Know-how

Raspberry Pi Pico

Kinstliche Intelligenz und Machine Learning  Teis
auf dem Raspberry Pi Pico

Oftmals wird angenommen, dass Kiinstliche Intelligenz, Deep Learning und Maschinelles Lernen (ML)
Hochleistungs-CPUs und gigantische Speicherkapazitiaten erfordern. Die Implementierung eines
ML-Algorithmus in einem Mikrocontroller mit wenigen Kilobyte Speicher und einer Taktrate von
einigen Megahertz erscheint da kaum realistisch. Mit einer Light-Version von Tensorflow ist es jedoch
moglich, ein neuronales Netzwerkmodell in einen Datensatz umzuwandeln, der lediglich einige Kilo-
byte Speicherplatz benétigt. Mit diesen Modellen sind dann auch kleinere Controller nicht {iberfordert.
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ML-Modelle auf Mikrocontrollern
Nun stellt sich die Frage, warum man Uberhaupt daran interessiert
sein sollte, ML-Modelle trotz erheblicher Einschrankungen in einem Mi-
krocontroller zu implementieren. Eine wichtige Anwendung sind hier
tragbare und mobile Gerate mit Batteriebetrieb. Da das ML-Modell lokal
innerhalb der MCU implementiert wird, ist keine Schnittstelle zu einem
Serveroder einer Cloud-Anwendung erforderlich. Dadurch wird die Re-
aktionsgeschwindigkeit verbessert, entsprechend also die sogenann-
te Latenz reduziert. Zudem wird die Datensicherheit deutlich erhdht.
In diesem Beitrag werden zwei Projekte dazu vorgestellt. Das erste
ist vergleichsweise einfach aufgebaut. Allerdings ist es vom histori-
schen Standpunkt aus betrachtet von groBer Bedeutung. Die digitale
Exklusiv-Oder-Gatterfunktion stirzte namlich die Kl-Forschung in
einetiefe Krise, von der sie sich erst nach vielen Jahren wieder erholte.
Das zweite Projekt ist technisch deutlich anspruchsvoller. Hier soll der
Pico aus den Daten eines Beschleunigungssensors bestimmte Hand-
gesten erkennen, eine typische Anwendung fir mobile Gerate.

Das Perzeptron und der erste ,KI-Winter”

Das sogenannte Perzeptron wurde 1943 von McCulloch und Pitts vorge-
schlagen. Die Idee beruhte auf der technischen Nachbildung der gera-
de eben entdeckten Funktion biologischer Neuronen im menschlichen
Gehirngewebe. Bereits sehr frih wurde versucht diese Technologie
zur Bildklassifizierung einzusetzen. Allerdings waren die Ergebnisse
zunachst eher enttauschend.

Bis heute sind Perzeptrons die einfachsten Bestandteile eines Neu-
ronalen Netzwerks. Ein einzelnes Perzeptron besteht aus einer Verar-
beitungseinheit P, zwei Eingangen X1 und X2, einem optionalen Bias-
Wert und einem einzelnen Ausgang Y (s. Bild 1). Der Ausgabewert Y wird
aus der Summe der gewichteten Eingangsprodukte berechnet. Eine
spezielle Aktivierungsfunktion entscheidet, ob das Perzeptron ,feuert”
oder nicht. Die Aktivierungsfunktion definiert die Ubertragungseigen-
schaften des Perzeptrons. Uber den Bias-Wert kénnen die Eingabe-
groBen bei Bedarf gewichtet werden.

Obwohl das Perzeptron zunachst vielversprechend erschien, konn-
te im Jahr 1969 nachgewiesen werden, dass ein einzelnes Perzeptron
eine einfache Exklusiv-Oder (XOR) Funktion

Eingang X1 Eingang X2 Ausgang Y
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0

nicht erlernen”konnte. Das Scheitern der ,Klnstlichen Gehirnzelle”an
dieser einfachen Aufgabe flihrte dazu, dass die Forschungen zum The-
ma Kinstliche Intelligenz in den 70er- und frihen 80er-Jahren nahezu
stagnierten. Dieser Zeitraum wurde spéter als (erster) KI-Winter be-
zeichnet. Erst 1986 wurde dann ein effizienter Algorithmus entwickelt,
der es ermdglichte, zuvor unlésbare Probleme anzugehen. Auch das
altbekannte XOR-Gatter konnte damit erzeugt werden. Heutzutage ist
der spater als ,Backpropagation” bekannt gewordene Algorithmus die
wichtigste Methode, um neuronale Netze zu trainieren.

Das Perzeptron konnte die XOR-Funktion nicht lernen, da keine ein-
zelne gerade Linie gezogen werden kann, welche das Ausgabemuster
eindeutig gruppiert (Bild 2). Das XOR-Ausgabemuster ist also nicht
Jinearseparierbar”. Erst mit zwei Linien(Orange in Bild 2)wird die Tren-
nungineinen,0"-und einen,1’- Bereich mdglich. Ein einzelnes Perzep-
tron kann jedoch nur eine einzelne Trennlinie ziehen. Damit wird klar,
dass erst ein mehrschichtiges Netz in der Lage ist, die XOR-Funktion
korrekt darzustellen.

