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Rozproszone uczenie maszynowe w sieci mikrokontroleré6w

Streszczenie. Celem pracy byto zbadanie mozliwosci sieci mikrokontroleréw w sferze roz-
proszonego uczenia maszynowego przeprowadzanego na urzadzeniach komunikujgcych
sie ze sobg bezposrednio, dazacego do zbieznego modelu catej sieci na kazdym z nich.

W ramach badan przeprowadzono symulacje w Srodowisku Python z wykorzystaniem
bibliotek TensorFlow i Keras. Podczas nich przeanalizowano dwie metody rozproszo-
nego uczenia maszynowego. Pierwszg z nich bylo scalanie wag pomiedzy modelami
w sposOb zar6wno synchroniczny, czyli analogiczny do rozwigzan korzystajacych z ser-
wera odpowiedzialnego za agregacje i usrednianie modeli oraz rozsylanie globalnego
modelu wynikowego, jak i w spos6b imitujacy bezposredniag komunikacje asynchroniczna
pomiedzy urzgdzeniami bez posredniczacego serwera. Druga metodg byto popularne
usrednianie gradientéw przeprowadzone w podobny spos6b asynchroniczny. Symulacje
przeprowadzono na dwdéch zbiorach danych - zbiorze klasyfikujagcym ceny domoéw i
zbiorze recznie pisanych cyfr MNIST. Poréwnano precyzje optymalizatoréw Stochastic
Gradient Descent i Adam.

Zaimplementowano takze rzeczywistg sie¢ mikrokontroleréw ztozong z urzadzen
Arduino Nano 33 BLE Sense komunikujacych sie pomiedzy sobg bezprzewodowo za
pomoca Bluetooth Low Energy i przebadano ja pod katem mozliwo$ci realizacji takiego
rozwigzania w sieci urzadzen niezaleznych od serwera. Badania implementacji wykazaty,
ze urzadzenia radzg sobie z uzyskaniem modeli o zadowalajacych precyzjach predykcji

pomimo probleméw z odczytywaniem danych przez protokét BLE.

Stowa kluczowe: Uczenie Maszynowe, Mikrokontroler, Edge Computing, TinyML



Distributed machine learning in a microcontroller network

Abstract. The goal of this work was to study the possibilities of a microcontroller network
in the field of distributed machine learning carried out on devices communicating each
other directly, aiming to converge models of the entire network on each one of them.

As part of the research, simulations were conducted in the Python environment using
the TensorFlow and Keras libraries. During them two distributed machine learning me-
thods were analyzed. The first was merging the weights between models in both a synchro-
nized way, that is just like in solutions using a server responsible for aggregating models,
averaging them and then distributing the global resulting model, as well as in a way that
mimics direct asynchronous communication between devices without an intermediary
server. The other one was the popular gradient averaging carried out in a similar asyn-
chronous manner. Simulations were carried out on two datasets - a set classifying prices
of houses and a set of handwritten digits, MNIST. The optimizers Stochastic Gradient
Descent and Adam were compared in terms of accuracy.

A real-world microcontroller network consisting of Arduino Nano 33 BLE Sense devices
communicating wirelessly with each other via Bluetooth Low Energy was also implemen-
ted and tested for the feasibility of such a solution in a network of server-independent
devices. Tests of the implementation showed that the devices coped with obtaining models
with satisfactory accuracy despite problems with reading data through the BLE protocol.

Keywords: Machine Learning, Federated Learning, Microcontrollers, Edge Computing,
TinyML
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1. Wstep

Stale rozwijajaca sie dziedzina uczenia maszynowego znajduje swoje miejsce w coraz
mniejszych urzadzeniach. Obecnie pojawia sie coraz wiecej aplikacji uczenia maszyno-
wego nawet na mikrokontrolerach - urzadzeniach kojarzonych gléwnie z pobieraniem
danych z sensoréw i innymi zadaniami niewymagajacymi intensywnych obliczen.

Na popularno$ci zyskuje rowniez paradygmat rozproszonego uczenia maszynowego
zwany sfederowanym uczeniem [1], w ktérym algorytmy sa uruchamiane na wielu weztach
w sieci. Dzieje sie tak ze wzgledu na jego zalety skalowalnosci i redundancji. Ponadto,
zdecentralizowane podejScie pozwala na przechwytywanie danych treningowych z wielu
fizycznych urzadzen z czujnikami, co zapewnia lepsza reprezentacje rzeczywistych danych
napotykanych przez system.

