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ROZDZIAL 4.
,Witaj, Swiecie” TinyML:
budowa i trenowanie modelu

W rozdziale 3. poznate$ podstawowe koncepcje uczenia maszynowego i ogoélny przebieg procesu.
W tym i nastepnym rozdziale zaczniemy wprowadza¢ t¢ wiedze w zycie. Zbudujemy i wytrenujemy
model od zera, a nastepnie zintegrujemy go z prostym programem dla mikrokontrolera.

Podczas tego procesu ubrudzisz sobie rece kilkoma narzedziami programistycznymi, ktére sa uzy-
wane kazdego dnia przez nowatorskich praktykéw uczenia maszynowego. Ponadto dowiesz sie, jak
zintegrowa¢ model uczenia maszynowego z programem napisanym w C++ i uruchomi¢ go na mi-
krokontrolerze, by sterowaé przeptywem pradu w obwodzie. Pierwszy raz poczujesz, jak to jest po-
taczy¢ sprzet z uczeniem maszynowym, co powinno Ci sie spodobac!

Mozesz przetestowaé swoj kod napisany w tych rozdzialach na swoim komputerze z systemem
macOS, Linux lub Windows, ale zeby doswiadczy¢ w pelni prezentowanych tutaj umiejetnosci, be-
dziesz potrzebowal jednego z urzadzen z systemem wbudowanym wspomnianych w podpunkcie
»Jaki sprzet bedzie Ci potrzebny” w rozdziale 2.:

o Arduino Nano 33 BLE Sense (https://store.arduino.cc/arduino-nano-33-ble-sense-with-headers),
o SparkFun Edge (https://www.sparkfun.com/products/15170),

o zestawu STM32F746G Discovery z mikrokontrolerem i ekranem dotykowym (https://os.mbed.com/
platforms/ST-Discovery-F746NG/).

Aby stworzy¢ nasz model uczenia maszynowego, uzyjemy Pythona oraz programéw TensorFlow
i Google Colaboratory, ktéry jest opartym na chmurze interaktywnym notatnikiem do ekspery-
mentowania z kodem napisanym w jezyku Python. To kilka z najwazniejszych narze¢dzi uzywanych
na co dzien przez inzynieréw uczenia maszynowego, a wszystkie sa darmowe.

Zastanawia Cie tytul tego rozdziatu? To juz tradycja w programowaniu, ze nowa
technologia jest wprowadzana za pomoca przykladowego programu, ktory pokazuje,
jak zrobi¢ co$ prostego. Czesto takie zadanie polega na stworzeniu programu, ktory
wyswietla angielskie stowa Hello, world! (,,Witaj, $wiecie™) (https://pl.wikipedia.org/
wiki/Hello_world). Nie ma doktadnego odpowiednika w uczeniu maszynowym, ale
stosujemy takie okreslenie, aby si¢ odnie$¢ do prostego, fatwego do odczytania przy-
ktadu kompletnej aplikacji TinyML.
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W tym rozdziale zrealizujemy nastepujace zadania:

. Uzyskamy prosty zestaw danych.

. Wytrenujemy model uczenia glebokiego.

. Ocenimy skuteczno$¢ modelu.

. Przeksztalcimy model, by méc go uruchomié na urzadzeniu docelowym.

. Napiszemy kod procesu wnioskowania, ktéry bedzie uruchamiany na urzadzeniu docelowym.

. Skompilujemy kod.

SN RS B O SCR N

. Uruchomimy skompilowany kod na mikrokontrolerze.

Kod, z ktérego bedziemy korzystac, jest dostepny w repozytorium TensorFlow na GitHubie
(https://github.com/tensorflow/tensorflow/tree/master/tensorflow/lite/micro).

Zalecamy, aby$ najpierw przeczytal wszystkie podrozdziaty, a dopiero potem sprobowal urucho-
mi¢ kod. Znajdziesz tutaj instrukgcje, jak to zrobi¢. Ale zanim zaczniemy, oméwmy, co w ogole
bedziemy budowad.

Co bedziemy budowa¢?

W rozdziale 3. oméwili$my, jak sieci uczenia gtebokiego ucza si¢ znajdowaé wzorce w swoich da-
nych treningowych do prognozowania. Zaraz wytrenujemy sie¢, aby wymodelowaé bardzo proste
dane. Zapewne styszale$ o funkcji sinus (https://pl.wikipedia.org/wiki/Funkcje_trygonometryczne).
Jest uzywana w trygonometrii do opisu wlasnosci tréjkatéw prostokatnych. Naszymi danymi tre-
ningowymi bedzie sinusoida (https://pl.wikipedia.org/wiki/Fala_sinusoidalna), ktora jest wykre-
sem funkgji sinus w czasie (zobacz rysunek 4.1).

1,00 4
0,75 1
0,50 4
0,25

0,00

Sinus (czas)

-0,25
-0,50 1
-0,75 1

-1,00

Rysunek 4.1. Fala sinusoidalna
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Naszym celem jest wytrenowanie modelu, ktéry moze pobraé warto$¢ x i przewidzie¢ jej sinus, y.
W rzeczywistosci, jezeli chcialby$ wyznaczy¢ sinus x, moglbys go po prostu obliczy¢. Jednak przez wy-
trenowanie modelu, by uzyska¢ przyblizony wynik, mozemy pokaza¢ podstawy uczenia maszynowego.

Druga cze$¢ naszego projektu bedzie polega¢ na uruchomieniu modelu na urzadzeniu. Z wygladu
sinusoida jest regularng krzywa, ktéra biegnie od -1 do 1 i z powrotem. Z tego powodu jest idealna
do sterowania mitym dla oka pokazem $wiatet! Dane wyjéciowe naszego modelu beda nam stuzy¢ do
sterowania migajacymi diodami LED lub graficzng animacja, w zaleznosci od mozliwosci urzadzenia.

Pod adresem https://github.com/tensorflow/tflite-micro/blob/main/tensorflow/lite/micro/examples/
hello_world/images/animation_on_sparkfun_edge.gif mozesz zobaczy¢ animowany plik GIF poka-
zujacy kod uruchomiony na SparkFun Edge. Rysunek 4.2 przedstawia jedno ujecie tej animacji —
dwie zapalone diody LED na plytce SparkFun Edge. Moze nie jest to szczegdlnie praktyczne zasto-
sowanie uczenia maszynowego, ale w duchu przyktadéw z serii ,,Witaj, $wiecie” ten projekt jest
prosty, sprawia rados¢ i pomaga przyswoi¢ podstawowe zasady, ktére musisz znac.

nmimuimum’_
AUt
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113 TensorFlow
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Rysunek 4.2. Kod uruchomiony na SparkFun Edge

Gdy si¢ upewnimy, ze nasz podstawowy kod dziala, bedziemy go wdraza¢ na trzy rézne urzadzenia:
SparkFun Edge, Arduino Nano 33 BLE Sense i ST Microelectronics STM32F746G Discovery.

Poniewaz przyklady z tej ksigzki sg czeécig aktywnie rozwijajacego sie projektu
z otwartym Zrédlem, ciagle sie zmieniaja, gdyz je optymalizujemy, naprawiamy btedy
i dodajemy obstuge kolejnych urzadzen. Prawdopodobnie zauwazysz réznice mie-
dzy kodem z ksigzki a najnowszym kodem z repozytorium TensorFlow.' Pomimo
tego, ze kod moze si¢ z czasem nieco zmienia¢, podstawowe zasady, ktore tu poznasz,
pozostana niezmienne.

! Dodatkowo dla wygody czytelnika przyktady zamieszczone w ksigzce zostaly spolonizowane — przyp. red.
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Nasz zestaw narzedzi do uczenia maszynowego

Do budowy czeéci opartej na uczeniu maszynowym bedziemy korzystac z tych samych narzedzi,
z ktérych na co dzien korzystajg inzynierowie zajmujacy sie tym zawodowo. Ten podrozdzial to
wprowadzenie, ktore pomoze Ci rozpocza¢ z nimi prace.

Python i Jupyter Notebooks

Python jest ulubionym jezykiem programowania naukowcéw i inzynieréw zajmujacych si¢ ucze-
niem maszynowym. Latwo si¢ go nauczy¢, sprawdza si¢ dobrze w wielu réznych zastosowaniach
i ma mndstwo przydatnych bibliotek dla zadan zwigzanych z danymi i obliczeniami matematycz-
nymi. Ogromna wigkszo$¢ badan zwigzana z uczeniem glebokim jest wykonywana z uzyciem
Pythona, a badacze czesto dzielg sie kodem Zrédlowym Pythona stworzonych przez siebie modeli.

Python w polaczeniu z narzedziem o nazwie Jupyter Notebooks (https://jupyter.org/) jest wyjatkowo
wygodny. Jest to szczeg6lny format dokumentu, ktdry pozwala na tgczenie tekstu, grafiki i kodu,
ktéry moze by¢ uruchomiony przez klikniecie przycisku. Notatniki Jupyter sg szeroko stosowane
jako metoda opisu, wyjaniania i badania kodu uczenia maszynowego oraz problemoéw.

Nasz model bedziemy tworzy¢ w notatniku Jupyter, ktdry umozliwia robienie niesamowitych rze-
czy w celu wizualizacji naszych danych podczas tworzenia oprogramowania, w tym tworzenie wy-
kreséw, ktore pokazuja doktadnoé¢ i zbieznoé¢ modelu.

Jesli masz juz jakie$ do$wiadczenie programistyczne, fatwo nauczysz sie pisa¢ i czyta¢ kod Pythona.
Nie powiniene$ mie¢ probleméw z tym projektem.

Google Colaboratory

Do uruchamiania naszego notatnika bedziemy uzywa¢ narzedzia, ktére nazywa sie Colaboratory
(https://colab.research.google.com/notebooks/intro.ipynb), w skrécie Colab. To narzedzie zostalo
stworzone przez Google i zapewnia §rodowisko online do uruchamiania notatnikéw Jupyter. Jest
dostepne za darmo, by wspiera¢ badania i rozwdj uczenia maszynowego.

Kiedy$ musialte$ stworzy¢ notatnik lokalnie, na swoim komputerze. To wymagalo instalacji wielu
zaleznosci, takich jak biblioteki Pythona, i zdarzalo sie, ze byta to droga przez meke. Dzielenie si¢
notatnikiem z innymi ludZmi réwniez byto trudne, gdyz mogli mie¢ rézne wersje zaleznosci, co
wiazalo si¢ z niespodziewanym dzialaniem notatnika. Ponadto uczenie maszynowe wymaga sporej
mocy obliczeniowej, zatem trenowanie modeli wykonywane lokalnie na komputerze moze by¢ wolne.