Das XOR-Gatter als existenzielles Problem
Neben seiner historischen Bedeutung hat das XOR-Beispiel auch den
Vorteil, dass es Hardware-technisch sehr einfach aufgebaut werden

x

Bild 1: Perzeptron

0 X2 1

Bild 2: L6sung des XOR-Problems mit zwei Linien

kann. Zwei Taster und eine Leuchtdiode geniigen.
Die LED wird dabei an Pin 2 des Pico angeschlossen.
Die beiden Taster werden tber die Pins 21und 22 ab-
gefragt. Der Aufbau kannalso wieder problemlos auf
einem EXSBI1-Experimentierboard erfolgen. Bild 3
zeigt einen Vorschlag dazu.
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Bild 3: Aufbau auf dem Experimentiersystem EXSB1
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Das Auswerten von Taster-Zustanden ist natlr-
lich keine typische Anwendung fir Machine Lear-
ning- oder KlI-Projekte. Dennoch ist das Beispiel
nicht nur wegen seiner historischen Bedeutung sehr
lehrreich.

Mit einem einfachen Programm kann zunachst
die Schaltung getestet werden. Der Code ist be-
wusst einfach gehalten. Das Programm dient zudem
auch als Grundlage fiir den spater vorgestellten Ti-
nyML-Code eines trainierten Modells. Als Entwick-
lungsumgebung kommt die bekannte Arduino IDE
zum Einsatz. Obwohl diese seit Kurzem in Version
2.0verflgbarist, sollte die altere Version(1.8.16) ver-
wendet werden, da das neue Hauptrelease bedau-
ernswerterweise noch einige schwerwiegende Feh-
ler bzw. Unzulanglichkeiten enthalt. Das Einbinden
des Pico in die IDE wurde bereits im ersten Artikel
zu dieser Serie ausfihrlich dargestellt. Bei Bedarf
konnen die Details dazu dort nachgelesen werden.

Der Arduino Sketch fir eine klassische XOR-Funk-
tion kann so aussehen (XOR_classic_Arduino.ino):

// XOR_classic Arduino.ino
// Pico @ IDE 1.8.16

#define BUTTON1 PIN 21

#define BUTTON2 PIN 22

#define LED PIN 2

// #define LED PIN PICO DEFAULT LED PIN

int buttonl, button2;

void setup ()
{ pinMode (LED PIN, OUTPUT);
}

void loop()

{ buttonl = digitalRead(BUTTON1 PIN);
button2 = digitalRead(BUTTON2 PIN) ;
if (buttonl !'= button2)

digitalWrite(LED PIN, HIGH);
else

digitalWrite (LED_PIN, LOW);
sleep ms(10);

Ein kurzer Test bestatigt die Funktion: Wird kein
Taster betatigt, leuchtet die LED nicht. Wird nur
einer der beiden Taster gedrickt, leuchtet die LED.
Beim gleichzeitigen Dricken beider Taster erlischt
die LED. Diesist der wichtige Unterschied zur klassi-
schen und wesentlich einfacheren ODER-Funktion,
bei der die LED auch leuchten wirde, wenn beide
Taster gedrickt sind.

Pico ,erlernt” die XOR-Funktion

Mit ,Keras” steht eine Open-Source-Softwarebiblio-
thek zur Verfligung, die eine Python-Schnittstelle
zum Erstellen neuronaler Netze bereitstellt. Keras
fungiert als High-Level-Schnittstelle fur die Ten-
sorflow-Bibliothek, um ein schnelles und einfaches
Experimentieren mit neuronalen Netzen zu ermdg-
lichen. In Kombination mit Jupyter-Notebooks kann
der Python-Code mit der Keras-Bibliothek in einer
einzigen Entwicklungsumgebung interaktiv erstellt,
dokumentiert und getestet werden. Jupyter stellt
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Bild 4: Einbinden der EloquentTinyML Arduino library

standardmaBig alle erforderlichen Bibliotheken zur Verfligung. Instal-
lation und Anwendung des Programmpakets wurde in der Artikelserie
.Kiinstliche Intelligenz” ausfihrlich vorgestellt [1].

Eine detaillierte Darstellung der erforderlichen Arbeitsschritte wir-
de den Rahmen dieses Artikels sprengen, da hier die Anwendung auf
dem Pico im Vordergrund steht. Dennoch enthalt das Download-Paket
die zugehorige Notebook-Datei, mit der ein neuronales Netz zur XOR-
Funktion trainiert werden kann. Anwender mit entsprechender Erfah-
rung kdnnen damit ihr eigenes Netz trainieren (XOR_for_Pico.ipynb im
Ordner ,Jupyter”)und testen.