Niniejsza praca o tytule “Rozproszone uczenie maszynowe w sieci mikrokontrole-
row” ma na celu zbadanie mozliwosci sieci mikrokontroleréw w sferze rozproszonego
uczenia maszynowego przeprowadzanego na urzgdzeniach komunikujacych sie ze sobg
bezposrednio, dazacego do zbieznego modelu catej sieci na kazdym z nich. Tematyka
pracy $cisle wiaze sie z pojeciami przetwarzania brzegowego (ang. edge computing) oraz
TinyML.

TinyML (tiny machine learning) [2] to szerokie pojecie dziedziny technologii i aplikacji
uczenia maszynowego na urzadzeniach matego formatu - mikrokontrolerach - stosowa-
nych najczesciej w celu przeprowadzania analizy danych z sensoréw blisko ich zrodta.
Jednak zdecydowana wigkszo$¢ dotychczasowych rozwigzan w tej sferze opiera si¢ na
przeprowadzaniu wylacznie wnioskowania na gotowym modelu na mikrokontrolerze,
podczas gdy wykorzystany model jest uczony w cato$ci na innym urzadzeniu bardziej do
tego przystosowanym, czyli na komputerze lub w chmurze. Do popularnego rozwigzania
do tego sluzacemu nalezy narzedzie TensorFlow Lite, ktore taki model kompresuje do
matego rozmiaru z wykorzystaniem technik obcinania polgczent miedzy neuronami i
kwantyzacji wag.

Niektore z innych rozwigzan [3], [4] przeprowadzajg trening na mikrokontrolerach i
uzyskuja efekt rozproszonego uczenia maszynowego poprzez wykorzystanie centralnego
serwera, z ktérym mikrokontrolery sg w stalym kontakcie. Serwer ten jest odpowiedzialny
za uzyskiwanie wspdlnego, globalnego modelu wykorzystujac modele lokalne wszyst-
kich urzadzen i rozestanie go do calej sieci. Wynikiem jest sie¢ urzadzen posiadajacych
jednakowy model, co jest pozadane, ale mozliwe tylko poprzez synchronizacje proce-
sOw uczenia i wymiany modeli oraz stalemu kontaktowi urzadzen z serwerem. Niestety
oznacza to takze, ze w przypadku awarii takiego serwera catla sie¢ zostaje pozbawiona
mozliwo$ci wspé6lnego uczenia.

Z tego wzgledu zaimplementowane w ramach tej pracy rozwigzanie opiera si¢ o sie¢
mikrokontroleréw, w ktorej kazde urzadzenie jest niezalezne od serweréw i wciaz jest

w stanie dgzy¢ z modelem lokalnym do zbieznego modelu globalnego catej sieci. Ta-



1. Wstep

kiego typu rozwigzanie zapewnia réwniez prywatno$¢ danych, poniewaz dane urzadzenie
dzieli sie jedynie danymi okreslajacymi model (wagi lub gradienty), przechowujac dane
wykorzystane do jego treningu lokalnie [5].

W pierwszej kolejno$ci przeprowadzono symulacje w Srodowisku Python z wykorzy-
staniem bibliotek TensorFlow i Keras w celu przebadania algorytméw umozliwiajacych
osiagniecie takiego rezultatu. Nastepnie analogicznie zastosowano te algorytmy w rzeczy-
wistej sieci mikrokontroleréw ziozonej z trzech urzadzen Arduino Nano 33 BLE Sense. W
celu uzyskania powtarzalnych wynikéw, ktore nie sg zalezne od otoczenia, dane trenin-
gowe dostarczano do urzadzen za pomocg serwera Python potagczonego z nimi przez port
szeregowy. Do badan wykorzystano dwa zbiory danych stuzgce do klasyfikacji préobek: do
2 klas dla zbioru cen doméw oraz do 10 klas dla zbioru cyfr pisanych recznie MNIST.



2. Zbioér wiedzy

Zdecydowana wiekszo$¢ dotychczasowych prac w kategorii rozproszonego uczenia
maszynowego na urzadzeniach malego formatu, czyli TinyML, opierala si¢ na wykorzy-
staniu modeli wytrenowanych w catosci w sSrodowisku do tego przystosowanym, takim
jak komputer z dedykowana karta graficzng lub chmura. Adaptacja takiego modelu do
uzytku na mikrokontrolerze polega na obcigciu mato znaczacych wag (ang. pruning) oraz
ich kwantyzacji (ang. quantization) w celu redukcji rozmiaru [6]. Biblioteka TensorFlow
Lite [7] nalezy do popularnych narzedzi oferujacych takie mozliwosci.