Colab umozliwia uruchamianie notatnikéw na mocnym sprzecie Google, bez zadnych dodatkowych
kosztow. Mozesz edytowac i otwiera¢ swoje notatniki w dowolnej przegladarce i mozesz si¢ nimi
dzieli¢ z innymi ludZzmi, ktérzy maja gwarancje, ze otrzymaja takie same rezultaty jak Ty. Mozesz
nawet skonfigurowa¢ Colab, by uruchamia¢ kod na specjalnie przyspieszonym sprzecie, dzigki
czemu mozna przeprowadzi¢ trening szybciej niz na zwyklym komputerze.
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TensorFlow i Keras

TensorFlow (https://www.tensorflow.org/) to zestaw narzedzi do budowy, trenowania, oceny i wdra-
zania modeli uczenia maszynowego. Pierwotnie rozwijane przez Google, teraz jest projektem
z otwartym zrédtem, budowanym i utrzymywanym przez tysiace wspdtautoréw na calym $wiecie.
To najpopularniejsza i powszechnie stosowana platforma programistyczna do uczenia maszyno-
wego. Wiekszos¢ tworcow oprogramowania korzysta z TensorFlow przez jego biblioteki Pythona.

TensorFlow robi wiele réznych rzeczy. W tym rozdziale bedziemy korzystac z interfejsu Keras
(https://www.tensorflow.org/guide/keras/sequential_model), API wysokiego poziomu (interfejsu
programowania aplikacji), ktéry utatwia budowanie i trenowanie sieci uczenia glebokiego. Bedziemy
réwniez korzysta¢ z TensorFlow Lite (https://www.tensorflow.org/lite), zestawu narzedzi do wdra-
zania modeli TensorFlow na urzadzenia mobilne i z systemem wbudowanym, by uruchamia¢ nasz
model bezposrednio na urzadzeniu.

W rozdziale 13. oméwimy TensorFlow bardziej szczegdtowo. Na tym etapie powiniene$ wiedzie¢,
ze to narzedzie daje duzo mozliwoéci i jest wykorzystywane przez profesjonalistow, i ze bedzie spet-
nia¢ Twoje wymagania zaréwno na poczatku Twojej drogi, jak i wtedy, gdy juz bedziesz ekspertem
w dziedzinie uczenia glebokiego.

Budowa naszego modelu

Przejdziemy teraz przez proces budowania, trenowania i przeksztatcania naszego modelu. W tym
rozdziale zawrzemy caly kod, ale mozesz réwniez wykonywa¢ zadania réwnolegle z czytaniem
i uruchamia¢ kod na biezaco w programie Colab.

Najpierw otworz notatnik (https://github.com/tensorflow/tflite-micro/blob/main/tensorflow/lite/micro/
examples/hello_world/train/train_hello_world_model.ipynb). Gdy strona si¢ otworzy, kliknij przycisk
Run in Google Colab (uruchom w Google Colab), ktéry pokazano na rysunku 4.3. W ten sposob
notatnik zostanie skopiowany z GitHuba na Colab, gdzie bedziesz mégt go uruchamiac i edytowac.

O

Run in Google Colab | View source on GitHub

Rysunek 4.3. Przycisk Run in Google Colab

Domyslnie notatnik poza kodem zawiera prébke danych wyjsciowych, ktérych powiniene$ sie
spodziewa¢ po uruchomieniu kodu. Jako Ze w tym rozdziale bedziemy stopniowo wykonywaé
ten kod, usunmy je wszystkie, by wréci¢ do stanu poczatkowego. Aby to zrobi¢, w menu pro-
gramu Colab kliknij Edytuj, a nastepnie wybierz Wyczys¢ wszystkie dane wyjsciowe, tak jak po-
kazano na rysunku 4.4.
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Problemy z wgraniem notatnika

W czasie gdy ta ksigzka powstawata, podczas wy$wietlania notatnikow Jupyter czesto wystepowal
blad (https://github.com/jupyter/notebook/issues/3035, opis bledu w jezyku angielskim). Jesli probu-
jac otworzy¢ notatnik, widzisz informacje typu ,,Co$ poszto nie tak. Wgra¢ ponownie?”, mozesz otwo-
rzy¢ go bezposrednio w programie Colab. Skopiuj fragment adresu URL notatnika na GitHubie,
bez czesci poczatkowej https://github.com/:

/tensorflow/tflite-micro/blob/main/tensorflow/lite/micro/examples/hello_world/train/
train_hello_world_model.ipynb

Nastepnie dodaj go do https://colab.research.google.com/github/, a w rezultacie otrzymasz pelny
adres URL:

https://colab.research.google.com/github/tensorflow/tflite-micro/blob/main/tensorflow/
lite/micro/examples/hello_world/train/train_hello_world_model.ipynb
Skopiuj powyzszy odnosnik i wklej go w pasku adresu swojej przegladarki, by otworzy¢ notatnik
bezposrednio w Colab.

( () train_hello_world_model.ipynb
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Rysunek 4.4. Opcja Wyczysé wszystkie dane wyjsciowe

Dobra robota. Nasz notatnik jest teraz gotowy do pracy!

Jesli masz juz pewne doswiadczenie z uczeniem maszynowym, TensorFlow i inter-
fejsem Keras, mozesz przej$¢ do podrozdziatu, w ktérym przeksztalcamy nasz model
na potrzeby TensorFlow Lite — , Konwertowanie modelu na potrzeby TensorFlow
Lite”. W programie Colab za$ przewin w dot, do nagtéwka Generate a TensorFlow
Lite Model (generowanie modelu TensorFlow Lite).
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Importowanie pakietow

Nasze pierwsze zadanie polega na zaimportowaniu wszystkich niezbednych zalezno$ci. W notatni-
kach Jupyter tekst i kod sa umieszczone w komdrkach. Sg komérki kodu z wykonywalnym kodem
Pythona i komorki tekstowe, ktére zawieraja sformatowany tekst.

Nasza pierwsza komorka kodu znajduje si¢ w punkcie Import Dependencies (import pakietow).
Zawarty w niej kod ustawia wszystkie potrzebne biblioteki do wytrenowania i przeksztalcenia na-
szego modelu. Oto kod:

# TensorFlow jest bibliotekg uczenia maszynowego z otwartym zZrédtem

! pip install tensorflow==2.4.0
import tensorflow as tf

# Keras to wysokopoziomowe API TensorFlow do uczenia glebokiego
from tensorflow import keras
# Numpy to biblioteka do obliczer matematycznych
import numpy as np
# Pandas to biblioteka do przetwarzania danych
import pandas as pd
# Matplotlib to biblioteka utatwiajgca tworzenie wykreséw
import matplotlib.pyplot as plt
# Math to biblioteka Pythona zawierajgca dzialania matematyczne
import math
W Pythonie wyrazenie import wgrywa biblioteki, dzigki czemu mozna z nich korzysta¢ w kodzie.

Z kodu i komentarzy mozesz wywnioskowac, ze ta komorka wykonuje nastepujace zadania:
o Instaluje TensorFlow 2.4.0 za pomocg polecenia pip — menedzera pakietéw dla Pythona.

 Importuje biblioteki TensorFlow, NumPy, matplotlib i biblioteke math Pythona.

Importujac biblioteke, mozemy nada¢ jej skrécong nazwe (alias), tak by pdzniej byto si¢ tatwiej do
niej odwotywa¢. I tak na przykltad w podanym powyzej kodzie uzywamy import numpy as np, by
zaimportowac¢ biblioteke NumPy i nadac¢ jej alias np. W ten sposdb w naszym kodzie mozemy od-
wolywac sie do niej przez podanie skréconej nazwy np.

Kod w komoérkach moze by¢ uruchamiany przez klikniecie przycisku widocznego u goéry po lewej
stronie, po wybraniu danej komdrki. W sekcji Import Dependencies kliknij w dowolnym miejscu
w pierwszej komorce kodu, by ja wybrac. Na rysunku 4.5 wida¢, jak wyglada wybrana komoérka.

Import Dependencies

° # TensorFlow is an open source machine learning libr}ar‘y
I pip install tensorflow==2.4.8
import tensorflow as tf

# Keras is TensorFlow's high-level API for deep learning
from tensorflow import keras

# Numpy is a math library

import numpy as np

# Pandas is a data manipulation library

import pandas as pd

# Matplotlib is a graphing library

import matplotlib.pyplot as plt

# Math is Python's math library

import math

Rysunek 4.5. Komérka importujgca zaleznosci po wybraniu
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Aby uruchomi¢ kod, kliknij przycisk, ktéry pojawia sie po lewej stronie u gory. Gdy kod si¢ wyko-
nuje, wokot przycisku pojawia sie animowane kétko, co zostato pokazane na rysunku 4.6.

Q) b! pip install tensorflow==2.4.0

# TensorFlow is an open source machine learning library
import tensorflow as tf

# Keras is TensorFlow's high-level API for deep learning
from tensorflow import keras

# Numpy is a math library

import numpy as np

# Pandas is a data manipulation library

import pandas as pd

# Matplotlib is a graphing library

import matplotlib.pyplot as plt

# Math is Python's math library

import math

Collecting tensorflow==2.4.0
Downloading tensorflow-2.4.8-cp37-cp37m-manylinux2016 x86 64.whl (394.7 MB)

'TNnm | 171.5 MB 55.3 MB/s eta 0:00:05

Rysunek 4.6. Komorka importujgca zaleznosci po uruchomieniu

Zaleznosci zaczng si¢ instalowad i zobaczysz pojawiajace si¢ informacje wyjéciowe. Na koncu po-

winna sie wy$wietli¢ linijka informujaca o pomy$lnym zainstalowaniu biblioteki TensorFlow:
Successfully installed tensorboard-2.4.0 tensorflow-2.4.0 tensorflowestimator-2.4.0

Po wykonaniu komérki, gdy komoérka nie jest juz wybrana, w lewym gérnym rogu wyswietla si¢
cyfra 1, co wida¢ na rysunku 4.7. Ta cyfra wzrasta o jeden po kazdym uruchomieniu komoérki.

[1] # TensorFlow is an open source machine learning library
I pip install tensorflow==2.4.0@
import tensorflow as tf

# Keras is TensorFlow's high-level API for deep learning
from tensorflow import keras

# Numpy is a math library

import numpy as np

# Pandas is a data manipulation library

import pandas as pd

# Matplotlib is a graphing library

import matplotlib.pyplot as plt

# Math is Python's math library

import math

Rysunek 4.7. Licznik uruchomieni komorki widoczny w lewym gérnym rogu

Dzieki temu masz informacje, ktéra komérka byta juz wykonywana i ile razy.
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Generowanie danych

Sieci uczenia gtebokiego uczg sie tworzy¢ wzorce z dostarczonych danych. Jak juz wspomnieli$my,
wytrenujemy sie¢ w celu przygotowania modelu danych wygenerowanych przez funkcje sinus.
W rezultacie otrzymamy model, ktory pobiera warto$¢ x i przewiduje jej sinus — y.

Zanim przejdziemy dalej, potrzebujemy danych. W rzeczywistym zastosowaniu pewnie zbieraliby-
$my dane z czujnikéw i rejestratoréw procesu produkcyjnego. Jednak w tym przykladzie uzyjemy
prostego kodu do wygenerowania zestawu wartosci.

Kod w nastepnej komorce jest za to odpowiedzialny. Planujemy wygenerowa¢ 1000 wartoéci, ktore
reprezentujg losowe punkty na sinusoidzie. Sp6jrzmy na rysunek 4.8, by przypomnie¢ sobie, jak
wyglada fala sinusoidalna.