Fir die Anwendung auf dem Pico-Board ist im Download-Paket
jedoch auch ein fertiges Neuronales Netzwerk hinterlegt, das be-
reits ein optimal trainiertes Modell enthalt (XOR_model.h im Ordner
XOR_emu_Arduino). Damit kann die Anwendung auf dem Pico getes-
tet werden, ohne dass das aufwendige Trainingsverfahren im Jupy-
ter-Notebook selbst ausgefiihrt werden muss. Fir die Verarbeitung
von neuronalen Netzwerkfunktionen auf dem Pico ist lediglich die
EloquentTinyML Arduino library erforderlich. Diese kann wie Ublich
Uber die Bibliotheksverwaltung via Library-Manager installiert werden
(Bild 4).

Mit EloquentTinyML steht eine universelle Bibliothek zur Verfligung,
die es erlaubt, beliebige ML-Modelle auf dem Pico auszufiihren. Dazu
missen die Modelle nur aus einem Jupyter-Notebook exportiert wer-
den. Der Umfang der Modelle ist dabei lediglich durch die Speicher-
groBe des Pico bzw. die Arbeitsgeschwindigkeit des Controllers be-
grenzt.

Nach der Installation kann der Sketch zur Auswertung des Modells
(XOR_emu_Adruino.ino ) geladen und gestartet werden:

// XOR emu Adruino.ino
// Pico @ IDE 1.8.16

#include
#include

<EloquentTinyML.h>

<eloquent tinyml/tensorflow.h>
#include "XOR model.h"

#define N_INPUTS 2

#define N OUTPUTS 1

#define TENSOR ARENA SIZE 2*1024 // reserved memory space
Eloquent::TinyML: :TensorFlow: :TensorFlowe

<N _INPUTS, N OUTPUTS, TENSOR ARENA SIZE> tf;

void setup()

{ Serial.begin(115200); delay(1000);
tf.begin (XOR model) ;
// check if model load correctly
if ('tf.is0k())

{ Serial.print ("ERROR: ");
Serial.println(tf.getErrorMessage());
while (true) delay(1000);

}



void loop()
{ // test for input matrix [(0,0);
for (float i=0; i<=1l; i++)
{for (float j=0; j<=1; j++)
{ float input[2] = {i,3};
float predicted = tf.predict (input);
Serial.print( ); Serial.print(input[0]);
Serial.print( ); Serial.print(input[1]);
Serial.print( )
Serial.println(predicted);
}

(0,1); (1,0); (1,1)]

}
Serial.print

In( )
delay (10000) ;

}

Uber die Anweisung
#include "XOR model.h"
wird das Modell geladen.

Im Setup kann dieses dann tber
tf.begin (XOR model) ;
aktiviert werden.

Die Auswertung des Modells erfolgt danach ganz einfach lber die
Funktion

float predicted = tf.predict (input) ;
Diese wird fiir alle vier Eingangskombinationen ([0,0]; [0,1]; [1,0]; [1,1])
ausgewertet.

Das Kompilieren des Sketches nimmt eine vergleichsweise lange Zeit-
spanne (bis zu mehreren Minuten) in Anspruch, da hier alle Funktionen
des TinyML-Systems implementiert wurden. Danach zeigt die Aus-
gabe im seriellen Monitor jedoch, dass das Modell die XOR-Funktion in
guter Ndherung nachbildet (Bild 5).

NatUrlich werden nun nicht mehr die exakten Werte 0 und Tals Aus-
gaben geliefert. Vielmehr liefert das Netz die besten Naherungswerte
der,neuronalen Aktivitat”(0,04; 0,95; 0,94; 0,07).

Mit dem Sketch (XOR_LED_output_Adruino.ino) wird die Funktion
auf die beiden LEDs Ubertragen. Dazu wurde ein Schwellwert

threshold=0.5;
verwendet, der darlber entscheidet, ob der Ausgabewert des neuro-
nalen Netzesals O oder linterpretiert wird. Das Austesten Gber die Tas-
ter bestatigt die korrekte Funktion.

Dies zeigt, dass auch kleine Controller-Boards wie der Pico in der
Lage sind, Neuronale Netzwerke auszuwerten. Flr das Training dieser
Netze ist allerdings ein leistungsfahiges System erforderlich. Auf dem
Pico wilrden die zugehdrigen Algorithmen extrem lange Trainings-
zeiten in Anspruch nehmen. Zudem ware die Speicherkapazitat bei
groBeren Netzwerkmodellen schnell erschopft.

6 0= predicted: 0.
inl: 0.00 in2: 1.00 predicted: 0.55
inl: 1.00 in2: 0.00 predicted: 0.94
inl: 1.00 in2: 1.00 predicted: 0.07

[w] Autoscroll [ ] Zeitstempel anzeigen | Sowohl NL als auch CR w | | 115200Baud v Ausgabe léschen

Bild 5: Das neuronale Netz bildet die XOR-Funktion nach.
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Das XOR-Beispiel zeigt, dass Deep Learning und

Kinstliche Intelligenz auch auf kleinen Systemen

moglich ist. Die Auswertung eines trainierten Netz-

werks ist also auch fir Mikrocontroller bzw. einge-
bettete, autonome Systeme durchfiihrbar. Da das

ML-Modell in diesen Fallen lokal innerhalb der MCU

implementiert ist, ist weder eine Cloud-Schnittstel-

le noch ein Zugriff auf externe Server-Farmen o. A.

erforderlich. Die Verwendung von ML-Algorithmen

auf eingebetteten Geraten bietet damit einige wich-
tige Vorteile:

« Keine hohen Bandbreitenerfordernisse:
ML-Algorithmen auf kleinen Controllern kdnnen
aussagekraftige Informationen aus Daten extra-
hieren, die ansonsten aufgrund von Bandbreiten-
beschrankungen nicht zuganglich waren.