Wykorzystanie takiego rozwigzania pozwala na wdrozenie modeli w skompresowanej
formie bez wiekszego spadku ich doktadnos$ci, ale wymaga wcze$niejszego nauczenia
poza docelowym urzadzeniem oraz nie pozwala na dalszy trening tych modeli w celu
zwiekszenia precyzji predykcji lub adaptacji do potencjalnych zmian Srodowiska, w ktérym
urzadzenie sie znajduje, a wiec i danych, ktére otrzymuje.

Praca napisana przez Disabato i Roveri [8] przedstawita uczenie inkrementalne prze-
prowadzone na mikrokontrolerach algorytmem opierajacym sie na uczeniu przez transfer
(ang. transfer learning) i K najblizszych sgsiadéw (ang. k-nearest neighbor). Badania
przeprowadzono dla zbioréw obrazéw i audio, ale uzyto w nich wytrenowany wcze$niej
ekstraktor cech. Wykorzystanymi urzadzeniami byly Raspberry Pi 3B+ i STM32F7 0 512 kB
pamieci RAM i 2 MB pamieci flash - pojemnoSci az 2 razy wieksze od wykorzystanych w
tej pracy mikrokontroleréw, ale wcigz poréwnywalne do nich.

Praca Giméneza i innych [3] jest stosunkowo bliska zaimplementowanemu w ramach
pracy dyplomowej rozwigzaniu. Autorzy zbadali program rozproszonego uczenia maszy-
nowego majacy za zadanie wykrycie kluczowych stéw. Cato$¢ procesu, czyli nagrywanie
probek, uczenie oraz wnioskowanie przeprowadzili na mikrokontrolerach. Badania wyko-
nali na trzech urzadzeniach Arduino Nano 33 BLE Sense, czyli takich samych jak niniejsza
praca, ale architektura ich rozwigzania skupita sie¢ na wykorzystaniu serwera odpowie-
dzialnego za agregacje, scalanie i rozsylanie modeli - urzadzenia nie komunikowaty sie
pomiedzy sobg bezposrednio. Takie rozwigzanie sprawdza sie do$¢ dobrze, ale wymaga
od kazdego urzadzenia w sieci statego kontaktu z serwerem, przez co w realnym zastoso-
waniu moze ograniczac rozmieszczenie tych urzadzen i wprowadza element krytyczny dla
funkcjonowania catosci.

Niektére prace w dziedzinie rozproszonego uczenia maszynowego zbadaty r6zne me-
tody uzyskania wynikowego modelu z wielu modeli, jak uczenie o wyréwnanych cechach
[9] czy uSrednianie maskowanych gradientéw [10]. Zbadane w nich algorytmy uzyskaty
wyniki lepsze od standardowych, ale wykonano je na bardzo duzych sieciach z duza iloScig
danych treningowych. Dodatkowo podobnie jak wspomniana powyzej praca [3] rOwniez
skupily sie na strukturze sieci opartej o centralny serwer.



3. Technologia

W celu implementacji rozproszonego uczenia maszynowego w rzeczywistej sieci mikro-
kontrolerow skorzystano z urzadzen Arduino, ktére umozliwitly zbudowanie komunikacji

pomiedzy sobg na Bluetooth Low Energy. Rozdzial ten opisuje i przybliza te technologie.

3.1. Arduino

Arduino jest znane ze swojej oferty szerokiej gamy powszechnie stosowanych urzadzen
malego formatu - mikrokontroleréw.

Urzadzenie wykorzystane do implementacji sieci mikrokontroleréw to Arduino Nano
33 BLE Sense. Zostato ono wybrane ze wzgledu na posiadane parametry:

e Procesor ARM Cortex-M4 32-bit 64 Mhz - jest to jeden z szybszych, dostepnych w
czasie pisania tej pracy, procesoréw w urzadzeniach tego formatu. Umozliwia on
wykonywanie operacji na nawet duzych sieciach neuronowych z duzg predkoscia.

e 256 kB pamieci RAM - pojemnos$¢ pozwala przechowywac nawet bardzo duze sieci
neuronowe na urzadzeniu z duzym zapasem na przyklad na “sztucznie” pozyskane
zestawy danych wykorzystywane do procesu uczenia maszynowego.

e Bluetooth 5.0 Low Energy - urzadzenie zawiera modut do komunikacji BLE zain-
stalowany “out of the box”, dzieki czemu pozwala na prostg komunikacje z innymi
urzadzeniami z wykorzystaniem powszechnie stosowanego protokotu komunikacji

bezprzewodowe;j.