1,00 -
0,75 1
0,50 -
0,25 -

0,00
-0,25

Wartos¢ sinusa (czas)

-0,50 1
-0,75 1
-1,00 1

Rysunek 4.8. Sinusoida

Kazdy pelny cykl fali jest nazywany okresem. Z wykresu mozemy odczytad, ze jeden okres powta-
rza si¢ co mniej wiecej 6 jednostek na osi x. Wlasciwie okres sinusoidy wynosi 2-m lub 2.

W celu uzyskania pelnej sinusoidy z danymi, z ktérymi warto przeprowadzi¢ trening, nasz kod
wygeneruje losowe warto$ci x od 0 do 2. Nastepnie dla kazdej z tych wartosci obliczy sinusa.

Oto caly kod dla tej komorki, ktéry wykorzystuje biblioteke NumPy (np, zaimportowanej na po-
czatku), by wylosowa¢ liczby i obliczy¢ warto$¢ sinusa:

# Wygenerujemy takq liczbe losowych danych.
SAMPLES = 1000

# Ustawienie wartosci ziarna, abysmy otrzymywali te same liczby losowe przy kazdym uruchomieniu notatnika.
# Mozna podac dowolng liczbe.

SEED = 1337

np.random.seed(SEED)

tf.random.set_seed(SEED)

# Wygenerowanie rownomiernie roztozonego zestawu liczb losowych z zakresu od 0 do 2m, co pokrywa caly okres sinusoidy
x_values = np.random.uniform(low=0, high=2*math.pi, size=SAMPLES)

# Przetasowanie liczb, by nie byly ustawione w kolejnosci
np.random.shuffle(x_values)
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# Obliczenie wartosci sinusa
y_values = np.sin(x_values)

# Tworzenie wykresu danych. Argument 'b." oznacza, ze dane wykresu bedg zaznaczone za pomocqg niebieskich kropek

plt.plot(x_values, y values, 'b.')

plt.show()
Poza tym, co juz powiedzieli$my, jest jeszcze kilka kwestii, ktdre warto poruszy¢. Przede wszystkim
zauwazysz, ze uzywamy metody np.random.uniform(), by wygenerowac nasze losowe wartosci x.
Ta metoda zwraca tablice losowych liczb z okre$lonego zakresu. Biblioteka NumPy zawiera wiele
przydatnych metod, ktdre dzialaja na catych tablicach wartosci, co jest bardzo wygodne, gdy pra-
cujemy z danymi.

Po drugie, po wygenerowaniu danych tasujemy je. Jest to wazne, gdyz trenowanie w uczeniu gle-
bokim zalezy od dostarczonych danych, ktére sg utozone w naprawde losowy sposéb. Jesli dane
bylyby podane w kolejnosci, otrzymany model bylby mniej dokfadny.

Nastepnie zauwaz, ze uzywany metody sin() z biblioteki NumPy, by obliczy¢ wartoéci sinusa.
Biblioteka, o ktdrej tu mowa, moze to zrobi¢ za nas dla wszystkich naszych wartosci x naraz, zwra-
cajac tablice. Biblioteka NymPy jest §wietna!

Na koniec zobaczysz pewien tajemniczy kod wywolujacy p1t, co jest naszym aliasem dla biblioteki
matplotlib:

# Tworzenie wykresu danych. Argument 'b." oznacza, ze dane wykresu bedg zaznaczone za pomocg niebieskich kropek.

plt.plot(x_values, y values, 'b."')

plt.show()
Co ten kod robi? Tworzy wykres naszych danych. Jedng z najlepszych zalet notatnikéw Jupyter
jest to, ze moga wyswietla¢ grafike, ktora jest wynikiem dzialania wykonanego kodu. Biblioteka
matplotlib jest doskonatym narzedziem do tworzenia wykreséw na podstawie danych. Jako ze wi-
zualizacja danych jest kluczows czeécig procesu uczenia maszynowego, bedzie to niesamowicie
pomocne podczas treningu naszego modelu.

By wygenerowa¢ dane i przedstawic¢ je w formie wykresu, uruchom kod w komorce. Gdy kod si¢
wykona, pod kodem powiniene$ zobaczy¢ wykres, taki jak ten pokazany na rysunku 4.9.

1,00 4
0,751
0,50 4
0,25 4
0,00 A
-0,25 1
-0,50 4
-0,75

-1,00 A

Rysunek 4.9. Wykres wygenerowanych danych
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To sa nasze dane! Jest to wybdr losowych punktéw wzdtuz ptynnej fali sinusoidalnej. Moglibysmy
ich uzy¢, by wytrenowa¢ nasz model. Jednak to byloby zbyt tatwe. Jedng z najbardziej fascynujacych
rzeczy w uczeniu glebokim jest zdolno$¢ wykrywania wzorcéw w zagmatwanych danych. Dzieki
temu modele moga prognozowa¢, nawet jesli s3 wytrenowane na nieuporzadkowanych danych.
Aby to udowodni¢, dodajmy losowego szumu do naszych danych i narysujmy kolejny wykres.

# Dodanie maltej losowej liczby do wartosci y
y_values += 0.1 * np.random.randn(*y_values.shape)

# Wykres naszych danych
plt.plot(x_values, y values, 'b.')
plt.show()

Uruchom te komorke i spdjrz na rezultat, pokazany réwniez na rysunku 4.10.

0,5 1

0,0 4

-0,5 4

Rysunek 4.10. Wykres danych po dodaniu szumu

O wiele lepiej! Nasze punkty sg teraz rozlozone wokot sinusoidy i nie tworzg juz sinusoidy bez
zaktocen. To znacznie bardziej oddaje rzeczywisto$¢, w ktorej dane sa ogélnie do$¢ zagmatwane.

Rozdzielanie danych

Moze pamigtasz z poprzedniego rozdziatu, ze zestaw danych dzielimy na trzy czesci: trening, wali-
dacje i test. W celu oceny dokladno$ci trenowanego przez nas modelu musimy poréwnac jego pro-
gnozy z rzeczywistymi danymi i zobaczy¢, jak si¢ do siebie maja.

Taka ocena odbywa si¢ w trakcie treningu (wtedy nazywamy ja walidacja) i po (wtedy méwimy
o testach). To wazne, by w kazdym z tych dwdch przypadkéw uzy¢ swiezych danych, ktére nie bylty
wykorzystane podczas trenowania modelu.

Aby si¢ upewni¢, ze mamy dane, ktérych mozemy uzy¢ do oceny, cze$¢ z nich odlozymy przed
rozpoczeciem treningu. Zarezerwujmy 20% danych na walidacje i kolejne 20% na test. Pozostate

60% wykorzystamy do wytrenowania modelu. Jest to typowy podzial w procesie trenowania.

Ponizej pokazany kod dzieli nasze dane, a nastgpnie tworzy wykres, na ktérym kazda cz¢s¢ danych
jest zaznaczona innym kolorem.
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# Uzyjemy 60% z naszych danych do trenowania, a 20% do testow.

# Pozostate 20% zostanie uzyte do walidacji. Oblicz indeks poczgtku kazdej czesci.
TRAIN_SPLIT = int(0.6 * SAMPLES)

TEST_SPLIT = int(0.2 * SAMPLES + TRAIN_SPLIT)

# Uzyj np.split, by podzieli¢ dane na trzy czesci.

# Drugim argumentem metody np.split jest tablica indekséw, zawierajgca indeksy miejsc, w ktérych tablica ma sig podzielic.
# Musimy poda¢ dwa indeksy, by dane zostaly podzielone na trzy czesci.

x_train, x_validate, x_test = np.split(x_values, [TRAIN_SPLIT, TEST_SPLIT])

y_train, y validate, y test = np.split(y_values, [TRAIN_SPLIT, TEST_SPLIT])

# Upewnij sig, ze nasze dane poprawnie sig podzielity.
assert (x_train.size + x_validate.size + x_test.size) == SAMPLES

# Narysuj wykres, gdzie dane z kazdej czesci bedg oznaczone innym kolorem.
plt.plot(x_train, y train, 'b.', label="Trening")

plt.plot(x _validate, y validate, 'y.', label="Walidacja")
plt.plot(x_test, y test, 'r.', Tabel="Test")

plt.legend()

plt.show()

W celu podzielenia naszych danych uzyjemy innej przydatnej metody z biblioteki NumPy —

split(). Ta metoda pobiera tablice danych i tablice indekséw, a nastepnie dzieli dane na czesci
wedlug podanych indeksow.

Uruchom t¢ komoérke, by zobaczy¢ wynik podzialu. Kazdy typ danych jest przedstawiony za
pomocg innego koloru (lub odcienia, jesli czytasz drukowang wersje tej ksigzki), co wida¢ na
rysunku 4.11.

* Trening
Walidacja
= Test

=104

Rysunek 4.11. Dane wykresu podzielone na zestawy treningowe, walidacyjne i testowe

Definiowanie podstawowego modelu
Teraz, gdy mamy nasze dane, musimy stworzy¢ model, ktéry wytrenujemy.

Stworzymy model pobierajacy warto$¢ wejsciowa (w tym przypadku x), ktorej uzyje do przewidze-
nia liczbowej wartosci wyjsciowej (sinusa dla x). Taki typ problemu nazywamy regresja. Modele
regresji mozemy wykorzysta¢ do kazdego typu zadan, w ktérym wymagana jest liczbowa warto$¢
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wyjéciowa. Na przyklad model regresji moglby przewidzie¢ predkos$¢ w kilometrach na godzine,
z jaka biegnie dana osoba, na podstawie danych z akcelerometru.

By stworzy¢ model, zaprojektujemy prosta sie¢ neuronowa. Model korzysta z warstw neurondéw,
by sprobowac nauczy¢ sie wzorcow w danych treningowych, dzieki czemu bedzie mogl przewidywac.

Potrzebny do tego kod jest doé¢ prosty. Korzysta z Keras (https://www.tensorflow.org/guide/keras/
sequential_model), wysokiego poziomu API oferowanego przez TensorFlow do tworzenia sieci
uczenia glebokiego.

# Bedziemy korzystaé z API Keras, by stworzy¢ prostq architekture modelu.

from tf.keras import layers
model 1 = tf.keras.Sequential()

# Pierwsza warstwa pobiera na wejsciu skalar i przekazuje go do 16 neuronéw. Neurony decydujg, czy sie aktywowac,
# z wykorzystaniem funkcji aktywacji ‘relu’.
model_1.add(Tayers.Dense(16, activation='relu', input_shape=(1,)))

# Ostatnia warstwa sktada sig z pojedynczego neuronu, gdyz na wyjsciu chcemy otrzymac jedng liczbe.
model_1.add(Tayers.Dense(1))

# Kompilacja modelu za pomocg standardowego optymalizatora i funkcji straty
model_1.compile(optimizer='rmsprop', Toss='mse', metrics=['mae'])

# Wyswietlenie podsumowania architektury modelu
model_1.summary ()

Najpierw za pomoca Keras tworzymy model sekwencyjny (Sequential), co oznacza po prostu model,
w ktérym kazda warstwa neuronéw jest utozona na kolejnej, tak jak widzieliémy na rysunku 3.1.