« Geringe Latenz:

Gerateinterne ML-Modelle kdnnen in Echtzeit auf
Eingabenreagieren und so Anwendungen ermog-
lichen, die nicht realisierbar waren, wenn sie von
der Netzwerklatenz abhangig waren.

« Hervorragende Wirtschaftlichkeit:

Durch die Verarbeitung von Daten auf dem Gerat
selbst vermeiden eingebettete ML-Systeme hohe
Kosten fir die Ubertragung von Daten Gber ein
Netzwerk und deren Verarbeitungin einer Cloud.

« Hohe Zuverlassigkeit:

Systeme, die von internen Modellen gesteuert
werden, sind von Natur aus zuverlassiger als
solche, die auf eine Verbindung zur Cloud ange-
wiesen sind.

» Guter Datenschutz:

Wenn Daten auf einem eingebetteten System
verarbeitet und nicht in Cloud-Systeme Uber-
tragen werden, ist die Privatsphare der Benutzer
gut geschitzt und es besteht nur ein geringeres
Missbrauchsrisiko.

All diese Vorteile fihrenzu dem groBen Interesse am
Einsatz von KI-System auf autonomen Systemen.
Die Entwicklung von TinyML und anderen vergleich-
baren Systemen zeigt, wie wichtig diese Variante
der Kl geworden ist.

Das nachste Anwendungsbeispiel demonstriert
zudem, dass ML-Technologie auf Mikrocontrollern
nicht nur auf die einfache Auswertung von Taster-
Zustanden beschrankt ist. Vielmehr kdnnen auch
komplexe Sensordaten erfasst, vorverarbeitet und
schlieBlich ausgewertet werden. Da die meisten
Controller bereits Uber integrierte Analogeingange
verfligen, kdnnen vielféltige Daten ohne zusatzli-
chen Hardwareaufwand gesammelt und verarbeitet
werden.

Ein elektronischer ,Zauberstab”

Wer héatte nicht gerne einen Zauberstab, der es ge-
stattet, mit einer Bewegung des Handgelenks die
erstaunlichsten Wunder zu vollbringen. Spatestens
seit J. K. Rowling mit ,Harry Potter” einen unglaub-
lichen Hype ausgeldst hat, tréumen Kinder und Ju-
gendliche davon, einen Zauberstab von Mr. Ollivan-
der zu besitzen.
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Mit elektronischen Mitteln kann man diesen
Wunsch zumindest in bescheidenen AusmaBen
naherkommen. Mithilfe des Raspberry PiPico, ei-
nem analogen Beschleunigungsmesser und etwas
Kinstlicher Intelligenz kann man ein System auf-
bauen, dasinder Lage ist, Handgesten zu erkennen.

Flr erste Versuche sollen drei verschiedene geo-
metrische Formen verwendet werden:

« Schlange: S-formige Bewegung
« Zauberkreis: kreisférmige Handbewegung
« Block: Lineare Vor-und Zurickbewegung

der Hand
Zusatzlich wird noch der ,Ruhezustand” erfasst. An-
sonsten wirde das System immer versuchen eine
der drei Formen zu erkennen, auch wenn der Sensor
bzw. ,Zauberstab” Gberhaupt nicht bewegt wird.

Zur Erkennung der Bewegung wird ein kosten-
glnstiger Beschleunigungssensor eingesetzt. In
der einfachsten Variante genugt bereits ein eindi-
mensionaler Sensor wie der ADXL(1)50. Inzwischen
sind aber 3-D-Sensoren weit verbreitet, sodass die-
se vorzugsweise eingesetzt werden. Auch hier wir-
de das Auswerten eines einzelnen Kanals in vielen
Féallen bereits genugen. Bei Verwendung aller drei
Raumrichtungen sind die Ergebnisse allerdings zu-
verlassiger.

Da der Pico Uber drei separate Analogeingange
verflgt, kann ein Sensor mit analogen Ausgangssi-
gnalen verwendet werden. Eine mdgliche Variante
flr 3-D-Sensoren ist damit der ADXL330 oder der
ADXL335. Beide Sensoren sind auf Breakout-Boards
fertig montiert erhaltlich. Falls andere Sensoren
eingesetzt werden sollen, kann das nachfolgend
vorgestellte Programm aber auch leicht an diese an-
gepasst werden.