Nano 33 BLE Sense posiada 1 MB pamieci flash, co udostepnia jeszcze wiecej pamieci
do uzytku, ktéra jednak nie jest wykorzystywana bezposrednio przez zaimplementowany
program, poniewaz 256 kB szybszej pamieci RAM w petni wystarczylo na jego poprawne
funkcjonowanie.

Dodatkowo mikrokontroler posiada wsparcie TensorFlow Lite, co oznacza, ze w bardzo
tatwy spos6b moze on obstuzy¢ modele zbudowane w TensorFlow, ktére przeszlty odpo-
wiednig konwersje. Modele takie cechujg si¢ znacznie zmniejszong wielkoScig zajmowane;j
pamieci - rzedu kilku kilobajtéw. Niestety o ile jest to wygodnym i wydajnym sposobem na
przeprowadzanie wnioskowania na gotowych modelach, TensorFlow Lite nie umozliwia
tworzenia i trenowania od podstaw lub nawet dotrenowania istniejacych sieci, co wyklucza
zastosowanie tego sposobu implementacji uczenia maszynowego w tej pracy.

Jak wskazuje ostatni czton nazwy Arduino Nano 33 BLE Sense, urzadzenie posiada
réwniez szereg sensorow - akcelerometr, zyroskop, magnetometr, barometr i inne - pozwa-
lajacych na zbieranie rozmaitych danych z otoczenia. Dane te mogg zosta¢ wykorzystane
do lokalnego trenowania r6znych modeli uczenia maszynowego, ale w przypadku zaim-
plementowanego rozwigzania zdecydowano sie na wykorzystanie gotowych zestawow
danych, poniewaz zbieranie odpowiedniej ilo$ci danych z otoczenia co prawda pomogtoby
odtworzy¢ warunki przy praktycznym przykladzie zastosowania, ale kazda préba wymaga-

10



3. Technologia

taby zwiekszonego naktadu czasowego oraz nie zapewniataby doktadnej powtarzalnosci
danych.

3.2. Bluetooth Low Energy

Komunikacja bezprzewodowa pomiedzy wykorzystanymi urzadzeniami Arduino od-
bywa sie poprzez Bluetooth Low Energy.

Bluetooth Low Energy (BLE) to technologia wywodzaca sie, z tradycyjnego Blueto-
oth (Bluetooth Classic). Pomimo podobnej nazwy obu technologii, nie sg one ze sobg
kompatybilne, ale obie moga by¢ wykorzystywane przez dane urzadzenie. Tak jak nazwa
BLE wskazuje, cechuje si¢ ona znacznie mniejszym zuzyciem energii, dzieki czemu jest
powszechnie wykorzystywana w urzadzeniach z bateriami o niewielkiej pojemnosci lub
ograniczonym poborem pradu, takich jak mikrokontrolery.

Niskie zuzycie energii uzyskiwane jest miedzy innymi poprzez usypianie modutu BLE,
gdy nie jest on w uzytku i wlgczanie go tylko wtedy, kiedy jest potrzebny. Ponadto, w
poréwnaniu do klasycznego Bluetooth, ktéry stuzy do ciaglej, dwustronnej komunikacji,
BLE transferuje mniejsze pakiety danych w krétkich okresach czasowych.

Oprécz tego wersja Low Energy wyrdznia sie swojg architektura, w ktérej urzagdzenia
dzielg sie na role:

e Central - urzadzenie moze wykonac skan w celu znalezienia urzadzen Peripheral,

taczy¢ sie z nimi i odczytywac ich dane lub zapisywaé swoje dane na nich

e Peripheral - urzadzenie moze wystawiac lub rozglasza¢ dane i odebrac polaczenia

od innych urzadzen.

Mimo wydzielenia rél, dane urzadzenie moze dziatla¢ w obu rolach naraz. Fakt ten
zostal wykorzystany w zaimplementowanym rozwigzaniu z wykorzystaniem mikrokontro-
leréw Arduino, aby kazdemu z urzadzen umozliwi¢ zaréwno pobieranie danych z sieci
mikrokontroleréw jak i udostepnianie do niej swoich.