Nastepnie definiujemy dwie warstwy. Oto definicja pierwszej z nich:
model_1.add(layers.Dense(16, activation='relu', input_shape=(1,)))

Pierwsza warstwa ma pojedyncze wejécie — nasz x — i 16 neurondéw. Jest to gesta warstwa (Dense),
zwana rowniez w petni polgczong, co oznacza, ze warto$¢ wejsciowa bedzie przekazywana do kaz-
dego z neuronéw podczas procesu wnioskowania. Kazdy neuron do pewnego stopnia zostanie ak-
tywowany. Poziom aktywacji danego neuronu zalezy zaréwno od jego wagi, jak i wartosci przesu-
nigcia uzyskanych podczas treningu i w wyniku dziatania funkcji aktywacji. Poziom aktywacji
neuronu ma warto$¢ liczbows.

Aktywacja jest obliczana z prostego wzoru wyrazonego za pomocg Pythona. Nigdy nie bedziemy
musieli sami pisa¢ do tego kodu, gdyz to dzialanie jest obstugiwane przez TensorFlow i Keras, ale
warto, zeby$ znal ten wzor, gdy bedziesz wiedzial juz wigcej o uczeniu glebokim.

activation = activation_function((input * weight) + bias)

By obliczy¢ poziom aktywacji neuronu (activation), jego wejscie (input) jest mnozone przez jego
wage (weight), a do wyniku dodawana jest warto$¢ przesuniecia (bias). Obliczona warto$¢ jest
przekazywana do funkcji aktywacji (activation_function). Otrzymany wynik jest poziomem ak-
tywacji neuronu.

Funkgcja aktywacji jest funkcja matematyczng stuzacg do nadania ksztaltu danej wyjsciowej neuronu.
W naszej sieci uzywamy funkeji aktywacji o nazwie poprawiona funkcja liniowa (ReLU, ang. rectified
linear unit). W interfejsie Keras funkcja ta jest okreélana przez argument activation=relu.
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ReLU jest prosta funkcja. Oto jej implementacja w Pythonie:

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

ReLU zwraca wiekszg warto$¢ z dwdch podanych: zero lub warto$¢ wejsciowa. Jesli na wejéciu jest
liczba ujemna, funkcja ReLU zwraca zero. Jeli na wejsciu jest liczba dodatnia, ReLU zwraca ja
W niezmienionej postaci.

Rysunek 4.12 pokazuje dane zwracane przez funkcje ReLU dla zakresu warto$ci wejéciowych.

=10 -5 0 5 10

Rysunek 4.12. Wykres funkcji ReLU dla wartosci wejsciowych z zakresu od -10 do 10

Bez funkcji aktywacji wyjécie neuronu bytoby zawsze funkecja liniowa swojego wejscia. W rezultacie
sie¢ moglaby modelowa¢ jedynie zaleznosci liniowe, w ktorych stosunek miedzy x a y pozostaje
taki sam przez caly zakres wartosci. To uniemozliwitoby sieci wymodelowanie naszej sinusoidy,
gdyz fala sinusoidalna jest nieliniowa.

Jako ze ReLU nie jest liniowa, pozwala mnozy¢ warstwy neurondw, by polaczy¢ ich sily i tworzy¢
modele zlozonych nieliniowych zaleznosci, w ktorych warto$¢ y nie rosnie o te samg liczbe przy
kazdym wzroscie x.

Istniejg inne funkcje aktywacji, ale ReLU jest stosowana najczesciej. W Wikipedii,
w artykule o funkcjach aktywacji, mozesz znalez¢ informacje na temat innych moz-
liwosci (https://pl.wikipedia.org/wiki/Funkcja_aktywacji). Kazda funkcja ma swoje
wady i zalety, a inzynierowie uczenia maszynowego eksperymentuja, by znalez¢ naj-
lepsza funkcje aktywacji dla danej architektury.

Liczby aktywacji z naszej pierwszej warstwy beda przekazane jako dane wejsciowe do drugiej war-
stwy, ktora jest zdefiniowana przez nastepujaca linijke:

model_1.add(layers.Dense(1))
Poniewaz ta warstwa ma tylko jeden neuron, przyjmie 16 warto$ci wejsciowych od kazdego neu-
ronu z poprzedniej warstwy. Jej celem jest polaczenie wszystkich aktywacji z poprzedniej warstwy
w jedng warto$¢ wyjéciowa. Jako ze jest to nasza warstwa wyjécia, nie okreslamy zadnej funkcji
aktywacji — chcemy dosta¢ nieprzetworzony wynik.
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Ze wzgledu na to, ze ten neuron ma wiele wej$¢, dla kazdego z nich ma okreslong wage. Wyijscie
neuronu jest obliczane wedlug nastepujacego wzoru:

# Wejscia i wagi sq 16-elementowymi tablicami biblioteki NumPy.

output = sum((inputs * weights)) + bias
Wryjscie (output) jest obliczane przez pomnozenie kazdego wejscia (inputs) przez odpowiadajacg mu
wage (weights) i zsumowanie wynikow (sum), a nastepnie dodanie przesuniecia (bias) neuronu.

Przesuniecia i wagi sieci sa efektem procesu trenowania. Pokazany wczeéniej w tym rozdziale krok
kompilacji (compile()) w kodzie ustawia kilka waznych argumentéw wykorzystywanych w proce-
sie uczenia i przygotowuje model do treningu.

model_1.compile(optimizer="'rmsprop', Toss='mse', metrics=['mae'])

Argument optimizer okreéla algorytm, ktéry dostosuje sie¢ do wymodelowania danych wejscio-
wych podczas treningu. Jest wiele mozliwosci, a znalezienie najlepszej z nich sprowadza si¢ do
przeprowadzenia wielu préb. O dostepnych opcjach mozesz przeczyta¢ w dokumentacji (w jezyku
angielskim) interfejsu Keras (https://keras.io/api/optimizers/).

Argument 1oss okresla metode uzywang podczas treningu do obliczenia, jak daleko prognozy sieci
s3 od rzeczywistosci. Taka metoda jest nazywana funkcja straty. Tutaj uzywamy metody mse (ang.
mean squared error, blad $redniokwadratowy). Ta funkcja straty jest stosowana w przypadku pro-
blemdw regresji, gdy probujemy przewidzie¢ liczbe. W interfejsie Keras jest wiele dostepnych funkeji
straty, ktdre s3 wymienione w dokumentacji (https://keras.io/api/losses/, strona w jezyku angielskim).

Argument metrics pozwala na okreélenie dodatkowych funkgji, ktére sa uzywane do oceny wydaj-
nosci modelu. Podajemy funkcje mae (ang. mean absolute error, sredni blad bezwzgledny), ktora
jest pomocna w mierzeniu osiggnie¢ modelu regresji. Ten wskaznik bedzie brany pod uwage pod-
czas treningu i bedziemy mie¢ do niego dostep po zakonczeniu treningu.

Po skompilowaniu naszego modelu mozemy za pomoca ponizej pokazanej linijce wyswietli¢ kilka
informacji na temat jego architektury:

# Wyswietlenie podsumowania architektury modelu
model_1.summary ()

Uruchom komoérke w programie Colab, by stworzy¢ nasz model. W rezultacie zobaczysz nastepu-
jace dane wyjsciowe:

Model: "sequential"

Layer (type) Output Shape Param #

dense (Dense) (None, 16) 32

dense_1 (Dense) (None, 1) 17

Total params: 49
Trainable params: 49
Non-trainable params: 0
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Ta tabela pokazuje warstwy sieci, ksztalty danych wyjsciowych i liczbe ich parametréw. Rozmiar
sieci — to, jak duzo pamieci zuzywa — zalezy gtéwnie od liczby jej parametréw, czyli tacznej liczby
wag i przesunie¢. Ten wskaznik moze by¢ przydatny, gdy méwimy o rozmiarze i ztozonoéci modelu.

W przypadku prostych jak nasz modeli liczba wag moze by¢ ustalona przez obliczenie liczby pola-
czefh miedzy neuronami, przy zatozeniu, ze kazde polaczenie ma wage.

Sie¢, ktora wlasnie zaprojektowalismy, sktada si¢ z dwoch warstw. Nasza pierwsza warstwa ma 16
polaczen, miedzy wejéciem a neuronami. Nasza druga warstwa ma jeden neuron, ktéry réwniez
ma 16 polaczen, po jednym do kazdego neuronu pierwszej warstwy. To daje facznie 32 polaczenia.

Skoro kazdy neuron ma przesuniecie, sie¢ ma ich 17, co oznacza, ze ma w sumie 32 + 17 = 49
parametrow.

Omoéwilismy kod, ktdry definiuje nasz model. W nastepnym kroku rozpoczniemy proces trenowania.

Trenowanie naszego modelu

Po zdefiniowaniu naszego modelu nadszed! czas, by go wytrenowa¢, a nastepie oceni¢ jego sku-
tecznos¢. Patrzac na wskazniki, mozemy zadecydowad, czy jest wystarczajaco dobry lub czy powin-
ni$my wprowadzi¢ zmiany do projektu i ponownie przeprowadzi¢ trening.

Aby wytrenowa¢ model za pomocy interfejsu Keras, wystarczy wywola¢ metode fit() i przekazaé
do niej wszystkie dane i kilka innych waznych argumentéw. Kod w nastepnej komoérce pokazuje,
jak to zrobic.

history_1 = model_1.fit(x_train, y_train, epochs=1000, batch_size=16,

validation data=(x_validate, y validate))
Uruchom kod w komdrce, by rozpocza¢ trening. Zobaczysz pojawiajace si¢ na biezaco informacje
o przebiegu treningu.

Train on 600 samples, validate on 200 samples

Epoch 1/1000

600/600 [==============================] - 1s Ims/sample - loss: 0.7887 - mae: 0.7848 -

—>val_loss: 0.5824 - val_mae: 0.6867

Epoch 2/1000

600/600 [==============================] - 0s 155us/sample - loss: 0.4883 - mae: 0.6194 -

—>val_loss: 0.4742 - val_mae: 0.6056
Nasz model wlaénie trenuje. Zajmie to pewien czas, wiec czekajac, oméwmy nasze wywolanie
metody fit():

history 1 = model_1.fit(x_train, y train, epochs=1000, batch_size=16,

validation_data=(x_validate, y validate))
Przede wszystkim zauwazysz, Ze warto$¢ zwracana przez funkcje fit () przypisujemy do zmiennej
history_ 1. Ta zmienna zawiera mnéstwo informacji na temat przebiegu naszego treningu i wyko-
rzystamy ja pozniej, by sprawdzi¢, jak przebiegt.
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Nastepnie przyjrzymy sie argumentom funkeji fit():
Xx_train,y _train

Pierwsze dwa argumenty metody fit() to warto$ci x i y z naszych danych treningowych.
Pamietaj, ze cz¢é¢ danych odlozylismy do walidacji oraz testowania, wigc tylko zestaw trenin-
gowy jest uzyty do treningu.

epochs
Nastepny argument okresla, ile razy nasz zestaw treningowy przejdzie przez sie¢. Im wiecej
epok, tym dluzszy trening. Mozesz pomysle¢, ze im wiecej model bedzie trenowal, tym lepie;.
Jednak niektore sieci zaczng przetrenowywac swoje dane po okre$lonej liczbie epok, zatem
mozemy chcie¢ skroci¢ trening.
Co wiecej, nawet jesli model si¢ nie przetrenowuje, sie¢ po okreslonej liczbie epok moze prze-
sta¢ si¢ ulepszaé. Ze wzgledu na to, ze trening zajmuje czas i zasoby obliczeniowe, lepiej nie
trenowac¢ dalej, jesli nie ma dalszych postepow!