Das Erfassenvon Trainingsdaten und das Trainie-
ren eines TinyML-Modells erfolgt mithilfe von ,Edge

.
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—
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Impulse Studio”. Dieses Tool ist kostenlos als Online-Version verflig-
bar[2]. Es basiert auf Google Tensorflow und erlaubt die Erstellung von
Machine-Learning-Modellen sowie deren Portierung auf kleine Con-
troller wie den Raspberry Pi Pico.

Mit dieser abgespeckten Version von Tensorflow (bzw. Tensorflow
lite) ist es moglich, auch gréBere neuronale Netzwerkmodelle in Mini-
mal-Versionen umzuwandeln, die nur wenige Kilobyte Speicherplatz
bendtigen. Die Rechenleistung des Pico ist zudem vollkommen aus-
reichend, um diese Modelle in Echtzeit auszufiihren. Natlrlich kann
Tensorflow lite keine hochkomplexen Modelle konvertieren. So wird
etwa die Arbeit mit optischen Mustererkennungsmodellen schnell
unpraktikabel. Wenn man allerdings die gegebenen Einschrankungen
beachtet, kdnnen durchaus einige interessante Projekte realisiert
werden.

Umsetzung mit Edge Impulse

Edge Impulse erlaubt es, ein TinyML-Modell von Grund auf neu zu entwi-
ckeln.Von der Datenerfassung bis zur Modellbereitstellung stehen dort
alle erforderlichen Werkzeuge zur Verfiigung. Zunachst muss hierfur
ein entsprechendes Nutzerkonto angelegt werden.

Der nachste Schritt ist dann die Datenerfassung mit dem ausge-
wahlten Sensor, im vorliegenden Fall also einem Beschleunigungs-
messer. Daten sind in verschiedenen Formen, wie etwa im CSV- oder
JSON-Dateiformat, importierbar.

Die Edge Impulse Command-Line-Funktion (CLI) erlaubt es, Daten
direkt von der Hardware (Pico mit angeschlossenem Sensor) zu erfas-
sen. Prinzipiell sind auch andere MCUs wie Arduino oder der ESP32 ver-
wendbar, um Messwerte Uber die Serielle Schnittstelle aufzunehmen.
Allerdings ist es vorteilhaft, dieselbe MCU und denselben Sensor zur
Erfassungvon Trainingsdaten und fir die Modellvalidierung zu verwen-
den. Dadurch wird das Training des Netzwerkes préaziser und Fehlan-
passungen kdnnen vermieden werden.

Das Edge Impulse CLI kann problemlos auf einem PC installiert wer-
den. Dabei ist zu beachten, dass das Interface NodedJS und Python er-
fordert. Falls noch nicht vorhanden, sind diese Programm also vorher
zu installieren. Nach erfolgreichem Download kdnnen Daten mit einem
.edge-impulse-data-forwarder”-Interface erfasst werden.

Bild 6: Anschluss des Beschleunigungs-
sensors an den Pico
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Die Verkabelung zwischen der Pico-Platine und dem Beschleuni- Theoretisch liegt die Ubertragungsfrequenz der Da-
gungsmesser ist in Bild 6 dargestellt. GPI0-26, 27 und 28 entsprechen tendamitbei100 Hz. Nach dem Ausfiihrendes Codes
den ADC-Kanalen 0, Tund 2. Diese werden verwendet, um die analogen  werden die Daten auf der Konsole ausgegeben. Das

Ausgange x, y und z des Beschleunigungsmessers auszulesen. Programm liefert beispielsweise die Datensequenz
Das Format zum Senden der Daten Uber eine Serielle Schnittstelle im seriellen Monitor wie in Bild 7.

ist sehr einfach. Die x-, y- und z-Werte des Sensors werden direkt se- Nun muss in der Eingabeaufforderung von Win-

riell, d. h. lediglich durch ein Komma getrennt, ibertragen. Man kann  dows der Befehl

entweder MicroPython oder die Arduino-IDE verwenden, um die Sen- edge-impulse-data-forwarder

sordatenanden Edge Impulse Data Forwarder zu senden. Imfolgenden  ausgefihrt werden.

Programm soll wieder die Arduino IDE verwendet werden, um die Daten Beim ersten Mal wird nach Anmeldeinformatio-

im 10-ms-Takt zu Gibertragen (s. MagicWand_Arduino.ino): nen, Board-Namen (optional), Benennung der Da-
ten (z. B. Sensor-x, Sensor-y, Sensor-z) gefragt. Die

// MagicWand Arduino.ino Datentransferrate wird automatisch erkannt. Bild 8

// Pico @ IDE 1.8.16 zeigt, dass eine Rate von 98 Hz detektiert wurde.

