelo responderia
melhor, conseguindo auxiliar com mais clareza
no diagnéstico dos pacientes.

No decorrer do projeto, foi necesséario se
atentar com o conceito de equilibrar o consumo
de energia com a performance do sistema. A
area do TinyML trabalha com dispositivos em-
barcados que possuem grandes limitacoes de
recursos, uma vez que a proposta é manter um
tamanho pequeno, uma boa economia de ener-
gia e consequentemente o menor custo possi-
vel. Com isso, serd sempre necessario saber
ponderar, (trade-off), durante a criagdo de um
modelo, as questoes de eficiéncia energética e
desempenho.

Alguns modelos treinados como teste mui-
tas vezes forneceram bons resultados, mantendo
uma boa precisdao de treinamento e de teste.
Porém, devido ao limite de Memdria RAM da
placa utilizada no Kit Arduino, ndo foi possivel
realizar as inferéncias na mesma.

Por fim, é possivel, apds a realizagdo do tra-
balho, observar a importancia do TinyML para
as mais diversas areas do conhecimento. Ao
longo do semestre, as aulas ministradas mostra-
ram indmeras aplicacbes de Machine Learning
com dispositivos embarcados Tiny, o que mostra
seu grande escopo de aplicabilidade. A filosofia
do TinyML é apresentar solugoes eficientes, com
0 menor consumo possivel de energia e com a
maior portabilidade possivel, gerando, por fim,
um meio mais acessivel no quesito custo para a
resolucdo de um problema.

No mundo, ainda existem diversos paises e
regioes onde a medicina ainda ndo possui uma
grande acessibilidade, fato que pode ser causado
pelos altos custos de equipamentos médicos pro-
fissionais. A solugdo apresentada no projeto,
que representa apenas uma fracdo daquilo que
pode ser feito pelo TinyML, mostra como o
desenvolvimento na area de Machine Learning

pode auxiliar milhdes de pessoas globalmente.
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O projeto esta disponivel no Edge Impulse contendo todos os arquivos usados no
pelo link: <https://studio.edgeimpulse.com/ projeto: <https://github.com/Rafael-CP/
public/113809/latest> IESTIO1-Final-Project>

Um repositério no Github foi criado
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