Zaczynamy od 1000 epok. Po zakonczeniu treningu mozemy przeanalizowaé nasze wskazniki,
by sprawdzi¢, czy podana liczba epok jest poprawna.

batch_size

Argument przed zmierzeniem dokladnosci sieci i przed zaktualizowaniem jej wag i przesunie¢
okresla, jak wiele porcji danych treningowych do niej przekaza¢. Gdyby$my chcieli, mogliby-
$my podac 1, co oznaczaloby, ze przeprowadziliby$my proces wnioskowania na pojedynczych
danych z kazdego Zrédla, zmierzyli strate, zaktualizowali wagi i przesuniecia, by nastepnym
razem prognozy byly dokladniejsze, a nastepnie powtarzac te kroki dla reszty danych.

Poniewaz mamy 600 pojedynczych wartoéci, kazda epoka skutkowalaby 600 aktualizacjami
sieci. Wymaga to wielu obliczen, przez co nasz trening trwatby wieki! Alternatywnym rozwia-
zaniem moze by¢ uruchomienie procesu wnioskowania na wielu grupach danych, zmierzenie
facznej straty, a nastepnie odpowiednie zaktualizowanie sieci.

Jezeli argument batch_size ustawiliby$my na 600, kazda porcja zawierataby wszystkie nasze
dane treningowe. W ten sposdb musieliby$my zaktualizowa¢ naszg sie¢ tylko raz po kazdej
epoce — znacznie szybciej. Jednak skutkowatoby to mniej doktadnym modelem. Badania po-
kazaly, ze modele trenowane duzymi porcjami maja mniejsza zdolno$¢ do uogélniania nowych
danych — sg bardziej podatne na przetrenowanie.

Kompromis lezy po$rodku. W naszym treningu stosujemy porcje wielkosci 16. Oznacza to, ze
losowo wybierzemy 16 grup danych, uruchomimy proces wnioskowania, obliczymy taczna
strate i zaktualizujemy sie¢. Zatem jeéli mamy 600 grup danych treningowych, sie¢ zostanie
zaktualizowana okolo 38 razy na epoke, czyli o wiele lepiej niz 600.

Przy wybraniu rozmiaru porcji musimy wyposrodkowaé miedzy wydajnoscia treningu a do-
kfadno$cia modelu. Idealny rozmiar modelu bedzie si¢ roznil w zaleznosci od modelu. Dobrze
jest zacza¢ od rozmiaru 16 lub 32 i poeksperymentowa¢, by zobaczy¢, co dziala lepie;.

validation_data
To tutaj podajemy nasz zestaw danych do walidacji. Dane z tego zestawu beda przepuszczane
przez sie¢ podczas calego procesu treningowego, a prognozy sieci beda poréwnywane z ocze-
kiwanymi warto$ciami. Wyniki walidacji bedziemy mogli sprawdzi¢ w informacjach o prze-
biegu treningu oraz w obiekcie history 1.
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Wskazniki treningu
Miejmy nadzieje, ze trening juz si¢ skonczyl. Jesli nie, zaczekajmy jeszcze chwile.

Teraz sprawdzimy kilka réznych wskaznikéw, by zobaczy¢, jak przebiegt proces uczenia. Na po-
czatku spojrzmy na informacje z przebiegu treningu. Z nich dowiemy sie, jakie sie¢ robita postepy
w pordwnaniu ze stanem poczatkowym.

Oto informacje dotyczace pierwszej i ostatniej epoki:

Epoch 1/1000

600/600 [==============================] - Is Ims/sample - loss: 0.7887 - mae: 0.7848 -
—>val_loss: 0.5824 - val_mae: 0.6867

Epoch 1000/1000

600/600 [==============================] - (s 124us/sample - loss: 0.1524 - mae: 0.3039 -
—>val_loss: 0.1737 - val_mae: 0.3249

Wartosci 1oss, mae, val_loss oraz val_mae méwig nam rdzne rzeczy.

loss

Jest to wyjscie naszej funkcji straty. Uzywamy bledu $redniokwadratowego, ktdry jest wyra-
zany liczbg dodatnig. Ogdlnie im mniejsza warto$¢ straty, tym lepiej, wigc jest to dobry wskaz-
nik do obserwagji.
Poréwnanie pierwszej i ostatniej epoki pokazuje, ze sie¢ podczas treningu wyraznie poprawila
swoje wyniki, zmniejszajac strate z okoto 0,7 do okolo 0,15. Spéjrzmy na inne liczby, by spraw-
dzi¢, czy ta poprawa jest wystarczajaca!

mae
To jest redni blad bezwzgledny naszych danych treningowych. Pokazuje $rednig réznice mie-
dzy prognozami sieci a spodziewanymi wartoéciami y z danych treningowych.
Mozemy si¢ spodziewa¢, ze na poczatku nasz blad bedzie dos¢ duzy, zwazywszy na to, ze jest
oparty na niewytrenowane;j sieci. W tym przypadku prognozy sieci sg rozbiezne srednio 0 0,78,
co jest duzg liczba, gdy zakres akceptowalnych wartosci miesci si¢ w zakresie od -1 do 1!

Jednak nawet po szkoleniu nasz $redni btad bezwzgledny wynosi okoto 0,30. Oznacza to, ze
nasze prognozy roznia si¢ od wlasciwych o $rednio 0,30, a to wciaz jest dos¢ duzo.

val_loss

To jest wartoé¢ uzyskana w wyniku dziatania naszej funkcji straty na danych walidacyjnych.
W ostatniej epoce strata treningu (okoto 0,15) jest nieco mniejsza niz strata walidacji (okoto
0,17). Jest to oznaka, ze nasza sie¢ moze si¢ przetrenowywac, poniewaz dziata gorzej na danych,
z ktérymi wczeéniej nie miala stycznodci.

val_mae

To jest $redni btad bezwzgledny naszych danych walidacyjnych. Warto$¢ 0,32 jest gorsza niz
$redni biad bezwzgledny naszych danych treningowych, co jest kolejnym sygnalem, Ze nasza
sie¢ moze sie przetrenowywac.
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Wykres historii

Jak dotad jest jasne, ze nasz model nie prognozuje zbyt dobrze. Teraz musimy dowiedzie¢ sie dla-
czego. W tym celu uzyjmy danych zebranych w naszym obiekcie history 1.

Nastepna komorka wyciaga straty treningu i walidacji z obiektu historii, a potem rysuje na ich
podstawie wykres.

Toss = history 1.history['loss']
val_loss = history_l.history['val_loss']
epochs = range(1l, Ten(loss) + 1)

plt.plot(epochs, loss, 'g.', label='Strata treningu')
plt.plot(epochs, val_loss, 'b', Tabel='Strata walidacji')
plt.title('Strata treningu i walidacji')
plt.xlabel('Epoki')

plt.ylabel('Strata')

plt.legend()

plt.show()

Obiekt history 1 zawiera atrybut o nazwie history 1.history, ktdry jest stownikiem wskaznikéw
zebranych podczas treningu i walidacji. Wykorzystamy to do zebrania danych, ktére przedstawimy

na wykresie. Na osi x umie$cimy numery epok, a na osi y straty. Uruchom komorke, a zobaczysz
wykres widoczny na rysunku 4.13.

Strata treningu i walidacji
084 . :
e Strata treningu
071 Strata walidacji
0,6 -
= 054
z
bl
04 -
0,34
0,2 4 i
e = Bt Bttt tmaddm b sdedis
0 200 400 600 800 1000
Epoki

Rysunek 4.13. Wykres straty treningu i walidacji

Jak widzisz, warto$¢ straty szybko spada przez pierwsze 50 epok, zanim zacznie si¢ splaszczal.
Oznacza to, ze model staje sie coraz lepszy i prognozuje coraz dokladniej.

Naszym celem jest zatrzymanie treningu, gdy model nie udoskonala si¢ juz bardziej lub strata tre-
ningu jest mniejsza niz strata walidacji, co oznaczaloby, ze model nauczy! si¢ przewidywa¢ dane
treningowe tak dobrze, ze juz nie potrafi uogdlnia¢ nowych danych.

58 | Rozdziat4. Witaj, $wiecie” TinyML: budowa i trenowanie modelu

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/tinyml
https://helion.pl/rt/tinyml

Strata spada drastycznie w pierwszych kilku epokach, przez co reszta wykresu jest niemal nieczy-
telna. Pominmy pierwsze 100 epok przez uruchomienie nastepnej komorki.

# Pominigcie pierwszych epok, by wykres byt czytelniejszy
SKIP = 100

plt.plot(epochs[SKIP:], loss[SKIP:], 'g.', label='Strata treningu')
plt.plot(epochs[SKIP:], val loss[SKIP:], 'b.', Tabel='Strata walidacji')
plt.title('Strata treningu i walidacji')

plt.xlabel('Epoki')

plt.ylabel('Strata')

plt.legend()

plt.show()

Rysunek 4.14 przedstawia wykres powstaly w wyniku dzialania tej komorki.
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Rysunek 4.14. Wykres straty treningu i walidacji z pominigciem pierwszych 100 epok

Po przyblizeniu wida¢, ze strata sie zmniejsza az do okoto 600. epoki i od tego momentu jest w miare
stabilna. Oznacza to, ze prawdopodobnie nie ma sensu trenowa¢ naszej sieci tak diugo.

Jednak mozesz zauwazy¢ réwniez, Ze najnizsza strata wcigz wynosi okoto 0,15. Ta warto$¢ wydaje
sie stosunkowo wysoka. Co wigcej, wartoéci straty walidacji konsekwentnie rosna.

Aby dowiedzie¢ sie wiecej o dzialaniu naszego modelu, mozemy przygotowaé wykres innych danych.
Tym razem na wykresie umiescimy $redni blad bezwzgledny. W tym celu uruchom nastepng komorke.

# Rysowanie wykresu sredniego bledu bezwzglednego, co jest kolejnym sposobem mierzenia bledéw w prognozach
mae = history l.history['mae']
val_mae = history_l.history['val_mae']

plt.plot(epochs[SKIP:], mae[SKIP:], 'g.', label='MAE treningu')
plt.plot(epochs[SKIP:], val_mae[SKIP:], 'b.', Tlabel='MAE walidacji')
plt.title('Sredni btad bezwgledny treningu i walidacji')
plt.xlabel('Epoki')

plt.ylabel ('MAE"')

plt.legend()

plt.show()
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Rysunek 4.15 przedstawia otrzymany wykres.
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Rysunek 4.15. Wykres sredniego bledu bezwzglednego podczas treningu i walidacji

Wrykres $redniego bledu bezwzglednego dostarcza nam kolejnych informacji. Widzimy, ze $rednio
dane treningowe pokazujg mniejszy btad niz dane walidacyjne, co moze oznaczad, ze siec sie prze-
trenowala lub nauczyta danych tak sztywno, ze nie jest w stanie trafnie prognozowac na podstawie
nowych danych.