Der theoretische Wert von 100 Hz wird aufgrund von
zusatzlichen Verzdgerungen im Programmablauf
erwartungsgeman nicht exakt erreicht, da die MCU

void setup ()
{ Serial.begin(115200);

) auch Zeit bendtigt, um die Print-Anweisungen aus-
void loop() zuflhren. Als Ergebnis ist die praktische Abtastfre-
{ Serial.print(analogRead(A0)); Serial.print(","); guenz daher etwas kleiner als 100 Hz.
Serial.print (analogRead(Al)); Serial.print(","); Dann kann die in der letzten Zeile ausgegebene
Serial.println(analogRead(A2)) ; Web-Adresse, also
delay(10); https://studio.edgeimpulse.com/studio/=
} xxxxxx/acquisition/training

in einem beliebigen Browser aufgerufen werden.
Hier wird im Auswahlmenl zunachst ,Devices”
aktiviert. Dort erscheint der ,MagicWand" als aktiver
Eintrag.
! Im Menu ,Date Acquisition”kénnen nun Trainings-
F47, 5493, T97 daten gesammelt werden. Dazu sind die passenden
Bezeichnungen (Label) wie ,Schlange”, ,Zauber-
748,592,727 kreis” oder ,Block” einzutragen.
750,594,728 Dann wird mit dem Sensor die zugehoérige Bewe-
749,594,728 gung ausgefihrt. Fir die Schlange eine S-fémige
Bewegung, dann der Kreis und schlieBlich eine
schnelle Vor-und Zurlickbewegung fiir den ,Block”.
746,592,728 Diese Prozedur wird nun fiir alle Muster mehrmals
746,596,728 durchgeflhrt.
Ein Datensatz mit ca. 12 bis 30 Proben reicht fir
748,595,728 erste Tests vollkommen aus.
T4, 593, 127

746,593,728
748,593,728

746,592,727

[¥] Autoscroll [] Zeitstempel anzeigen | Sowohl NL als auch CR v | [115200B2ud |

Bild 7: Datenausgabe auf der Konsole der Arduino IDE

C:\Windows\system32\cmd.exe - "node” “"C:\Users\edge\AppData\Roaming\npm\\node_modules\edge-impulse-cli\build\cli\data-forwarder.js" -nq

C:\Users\edge>edge-impulse-data-forwarder
Edge Impulse data forwarder v1.16.2

Endpoints:
Websocket: wss://remote-mgmt.edgeimpulse.com
API: https://studio.edgeimpulse.com

Ingestion: https://ingestion.edgeimpulse.com

? Which device do you want to connect to? COM5 (Microsoft)
[SER] Connecting to COM5

[SER] Serial is connected (E6:6@:54:81:DB:76:9F:37)

[WS ] Connecting to wss://remote-mgmt.edgeimpulse.com

[WS ] Connected to wss://remote-mgmt.edgeimpulse.com

[SER] Detecti egue

ng _data auen
[SER] Detected data frequency: 98Hz
Ws ] 1 CHan
Bild 8: Starten

[Ws | Device_Ta d_1c now connected
[Ws ] Go tolhttps:ffstudio.edgeimpulse.comfstudioil&_3:1facquisitian/training|to build your machine learning model!
des Edge-Daten-

erfassungsmoduls -
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sl DI you knew? You can capture data from any device or development basrd, or upload your existing datsseis
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Bild 9: Datenerfassungin Edge

Wenn ein kompletter Datensatz erfasst wurde,
werden die Messwerte rechts unten in einem grafi-
schen Fenster dargestellt (Bild 9). Hier kann man die
Aufzeichnungen kontrollieren. Fehlmessungen, z. B.
aufgrund von mangelhaften Kontakten, falschen
Kanalzuordnungen etc., kdnnen dann sofort ent-
fernt bzw. korrigiert werden.

Bild 10 zeigt typische Ergebnisse fir die drei Be-
wegungsarten. Man erkennt, dass die einzelnen
Bewegungen zwar komplexe, aber deutlich unter-
scheidbare Datenmuster erzeugen.

Training und Test
Im nachsten Schritt werden die Daten so konditi-
oniert, dass sie fur das Training eines neuronalen
Netzes verwendbar sind. Unter

Impulse Design -> Create Impulse
kann ein Zeitfenster fir die Datensegmentierung
festgelegt werden. Da die Bewegungen kontinuier-
lich sind, mussen Fenster definiert werden, welche
die Daten in fest definierte Segmente unterteilen.
Hier kdnnen zunachst die voreingestellten Werte
Ubernommen werden. Bevor die Rohdaten in ein
neuronales Netz eingespeist werden, missen sie
vorverarbeitet werden. Dieses Vorgehen hilft dabei,
die wesentlichen Merkmale zu separieren. Da es sich
bei den Sensordaten um Zeitreihen handelt, ist eine
Darstellung im Frequenzbereich nach Durchfiihrung
einer FFT (Fast Fourier Transformation), d. h. einer
Spektralanalyse, eine gute Wahl. Edge stellt auto-
matisch geeignete Parameter fur die Datensatze zur
Verfligung. Bei Bedarf konnen diese dem aktuellen
Problem angepasst werden.

Nach dem Abspeichern der Parameter kdnnen die
Ergebnisse in der Registerkarte ,Spectral Features”
Uberprift werden. Auch hier kdnnen die voreinge-
stellten Parameter Ubernommen werden.