Aby zrozumiec¢ jak urzadzenia komunikujg sie ze soba poprzez BLE, nalezy najpierw
zapoznac sie z nastepujaca terminologia:

¢ Generic Attribute Profile (GATT) - struktura danych urzadzenia Peripheral udostep-
niana polgczonym urzadzeniom Central.

e Charakterystyka - identyfikowana przez UUID. Zawiera warto$¢ transferowang po-
miedzy urzadzeniami Peripheral i Central oraz dotyczace niej wlasnosci i deskryp-
tory (metadane). Warto$¢ reprezentowana jest jako ciag bajtow.

e Serwis - kolekcja charakterystyk. Identyfikowany przez UUID.

e Universally Unique Identifier (UUID) - 128-bitowy identyfikator w okres§lonym stan-

dardzie.

Komunikacja pomiedzy urzadzeniem Central a Peripheral wymaga odpowiednich
ustawienn poczatkowych. Najpierw nalezy wybrac¢ identyfikator UUID dla wykorzysty-

wanych serwisow i charakterystyk oraz odpowiednio je z nim zarejestrowa¢ w module
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BLE - do przekazywania danych nalezy stworzy¢ charakterystyke, ktéra “podpina sie”
pod serwis. Nastepnie mozna ustawi¢ wybrany pojedynczy serwis jako reklamowany i
rozpoczac jego rozglaszanie. Urzadzenia w zasiegu, ktore skanuja w poszukiwaniu innych
urzadzen, widzg nazwe, adres MAC oraz UUID reklamowanego serwisu, po ktérych moga
sie potaczy¢. Po udanej probie potaczenia moga odczytac atrybuty urzadzenia, czyli
miedzy innymi dostepne charakterystyki, i zacza¢ odczytywac dane.

3.3. Uczenie maszynowe na Arduino

Koncepcja uczenia maszynowego na mikrokontrolerach nie jest nowa, lecz wykonywa-
nie treningu na nich wciaz nie jest zbyt popularne. Zdecydowana wigekszo$¢ istniejacych
zastosowan opiera sie¢ na wykonywaniu jedynie procesu inferencji na mikrokontrolerze
przy wykorzystaniu modeli, ktore zostaly wczesniej nauczone w standardowym, lepiej
do tego przygotowanym Srodowisku, takim jak program Python korzystajacy z bibliotek
TensorFlow i Keras.

Chcac stworzy¢ nowg sie¢ neuronowg oraz przeprowadzi¢ na niej trening wylgcznie na
urzadzeniu Arduino, jest si¢ zmuszonym do przeszukiwania mato popularnych bibliotek
z, w wiekszo$ci przypadkéw, wybrakowanymi funkcjonalno$ciami lub nawet do tworzenia
wlasnej biblioteki od zera. Mimo to istnieje kilka nadajacych sie do uzytku w rozwazanym
aspekcie.

Do implementacji uczenia maszynowego na Arduino wybrano biblioteke NeuralNe-
tworks [11]. Oferuje ona duzo mozliwo$ci w poréwnaniu do innych bibliotek tego typu na
Arduino. Miedzy innymi umozliwia konstruowanie sieci neuronowych o wielu warstwach
z przypisaniem wybranej funkcji aktywacji do kazdej z nich, co jest oczywiste w standar-
dowych bibliotekach jak TensorFlow, ale nie zawsze przewidziane w ich odpowiednikach
na Arduino.

Biblioteka ta opiera si¢ na podstawowym algorytmie propagacji w przéd i propagacji
wstecz. Dodatkowo biblioteka ta pozwala na wybranie opcji przechowywania wag jako
liczb o zmniejszonej precyzji - 2-bajtowych float16 - dzieki czemu w przypadku wiekszych
modeli i mniej pojemnych urzadzen istnieje mozliwo$¢ oszczednosci w zakresie zajmowa-
nej przez model pamieci. Opcja ta nie zostata jednak wykorzystana w tej pracy, poniewaz

wykorzystane urzgdzenie zapewnito wystarczajgco duzo pamieci RAM.
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4. Implementacja

Do symulacji w Srodowisku Python w wersji 3.10.4 wykorzystano biblioteki TensorFlow
[12] 2.8.0 i Keras [13] 2.8.0 do uczenia maszynowego oraz biblioteki NumPy 1.22.3, MatPlo-
tLib 3.5.3, Pandas 1.4.2, SciKit-Learn 1.1.1 do r6znych operacji zwigzanych z odczytywa-
niem plikéw csv, przetwarzaniem danych, przedstawianiem wynikéw i tym podobnych.
Operacje uczenia maszynowego w symulacjach wykonano za pomoca §rodowiska CUDA
11.2 na karcie NVIDIA GeForce RTX 2070 Super 8GB.