Ponadto wartosci sredniego bledu bezwzglednego sa dos¢ wysokie, okolo 0,31, czyli niektére z pro-
gnoz modelu odbiegaja od poprawnego wyniku o 0,31. Jako ze oczekujemy wartosci z zakresu od -1
do 1, blad rzedu 0,31 oznacza, ze jestesmy bardzo daleko od doktadnego modelowania sinusoidy.

Aby rzuci¢ wiecej $wiatla na to, co si¢ dzieje, mozemy narysowa¢ wykres prognozy naszej sieci dla
danych treningowych w zestawieniu z oczekiwanymi warto$ciami.

Wykres jest sporzadzany w nastepujacej komorce:

# Uzycie modelu do przewidywania na podstawie naszych danych treningowych
predictions = model 1.predict(x_train)

# Rysowanie wykresu danych wyjsciowych w zestawieniu z oczekiwanymi danymi
plt.clf()

plt.title('WartoSci spodziewane kontra otrzymane')
plt.plot(x_test, y test, 'b.', label='Otrzymane')
plt.plot(x_train, predictions, 'r.', label='Spodziewane')
plt.legend()

plt.show()

Przez wywolanie metody model 1.predict(x_train) uruchamiamy proces wnioskowania na pod-
stawie wszystkich wartosci x z zestawu treningowego. Metoda zwraca tablice prognoz. NanieSmy

jej elementy na wykres wraz z oczekiwanymi warto$ciami y z naszego zestawu treningowego.
Uruchom kod z komoérki, by zobaczy¢ wykres z rysunku 4.16.
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Rysunek 4.16. Wykres wartosci prognozowanych w poréwnaniu z wartosciami oczekiwanymi z naszego
zestawu treningowego

Ojejku! Z wykresu jasno wynika, Ze sie¢ nauczyla si¢ odwzorowywac nasza funkeje sinus w bardzo
ograniczony sposob. Prognozy sa wysoce liniowe i tylko w niewielu miejscach pasuja do oczekiwa-
nych danych.

Sztywno$¢ tego dopasowania $wiadczy o tym, ze model nie ma wystarczajacej zdolnoéci do nau-
czenia sie pelnej ztozonosci funkcji sinus i jest w stanie prognozowac wartosci tylko w nazbyt
uproszczony sposob. Po powickszeniu naszego modelu jego skutecznos$¢ powinna sie poprawic.

Ulepszenie naszego modelu

Majac te cenng wiedze, ze nasz pierwotny model byt za maty, by nauczy¢ sie ztozonoéci naszych
danych, mozemy sprébowa¢ go ulepszy¢. Jest to standardowy etap procesu uczenia maszynowego:
projekt modelu, ocena skutecznosci i wprowadzanie zmian z nadzieja na uzyskanie lepszych wynikéw.

Prostym sposobem na powigkszenie sieci jest dodanie kolejnej warstwy neuronéw. Kazda warstwa
przetwarza dane wej$ciowe, by otrzymac dane wyjsciowe jak najbardziej zblizone do oczekiwanych
wynikéw. Im wiecej warstw sieci, tym bardziej ztozone moze by¢ przeksztatcanie danych.

Uruchom nastepujaca komorke, by zredefiniowaé nasz model w ten sam sposob co wczeéniej, ale
z dodatkowg warstwg 16 neuron6w posrodku.

model 2 = tf.keras.Sequential()

# Pierwsza warstwa pobiera na wejsciu skalar i przekazuje go do 16 neuronéw.
# Neurony decydujg, czy si¢ aktywowad, z wykorzystaniem funkcji aktywacji 'relu’.
model_2.add(layers.Dense(16, activation='relu', input_shape=(1,)))

# Druga, nowa warstwa moze pomoc sieci nauczy¢ si¢ bardziej ztozonych reprezentacji danych.
model 2.add(layers.Dense(16, activation='relu'))
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# Ostatnia warstwa sktada sig z pojedynczego neuronu, gdyz na wyjsciu chcemy otrzymac jedng liczbe.
model_2.add(Tayers.Dense(1))

# Kompilacja modelu za pomocg standardowego optymalizatora i funkcji straty
model_2.compile(optimizer="'rmsprop', Toss='mse', metrics=['mae'])

# Wyswietlenie podsumowania dla modelu
model_2.summary ()

Jak widzisz, kod jest w zasadzie taki sam jak w naszym pierwszym modelu, ale z dodatkowa gesta
warstwa (Dense). Uruchommy komorke, by zobaczy¢ podsumowanie.

Model: "sequential 1"

Layer (type) Output Shape Param #

dense2 (Oense)  (one, 16) %
dense 3 (Dense) (None, 16) 272

dense_4 (Dense) (None, 1) 17

Total params: 321
Trainable params: 321
Non-trainable params: 0

Majac dwie warstwy z 16 neuronami, nasz model jest o wiele wiekszy. Ma (1 - 16) + (16 - 16) + (16 - 1)
=288 wag i dodatkowo 16 + 16 + 1 = 33 przesuniecia, co daje w sumie 288 + 33 = 321 parametréw.
Nasz pierwotny model mial tylko 49 parametréw, wiec nowy model zwigkszyt sie 0 555%. Miejmy
nadzieje, ze ta dodatkowa pojemnos¢ pomoze przedstawic¢ ztozono$¢ naszych danych.

Nastepna komdrka przeprowadzi trening naszego nowego modelu. Ze wzgledu na to, Ze nasz
pierwszy model przestal ulepsza¢ si¢ tak szybko, skré¢my trening do 600 epok. Uruchom nastepu-
jaca komorke, by rozpoczaé trening:

history 2 = model_2.fit(x_train, y_train, epochs=600, batch_size=16,

validation_data=(x_validate, y validate))

Po zakonczeniu treningu mozemy spojrze¢ na informacje z ostatniej epoki, aby zobaczy¢, czy mo-
del stat sie lepszy.

Epoch 600/600

600/600 [==============================] - Os 150us/sample - loss: 0.0115 - mae: 0.0859 -

—>val_loss: 0.0104 - val_mae: 0.0806
O! Mozesz tatwo zobaczy¢, ze zrobili$my ogromny postep — strata walidacji spadia z 0,17 do 0,01,
a $redni blad bezwzgledny walidacji z 0,32 do 0,08. Wyglada to bardzo obiecujaco.

By zobaczy¢, jak dziata model, uruchommy nastepng komorke, by stworzy¢ te same wykresy co
wczeéniej. Najpierw narysujemy wykres straty.
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# Rysowanie wykresu straty, ktora jest odlegloscig wartosci przewidzianej od oczekiwanej podczas treningu i walidacji
Toss = history 2.history['loss']
val_loss = history 2.history['val_Tloss']

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

plt.plot(epochs, loss, 'g.', label='Strata treningu')
plt.plot(epochs, val loss, 'b', label='Strata walidacji')
plt.title('Strata treningu i walidacji')
plt.xlabel('Epoki')

plt.ylabel('Strata')

plt.legend()

plt.show()

Rysunek 4.17 przedstawia wykres, ktory jest wynikiem dziatania kodu tej komorki.
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Rysunek 4.17. Wykres wartosci straty treningu i walidacji

Nastepnie narysujemy ten sam wykres strat z pominieciem pierwszych 100 epok, by lepiej widzie¢
szczegoly.

# Pominigcie pierwszych epok, by wykres byt czytelniejszy
SKIP = 100

plt.cl1f()

plt.plot(epochs[SKIP:], loss[SKIP:], 'g.', label=' Strata treningu')
plt.plot(epochs[SKIP:], val_Tloss[SKIP:], 'b.', Tabel='Strata walidacji')
plt.title('Strata treningu i walidacji')

plt.xlabel('Epoki')

plt.ylabel('Strata')

plt.legend()

plt.show()

Rysunek 4.18 przedstawia otrzymany wykres.
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Rysunek 4.18. Wykres wartosci straty treningu i walidacji z pominigciem pierwszych 100 epok
W koficu rysujemy wykres redniego bledu bezwzglednego dla tego samego zakresu epok.

plt.c1f()

# Rysowanie wykresu Sredniego bledu bezwzglednego, co jest kolejnym sposobem mierzenia bledéw w prognozach
mae = history 2.history['mae']
val_mae = history 2.history['val_mae']

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

plot (epochs[SKIP:], mae[SKIP:], 'g.', label='MAE treningu')
plot(epochs[SKIP:], val_mae[SKIP:], 'b.', Tlabel='MAE walidacji')
title('Sredni b¥ad bezwgledny treningu i walidacji')
xTabel('Epoki')

ylabel('MAE')

Tegend()

show()

Rysunek 4.19 przedstawia wykres.
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Rysunek 4.19. Wykres sredniego bledu bezwzglednego podczas treningu i walidacji
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Swietne wyniki! Mozemy z tych wykreséw wyczyta¢ dwie fascynujgce informacje:

o Ogolnie wskazniki s znacznie lepsze dla walidacji niz dla treningu, co oznacza, ze siec si¢ nie
przetrenowuje.

o W sumie wartoéci straty i redniego bledu bezwzglednego sg mniejsze.

Mozesz si¢ zastanawia¢, dlaczego wskazniki dla walidacji sa, ogdlnie rzecz biorac, lepsze niz te dla
treningu, a nie takie same. Wynika to z faktu, ze wskazniki dla walidacji sg obliczane na koncu
kazdej epoki, podczas gdy wskazniki dla treningu s obliczane w jego trakcie. Oznacza to, ze wali-
dacja nastepuje na modelu, ktéry byt trenowany nieco dtuzej.

Nasz model wydaje si¢ dziata¢ bardzo dobrze na podstawie naszych danych walidacyjnych. Jednak
aby sie upewni¢, musimy przeprowadzi¢ ostatni test.

Test

Wezesniej odtozyliémy 20% naszych danych na potrzeby testu. Jak juz méwiliémy, wazne jest, aby
oddzieli¢ dane walidacyjne od testowych. Jako ze ulepszali$my nasza sie¢ na podstawie jej dziatania
na danych walidacyjnych, istnieje ryzyko, ze przypadkowo przetrenowalismy zestaw walidacyjny
i model nie bedzie w stanie skutecznie przewidywa¢ na podstawie nowych danych. Przez zachowa-
nie $wiezych danych i uzycie ich do ostatniego testu naszego modelu mozemy si¢ upewnic, ze tak
sie nie stao.

Po wykorzystaniu naszych danych testowych musimy powstrzymac cheé¢ ponownego ich uzycia do
trenowania i ulepszania modelu. Jesli dokonaliby$émy zmian, ktére mialyby na celu ulepszenie dzia-
tania modelu na danych testowych, mogliby$my je przetrenowa¢. W takim przypadku nie byliby-
$my tego $wiadomi, gdyz nie mieliby$my juz zadnych niewykorzystanych danych, z ktérymi mo-
glibysmy przeprowadzi¢ test.