Die Darstellung im Feature Explorer zeigt, wie gut
die drei Bewegungsgeometrien separiert werden
konnen. Eine klare Trennung fihrt zu einer hohen

www.elvjournal.com

Record new data
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Bild 10: Die drei Bewegungsmuster und der Ruhezustand

Erfolgsrate beim Trainieren des neuronalen Netzes. Wenn sich Daten-
bereiche stark Uberlappen, kdnnen sie moglicherweise nicht gut er-
kannt werden. In diesem Fall kann es angebracht sein, den Datensatz
durch das Aufnehmen zusatzlicher Bewegungsmuster zu erweitern.

Damit sind die Rohdaten fur die Einspeisung in ein Neuronales
Netzwerk bereit. Im ,Classifier” wird die Architektur des Neuronalen
Netzwerks definiert. Die erste (drei Eingdnge) und die letzte Ebene
(ein Ausgang) werden automatisch zugewiesen. Fiir den Anfang kann
eine Schicht mit 20 Neuronen gefolgt von einer weiteren Schicht mit
10 Neuronen hinzugefligt werden. Danach wird ein erster Trainingslauf
gestartet. Das Trainieren nimmt einige Zeit in Anspruch. SchlieBlich
wird das Ergebnis in Form einer Matrix dargestellt (Bild 11).
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Data explorer (full raining ze) @
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Ruhezustand - correct
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Bild 11: Trainingsergebnis

Zusatzlich wird die Verteilung der Datenpunkte
grafisch ausgegeben. Hier wird deutlich, dass der
Zauberstab die Bewegungen bereits recht gut er-
kennt. Lediglich die ,Block"-Bewegung wird in eini-
gen Fallen (8,3%) mit der ,Schlange” verwechselt. In
Anbetracht des geringen Umfangs des Datensatzes
ist das ein sehrrespektables Ergebnis. Die grafische
Auswertung zeigt zudem, dass die einzelnen Bewe-
gungen gut getrennt werden konnten. Durch das Op-
timieren der Parameter oder die Aufnahme weiterer
Datensatze konnte das Resultat jedoch auch noch
weiter verbessert werden.

Im sogenannten Feature Explorer konnen die
Daten auch in einer dreidimensionalen Darstellung
angezeigt werden. Neben den Rohdaten kdnnen
hier auch Werte wie die Mittelungen oder Standard-
abweichungen als Achsen ausgewahlt werden. Bei
komplexen Datenséatzen ergeben sich hier vielfalti-
ge Mdglichkeiten, um die Trennung der Daten zu op-
timieren. Bild 12 zeigt ein Beispiel fUr eine spezielle
Auswahl.

Insbesondere wenn die direkte Auswertung der
Rohdaten keine gute Trennung der Ausgabewerte
erlaubt, kdnnen zuséatzliche GroBen wie die Stan-
dardabweichung einer Messreihe zu deutlichen Ver-
besserungen fuhren. Im hier betrachteten Beispiel
des Zauberstabs lassen die gewahlten Bewegungs-
muster allerdings bereist recht gute Zuordnungen
zu.

Feature explorer

X AXis

adc Average v

Block
Ruhezustand
Schlange
Zauberkreis

Y AXis

adc RMS

v

0 0,
3y T P S 5
% 4 7% o 2, %
(S Q 2 &
N

Z AXis

adc Stdev W

Bild 12: 3-D-Darstellung im sogenannten ,Feature Explorer”
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Build firmware

Get a ready-10-go binary for your development board that includes your impulse.

Bild 13: Erstellen der uf2-Datei fiir den Pico

Stand-alone-Anwendungen
Im letzten Schritt muss das Modell nun noch auf den Pico Ubertragen
werden. Hierflr stehen drei Mdglichkeiten zur Verfiigung:
« Erstellung einer C++-Bibliothek
« Erstellung einer Arduino-Bibliothek
« Erstellung einer Binardatei fir die direkte Ubertragung

zum Controller
Alle Varianten haben ihre spezifischen Vor- und Nachteile. Die Ubertra-
gung der C++-Bibliothek auf den Pico erfordert den Einsatz von Visual
Studio und ist mit erheblichem Aufwand verbunden.

Die Erstellung einer Arduino-Bibliothek und deren Einsatz in der
zugehorigen IDE ist zwar deutlich einfacher, jedoch zeigt sich schnell,
dassdieser Wegnicht sehrzuverlassig arbeitet. Hier tretenimmer wie-
der Fehler bei der Ubernahme des Netzwerkmodells auf.

Auch das direkte Erstellen einer Binardatei Iauft nicht immer véllig
fehlerfrei. Allerdings ist diese Methode vergleichsweise einfach. Man
muss hierzu nur das Icon RP2040 auswahlen und dann den Compiler-
Prozess lber ,Built” starten (Bild 13).
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AnschlieBend wird eine Firmware-Datei im Binar-
format fir den Pico erzeugt. Diese kann nun wie jede
andere Firmware auf den Pico Ubertragen werden.
Dazu wird die USB-Verbindung zunachst getrennt.
Beim Wiederherstellen muss der BOOTSEL-Button
auf dem Pico gedrickt werden, bis der Pico als Lauf-
werkim Windows-Explorer erscheint. Dann kann die
neue Datei auf den Pico kopiert werden. In einem
cmd-Fenster von Windows wird nun die Anweisung

.edge-impulse-run-impulse”
eingegeben. Daraufhin meldet sich der Pico mit den
Ausgabewerten der neuen Firmware (Bild 14).