Oznacza to, ze jesli nasz model dziala zle na naszych danych testowych, musimy wréci¢ do etapu
projektowania. Musimy przesta¢ ulepsza¢ model i zastosowa¢ catkiem nowg architekture.

Majac to na uwadze, nastepujaca komorka oceni nasz model na podstawie danych testowych:

# Obliczenie i wyswietlenie straty naszych danych testowych
Toss = model_2.evaluate(x_test, y_test)

# Prognozowanie na podstawie naszych danych testowych
predictions = model 2.predict(x test)

# Wykres prognoz w poréwnaniu z rzeczywistymi wartosciami
plt.cl1f()

plt.title('Pordwnanie prognozy z rzeczywistoscig')
plt.plot(x_test, y test, 'b.', label='Rzeczywistosc')
plt.plot(x_test, predictions, 'r.', Tabel='Prognoza')
plt.legend()

plt.show()

Najpierw wywolujemy metode evaluate() z danymi testowymi, ktéra obliczy wskaznik straty
i §redniego btedu bezwzglednego. Dzigki temu bedziemy wiedzie¢, jak bardzo przewidziane przez

model wartoéci odbiegaja od rzeczywistoéci. Nastepnie przygotowujemy zestaw prognoz i umiesz-
czamy je na wykresie w zestawieniu z rzeczywistymi warto$ciami.

Trenowanie naszego modelu | 65

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/tinyml
https://helion.pl/rt/tinyml

Teraz mozemy uruchomi¢ komoérke, by zobaczy¢, jak skutecznie nasz model dziala! Najpierw
sprawdzmy wyniki metody evaluate().

200/200 [==============================] - (s 7lus/sample - loss: 0.0103 - mae: 0.0718

Widzimy, ze zostato ocenionych 200 grup danych, czyli caly zestaw testowy. Kazda prognoza zajeta
modelowi 71 mikrosekund. Strata wynosita 0,0103, co jest bardzo dobrym wynikiem i wartoscia
zblizong do straty walidacji, wynoszacej 0,0104. Nasz $redni blad bezwzgledny, 0,0718, réwniez jest
bardzo maly i catkiem zblizony do swojego odpowiednika uzyskanego na danych walidacyjnych
— 0,0806.

Oznacza to, ze nasz model dziala catkiem sprawnie i si¢ nie przetrenowuje! Jesli nasz model prze-
trenowalby dane walidacyjne, mogliby$my sie spodziewac, ze wskazniki naszego zestawu testowego
bylyby znaczaco gorsze od tych wynikajacych z walidacji.

Wykres naszych prognoz w poréwnaniu z warto$ciami rzeczywistymi, widoczny na rysunku 4.20,
wyraznie pokazuje, jak dobrze nasz model dziata.

Poréwnanie prognozy z rzeczywistoscia
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Rysunek 4.20. Wykres przewidzianych wartosci w zestawieniu z rzeczywistymi wartosciami dla naszych
danych testowych

Widzisz, ze w wiekszo$ci kropki przedstawiajace prognozy tworza krzywa bez zaktécen wzdluz
krzywej utworzonej z rzeczywistych wartosci. Nasza sie¢ nauczyla sie przewidywac sinusoide, nawet
pomimo tego, ze dane nie byty uporzadkowane!

Jesli jednak przyjrzysz si¢ blizej, zauwazysz pewne niedoskonatosci. Szczyt i dotek naszej przewi-
dzianej sinusoidy nie sg idealnie gtadkie, jak prawdziwa fala sinusoidalna. Nasz model nauczyt si¢
zmian w naszych danych treningowych, ktdre s rozfozone losowo. Jest to fagodne przetrenowanie,
gdyz zamiast nauczy¢ si¢ gladkiej funkcji sinus, model nauczyt sie powiela¢ dokladny ksztalt danych.

W kontekscie naszych potrzeb przetrenowanie nie jest gtéwnym problemem. Naszym celem jest, by
model delikatnie roz$wietlat oraz wygaszal diode LED, i nie musi by¢ idealnie ptynny, by to osiggna¢.
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Jezeli poziom przetrenowania bylby dla nas problemem, mogliby$my go rozwiaza¢ przez techniki
regularyzacji lub przez uzyskanie wiekszej liczby danych treningowych.

Teraz, gdy jestesmy juz zadowoleni z naszego modelu, przygotujmy go do uruchomienia na doce-
lowym urzadzeniu!

Konwertowanie modelu na potrzeby TensorFlow Lite

Na poczatku tego rozdzialu wspomnieliémy o TensorFlow Lite, ktory jest zestawem narzedzi do
uruchamiania modeli TensorFlow na malych urzadzeniach, od telefonéw komoérkowych po plytki
z mikrokontrolerami.

Rozdziat 13. szczegélowo omawia TensorFlow Lite dla mikrokontroleréw. Teraz jest wazne, by
wiedzie¢, ze ten program ma dwie gtéwne czedci:

Konwerter TensorFlow Lite

Zamienia modele TensorFlow na specjalny format zajmujacy bardzo mato miejsca w pamieci,
by mozna bylo go uzywa¢ na urzadzeniach, w ktérych ten zaséb jest ograniczony. Co wiecej,
program ten moze zastosowac optymalizacje, ktore jeszcze bardziej zmniejszg rozmiar modelu
i sprawia, ze bedzie dziatat szybciej na malych urzadzeniach.

Interpreter TensorFlow Lite

Uruchamia odpowiednio przekonwertowany model TensorFlow Lite za pomoca najbardziej
wydajnych dla danego urzadzenia operacji.

Zanim uruchomimy nasz model za pomocg TensorFlow Lite, musimy go odpowiednio przetwo-
rzy¢. W tym celu uzyjemy API konwertera TensorFlow Lite w Pythonie, ktory bierze nasz model
stworzony za pomocg Keras i zapisuje go na dysku w specjalnym formacie FlatBuffer, zaprojekto-
wanym w ten sposob, by w wykorzystaniu pamigci byl tak wydajny, jak to tylko mozliwe. Poniewaz
nasz model bedziemy wdraza¢ na urzadzeniu z ograniczong pamiecia, taki format bedzie bardzo
pomocny! W rozdziale 12. przyjrzymy si¢ blizej formatowi FlatBuffer.

Poza przekonwertowaniem modelu na wspomniany wlasnie format konwerter TensorFlow Lite
moze réwniez zoptymalizowaé model, dzigki czemu ten bedzie jeszcze mniejszy lub bedzie szybciej
dziatal, albo jedno i drugie. Moze to si¢ wigzaé z mniejsza dokladnoscia, ale zazwyczaj réznica jest
tak mata, ze nadal warto. Wiecej o optymalizacji mozesz przeczytaé w rozdziale 13.

Jedna z najbardziej przydatnych technik optymalizacji jest kwantyzacja. W modelu wagi i przesu-
niecia s3 domyslnie zapisywane jako 32-bitowe liczby zmiennoprzecinkowe, tak by podczas treningu
mozliwe byly obliczenia wymagajace duzej dokladnosci. Kwantyzacja pozwala na zmniejszenie do-
ktadnodci tych liczb i ich zamiane na 8-bitowe liczby catkowite — czterokrotne zmniejszenie roz-
miaru. Ponadto, poniewaz dla procesora obliczenia na liczbach calkowitych sg tatwiejsze niz na
liczbach zmiennoprzecinkowych, model po kwantyzacji bedzie dziatat szybciej.

Najwiekszg zaletg kwantyzacji jest minimalna strata na dokladnoéci. Innymi stowy, gdy chcemy
uzy¢ naszego modelu na urzadzeniach z matg pamiecia, niemal zawsze warto ja zastosowac.
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W nastepnej komorce uzywamy konwertera, by stworzy¢ i zapisa¢ dwie nowe wersje naszego mo-
delu: pierwszy przekonwertowany na format FlatBuffer programu TensorFlow Lite, przed optyma-
lizacjami, a drugi po zastosowaniu kwantyzacji.

Uruchom nastepujacg komorke, aby przekonwertowaé model na te dwie wersje:

# Zamiana modelu na format TensorFlow Lite bez kwantyzacji
converter = tf.lite.TFLiteConverter.from_keras_model(model_2)
tflite_model = converter.convert()

# Zapisanie modelu na dysku
open("sine_model.tflite", "wb").write(tflite _model)

# Zamiana modelu na format TensorFlow Lite z kwantyzacjg
converter = tf.lite.TFLiteConverter.from_keras model(model 2)
# Optymalizacja z zastosowaniem domyslnych optymalizacji, ktére zawierajg kwantyzacje
converter.optimizations = [tf.lite.Optimize.DEFAULT]
# Definicja funkcji generujgcej, ktora dostarcza wartosci x naszych danych testowych jako reprezentacyjnego zestawu danych,
#i informacja dla konwertera, ze ma ich uzy¢
def representative_dataset generator():
for value in x_test:
# Kazda wartos¢ skalarna musi by¢ umieszczona w tablicy 2D, ktéra jest spakowana w liste.
yield [np.array(value, dtype=np.float32, ndmin=2)]
converter.representative_dataset = representative_dataset_generator
# Konwersja modelu
tflite_model = converter.convert()

# Zapisanie modelu na dysku

open("sine_model_quantized.tflite", "wb").write(tflite_model)
W celu zastosowania kwantyzacji dla modelu, by dziafal tak efektywnie, jak to mozliwe, musimy
zapewni¢ reprezentacyjny zestaw danych — zestaw liczb z pelnego zakresu warto$ci wejsciowych,
z ktérymi model byt trenowany.

W poprzedniej komoérce mozemy jako danych reprezentacyjnych uzy¢ naszych wartosci x z danych
testowych. Definiujemy funkcje representative dataset generator(), ktdra uzywa operatora
yield, by zwraca¢ je jedna po drugie;.

Aby udowodni¢, ze po konwersji i kwantyzacji modele nadal sg dokladne, zastosujemy te obie
techniki do prognozowania, a nastepnie poréwnamy otrzymane rezultaty z wynikami testowymi.
Ze wzgledu na to, Ze s3 to modele w formacie TensorFlow Lite, musimy uruchomi¢ model za po-
mocg interpretera TensorFlow Lite.

Poniewaz wspomniany wlasnie interpreter zostal zaprojektowany gtéwnie ze wzgledu na wydaj-
nosc¢, jest troche bardziej skomplikowany w uzyciu niz API Keras. Prognozowanie z naszym mo-
delem Keras wymagalo jedynie wywolania metody predict(), do ktérej przekazywaliémy tablice
danych wejsciowych. W przypadku TensorFlow Lite musimy wykona¢ nastepujace kroki:

1. Utworzenie instancji obiektu Interpreter.

2. Wywolanie kilku metod, ktére przydzielaja pamie¢ dla modelu.

3. Zapisanie danych wejéciowych w tensorze wejsciowym.

4. Wywolanie metody.

5. Odczytanie danych wyjsciowych z tensora otrzymanego na wyjsciu.
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Wydaje sig, ze jest duzo do zrobienia, ale nie martw si¢ tym za bardzo na tym etapie, oméwimy ten
proces w szczeg6tach w rozdziale 5. Teraz uruchomimy ponizej pokazang komérke, by oba modele
przygotowaly prognozy, ktére przedstawimy na wykresie w zestawieniu z wynikami z naszego pier-
wotnego, nieprzetworzonego modelu.