Nun kann man die drei ,Zauberfiguren” mit dem
Beschleunigungssensor in der Hand ausflihren
(im Beispiel nach einem kurzen Ruhezustand die
Schlange, dann der Block und schlieBlich der Kreis).
Man erkennt, dass das System die drei gewahlten Fi-
guren gut unterscheiden kann. Zudem wird auch der

Bild 14: Ausgabewerte der ,Zauberstab-
Firmware
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Ruhezustand als solcher erkannt. Natlrlich hangt
die Qualitat der Zuordnung davon ab, wie gut die Be-
wegungen mit denim Training verwendeten Mustern
Ubereinstimmen.

Falls die Ergebnisse beim ersten Probelauf noch
nicht zufriedenstellend sind, kann man die folgen-
den Optimierungen vornehmen:

1. Aufzeichnung zusétzlicher Trainingsdaten:
Umfangreichere Trainingsdaten fihren prak-
tischimmer zu einer Verbesserung des Modells.

2. Modifizierung der Netzwerkstruktur:

Mit mehreren Schichten und zuséatzlichen
Neuronen Iasst sich die Genauigkeit des Netz-
werks deutlich steigern.

3. OptimierungderDatenverarbeitungsparameter:
Hier wurden zunachst nur die voreingestellten
Werte Ubernommen. Durch Anpassung der
Parameter sind zweifellos weitere Verbesse-
rungen moglich.

Das Beispiel zeigt, dass auch mit dem Pico bereits
komplexere Sensordaten iber ML-Algorithmen aus-
gewertet werden kdnnen. Mithilfe der integrierten
Analog-digital-Wandler konnen die Messwerte mit
hoher Qualitat direkt (ber den Controller erfasst
werden. Nach einem weitgehend automatisierten
Trainingsverfahren kann dann ein Neuronales Netz-
werk erzeugt werden, das eine Zuordnung, d. h. eine
Klassifizierung der Daten, ermdglicht. So werden
aus den Rohdaten, wie etwa den hier verwendeten
Beschleunigungswerten, bestimmte Muster extra-
hiert.

Material Artikel-Nr.
Raspberry PiPico 251905
Experimentierboard EXSB1 153753

Beschleunigungsmesser mit Breakout-Board,
z. B. ADXL330, ADXL335 oder ADXL(1)50

Natlrlich kénnte man die erkannten Muster (Block, Kreis etc.) nun
auch nutzen, um bestimmte Aktionen zu steuern. So lieBe sich der
Block etwa dazu verwenden, ein Fernsehgerat auszuschalten. Der
Kreis konnte den aktuellen Programmkanal wechseln und die Schlan-
ge die Lautstarke regeln. Aber auch ein Roboterfahrzeug konnte so
auf ,magische Weise"” gesteuert werden - der Fantasie sind hier keine
Grenzen gesetzt ...

Ausblick

Mit diesem Artikel findet die vierteilige Serie zum Raspberry Pi Pico
ihr Ende. Die Arbeit mit Edge zeigt, dass auch kleine Controller wie der
Picoin der Lage sind, trainierte Modelle effizient zu nutzen. Allerdings
wird deutlich, dass man es hier mit einer neuen und noch keineswegs
voll ausgereiften Technologie zu tun hat. Insbesondere der Export der
Modelle zum Controller arbeitet noch nicht sehr zuverlassig und man
kann nur hoffen, dass in naher Zukunft verbesserte Tools verfligbar
sein werden.

Dennoch erlaubt der Pico sehr preisginstige KI-Anwendungen, und
das Interesse an entsprechenden Applikationen wachst mit rasantem
Tempo. Zudem ist der Pico durchaus auch in der Lage, komplexere
ML-Algorithmen zu verarbeiten. So ist es moglich, beispielsweise tUber
eine ArduCam auch visuelle Anwendungen umzusetzen. Allerdings
sind hier dann bereits Losungen mit einem klassischen Raspberry mit
PiCam schon effizienter und auch kostengunstiger.

Trotzdem bleibt die Anwendung des bislang kleinsten und preis-
glnstigsten Mitglieds der Raspberry-Pi-Familie auch auf dem Gebiet
der Kinstlichen Intelligenz und des Machine Learnings ein hochinter-
essantes und extrem spannendes Entwicklungsfeld.

n Weitere Infos

[1] ELVJournal 4/2021: Neuronale Netze - Aufbau und Training:
Artikel-Nr. 252174
[2] Edge Impulse: https://www.edgeimpulse.com/

Download-Paket: Artikel-Nr. 2563377
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