# Utworzenie instancji interpretera dla kazdego modelu
sine_model = tf.lite.Interpreter('sine_model.tflite')
sine_model_quantized = tf.lite.Interpreter('sine_model_quantized.tflite')

# Przypisanie pamieci dla kazdego modelu
sine_model.allocate_tensors()
sine_model_quantized.allocate_tensors()

# Pobranie indeksow tensoréw wejsciowych i wyjsciowych
sine_model_input_index = sine_model.get_input_details()[0]["index"]
sine_model_output_index = sine_model.get output_details()[0]["index"]
sine_model_quantized_input_index = sine_model_quantized.get_input_details()[0] ["index"]
sine_model_quantized_output_index = \

sine_model_quantized.get output_details()[0]["index"]

# Utworzenie tablic do przechowywania wynikéw
sine_model predictions = []
sine_model_quantized_predictions = []

# Uruchomienie interpretera kazdego modelu dla kazdej wartosci i zapisanie wynikéw w tablicach

for x_value in x_test:
# Utworzenie tensora 2D z biezgcg wartoscig x
x_value_tensor = tf.convert_to_tensor([[x_value]], dtype=np.float32)
# Zapisanie wartosci w tensorze wejsciowym
sine_model.set_tensor(sine_model_input_index, x_value_tensor)
# Uruchomienie procesu wnioskowania
sine_model.invoke()
# Odczyt prognozy z tensora wyjsciowego
sine_model _predictions.append(sine_model.get tensor(sine_model output_index) [0])
# Te same kroki dla modelu po kwantyzacji
sine_model_quantized.set_tensor(sine_model_quantized_input_index, x_value_tensor)
sine_model_quantized.invoke()
sine_model_quantized_predictions.append(\

sine_model_quantized.get_tensor(sine_model_quantized output_index)[0])

# Sprawdzenie, jak prognozy pasujg do danych
plt.c1f()
plt.title('Pordwnanie réznych modeli z rzeczywistymi warto§ciami')
plt.plot(x_test, y test, 'bo', label='Rzeczywiste')
plt.plot(x_test, predictions, 'ro', label='Oryginalne prognozy')
plt.plot(x_test, sine_model predictions, 'bx', label='Prognozy modelu Lite')
plt.plot(x_test, sine_model quantized predictions, 'gx', \

label="'Prognozy po kwantyzacji')
plt.legend()
plt.show()

W rezultacie uruchomienia tej komorki otrzymamy wykres pokazany na rysunku 4.21.

Z wykresu wynika, ze prognozy oryginalnego modelu, przekonwertowanego modelu i modelu po
kwantyzacji sa wystarczajaco blisko, by réznica miedzy nimi byla niedostrzegalna. Wyglada to dobrze!
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Poréwnanie réznych modeli z rzeczywistymi wartosciami
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Rysunek 4.21. Wykres poréwnujgcy prognozy modelu z wartosciami rzeczywistymi

Skoro kwantyzacja zmniejsza rozmiar modelu, poréwnajmy oba przekonwertowane modele, by
zobaczy¢ réznice w rozmiarze. Uruchom nastepujaca komoérke, by obliczy¢ rozmiar obu modeli
i je poréwnac.

import os

basic_model_size = os.path.getsize("sine_model.tflite")

print("Podstawowy model ma %d bajtow" % basic_model_size)

quantized model_size = os.path.getsize("sine_model_guantized.tflite")

print("Po kwantyzacji model ma %d bajtow" % quantized_model_size)

difference = basic_model_size - quantized model_size

print("Réznica wynosi %d bajtow" % difference)

Na wyjsciu powiniene$ zobaczy¢ nastepujace informacje:

Podstawowy model ma 2736 bajtow

Po kwantyzacji model ma 2512 bajtow

Roznica wynosi 224 bajtow
Model po kwantyzacji jest mniejszy o 224 bajty od podstawowego modelu TensorFlow Lite, co jest
dobra wiadomoscia, ale jest to tylko niewielka réznica w rozmiarze. Rozmiar 2,4 kB jest juz na tyle
maly, ze wagi i przesuniecia sa tylko utamkiem catkowitego rozmiaru. Poza wagami model zawiera
calg logike, ktora tworzy architekture naszej sieci uczenia glebokiego, znanej jako graf oblicze-
niowy. W przypadku naprawde matych modeli to moze wptywa¢é gléwnie na rozmiar, a nie wagi
modelu, tym samym kwantyzacja przynosi niewielki efekt.

Bardziej ztozone modele majg wigcej wag, co oznacza, ze kwantyzacja oszczedzi znacznie wiecej
miejsca. Bardziej ztozone modele moga by¢ nawet cztery razy mniejsze.

Bez wzgledu na rzeczywisty rozmiar nasze modele po kwantyzacji beda dziala¢ szybciej niz podsta-
wowe modele, co jest istotne, gdy w gre wchodza malutkie mikrokontrolery.
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Konwertowanie na plik C

Ostatni krok w przygotowaniu naszego modelu do uzycia z TensorFlow Lite dla mikrokontroleréw
polega na przekonwertowaniu go na plik zrédtowy C, ktéry moze by¢ wlaczony do naszej aplikacji.

Do tej pory w tym rozdziale uzywali$my API TensorFlow Lite dla Pythona. Dzigki temu mogli$my
uzywac konstruktora klasy Interpreter, by wgra¢ z dysku pliki naszego modelu.

Jednak wiekszo$¢ mikrokontroler6w nie ma systemu plikow, a nawet jakby mialy, dodatkowy kod
wymagany do wgrania modelu z dysku bytby rozrzutnoscia, biorac pod uwage ograniczone miejsce
w pamigci. W zamian stosujemy eleganckie rozwigzanie — dostarczamy model w postaci pliku
zrédtowego C, ktéry moze by¢ bezposrednio wgrany do pamieci.

W tym pliku model jest zdefiniowany jako tablica bajtéw. Na szczescie istnieje wygodne narzedzie
uniksowe o nazwie xxd, ktdre jest w stanie przekonwertowa¢ dany plik na wymagany format.

Nastepujaca komorka uruchamia xxd na naszym modelu po kwantyzacji, zapisuje plik wyjsciowy
pod nazwa sine_model_quantized.cc i wy$wietla jego zawarto$¢ na ekranie.

# Instalacja narzedzia xxd, jesli nie jest dostepne
lapt-get -qq install xxd
# Zapisanie modelu jako pliku Zrédtowego C
!xxd -i sine_model_quantized.tflite > sine_model_quantized.cc
# Wyswietlenie pliku Zrodtowego
Icat sine _model quantized.cc
Plik wyjsciowy jest bardzo dlugi, wiec nie bedziemy go tutaj przytaczaé w calosci, ale oto wycinek
zawierajacy poczatek i koniec pliku:
unsigned char sine_model _quantized tflite[] = {
Oxlc, 0x00, 0x00, 0x00, Ox54, 0x46, Ox4c, 0x33, 0x00, 0x00, 0x12, 0x00,
Oxlc, 0x00, 0x04, 0x00, 0x08, 0x00, 0xOc, 0x00, 0x10, 0x00, Ox14, 0x00,
/...
0x00, 0x00, 0x08, 0x00, Ox0a, 0x00, 0x00, 0x00, 0x00, 0x00, 0x00, 0x09,
0x04, 0x00, 0x00, 0x00
bs
unsigned int sine_model quantized tflite len = 2512;
Aby wykorzysta¢ ten model w projekcie, mogtbys albo skopiowac i wklei¢ zrodlo, albo pobraé plik
z notatnika.

Podsumowanie

I na tym zakonczyliémy budowe naszego modelu. Wytrenowalismy, ocenili$my i przekonwertowa-
lismy sie¢ uczenia glebokiego TensorFlow, ktéra moze pobiera¢ liczby z zakresu od 0 do 2m i za-
pewniaé wystarczajaco dobre przyblizenie ich sinusa.

Bylo to nasze pierwsze uzycie interfejsu Keras do wytrenowania niewielkiego modelu. W kolejnych
projektach bedziemy trenowa¢ modele, ktére s wcigz malutkie, ale sg o wiele bardziej zaawansowane.

Na razie przejdzmy do rozdziatu 5., gdzie napiszemy kod w celu uruchomienia naszego modelu na
mikrokontrolerach.
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Ograniczone zasoby? Poznaj TinyML!

Moze sie wydawac, ze profesjonalne systemy uczenia
maszynowedo wymadajg sporych zasobdéw mocy oblicze-
niowej i energii. Okazuje sig, Ze niekoniecznie: mozna
tworzy¢ zaawansowane, oparte na sieciach neuronowych
aplikacje, ktére doskonale poradzg sobie bez poteznych
procesorow. Owszem, praca na mikrokontrolerach
podobnych do Arduino lub systemach wbudowanych
wymada pewnedo przygotowania i odpowiedniego
podejscia, jest to jednak fascynujacy sposdb na wyko-
rzystanie niewielkich urzadzen o niskim zapotrzebowaniu
na energie do twarzenia zdumiewajgcych projektow.

Ta ksiazka jest przystepnym wprowadzeniem do skompli-
kowanedo Swiata, w ktérym za pomoca techniki TinyML
wdraza sie gtebokie uczenie maszynowe w systemach
wbudowanych. Nie musisz mie¢ zadnego doswiadczenia
z zakresu uczenia maszynowedo czy pracy z mikrokontro-
lerami. W ksigzce wyjasniono, jak mozna trenowaé modele
na tyle mate, by mogty dziata¢ w kazdym Srodowisku —
rowniez Arduino. Doktadnie opisano sposoby uzycia
techniki TinyML w tworzeniu systemdw wbudowanych
opartych na zastosowaniu uczenia maszynowego.
Zaprezentowano tez kilka ciekawych projektéw, na
przyktad dotyczacy budowy urzadzenia rozpoznajaceqo
mowe, magicznej rézdzki reagujacej na gesty, a takze
rozszerzenia mozliwosci kamery o wykrywanie ludzi.

W ksigzce miedzy innymi:
® praca z Arduino
i innymi mikrokontrolerami
0 niskim poborze mocy

® podstawy
uczenia maszynowedo,
budowy i treningu modeli

e TensorFlow Lite
i zestaw narzedzi Google
dla TinyML

® bezpieczefistwo i ochrona
prywatnosci w aplikacji
® optymalizacja modelu

e tworzenie modeli
do interpretacji
réznedo rodzaju danych

Pete Warden jest wspotzatozycielem
zespotu do spraw TensorFlow. Obecnie
zajmuje sie platformg TensorFlow

dla mobilnych systemow operacyjnych
i systemow wbudowanych. Byt zatozy-
cielem firmy Jetpac, przejetej przez
Google w 2014 roku.

Daniel Situnayake wspiera progra-
mistow TensorFlow w Google. Jest
wspotzatozycielem firmy Tiny Farms,
ktora jako pierwsza w Stanach Zjedno-
czonych zautomatyzowata proces
uzyskiwania biatka z owadow

na skale przemystowa.
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