Program do uczenia rozproszonego uczenia maszynowego na urzadzeniach Arduino
Nano 33 BLE Sense napisano wykorzystujac biblioteke NeuralNetworks [11] oraz Arduino-
BLE [14] w wersji 1.3.1. Komunikacje pomiedzy serwerem Python i urzadzeniami Arduino
zaimplementowano poprzez PySerial w wersji 3.5. Do kompilacji oraz nagrywania na
docelowe urzadzenia skorzystano z wtyczki do Visual Studio Code - PlatformIO [15].

Symulacje, serwer Python 1aczacy si¢ z urzadzeniami Arduino oraz program na nie

wgrywany stworzono i uruchamiano w srodowisku Visual Studio Code 1.71.

4.1. Zbiory danych

W celu zbadania rozproszonego uczenia maszynowego wybrano dwa zbiory danych
odpowiednie dla zadania klasyfikacji. Pierwszym z nich jest zbiér z 10 atrybutami opisuja-
cymi domy wystawione na sprzedaz w Stanach Zjednoczonych wraz z okresleniem czy
dany dom ma ceng ponizej czy powyzej mediany wszystkich cen. Oryginalny zbior firmy
Zillow zawiera bardzo duzg liczbe atrybutéw oraz bezposrednio okresla ceny nieruchomo-
$ci. W eksperymentach wykorzystano dane przetworzone [16] na problem klasyfikacji z
odniesieniem do mediany wszystkich cen, okres§lone zredukowang liczbg atrybutow. Do
tych atrybutéw naleza:

¢ LotArea - powierzchnia dziatki

e OverallQual - ogdlna ocena jakoSci

¢ OverallCond - ogélna ocena stanu

e TotalBsmtSF - catkowita powierzchnia piwnicy

e FullBath - liczba “pelnych” tazienek

e HalfBath - liczba “cze$ciowych” tazienek

e BedroomAbvGr - liczba sypialni nad ziemig

¢ TotRmsAbvGrd - catkowita liczba pokoi nad ziemig

e Fireplaces - liczba kominkéw

e GarageArea - powierzchnia garazu
Zestaw skltada sie z 1461 rekordéw. Dane zostaty przeskalowane do zakresu o wartoSciach
0 do 1, gdzie 0 to najmniejsza warto$¢ w kategorii, a 1 najwigksza.

Drugim wykorzystanym zbiorem danych jest zbi6r cyfr MNIST [17]. Zbi6r ten sktada sie
z obrazkow 28 na 28 pikseli recznie napisanych cyfr, ktorych przyklady zaprezentowano na
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rysunku 4.1. Zestaw danych zawiera 60000 rekordow treningowych oraz 10000 rekord6w
testowych.
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Rysunek 4.1. Przyktady obrazéw cyfr ze zbioru danych do rozpoznawania cyfr MNIST. Zrédto:
https://en.wikipedia.org/wiki/MNIST_database

Kazdy z rekordéw w zbiorze zawiera odpowiadajacg obrazkowi tablice dwuwymiarowa
orozmiarze 28 na 28, gdzie kazdy element to warto$¢ catkowita od 0 do 255, reprezentujaca
poziom szaro$ci danego piksela. W celu wykorzystania do uczenia maszynowego, kazda
z tych warto$ci znormalizowano do liczby zmiennoprzecinkowej z przedziatu od 0 do 1,
gdzie 0 odpowiada poczatkowej wartosci 0, a 1 odpowiada poczatkowej warto$ci 255 i
nastepnie tablice tych warto$ci “sptaszczono” do jednowymiarowej tablicy o rozmiarze
784 (28x28). Przetworzone w taki sposob liczby wykorzystano jako dane wejsciowe do sieci
neuronowej. Rekordy zawieraja rowniez oznaczenie w postaci cyfry od 0 do 9 okreslajace
faktyczng cyfre przedstawiong na obrazku. Oznaczenie to przeksztalcono do postaci
tablicy 10 prawdopodobienistw o wartoSciach od 0 do 1, z ktérych kazde odpowiada kolej-
nej cyfrze, aby odpowiadato ono wyjsciu sieci neuronowej klasyfikujacej przynaleznos¢
danego wejscia do 10 kategorii jednoczes$nie.

4.2. Symulacje TensorFlow

Symulacje scenariusza interakcji mikrokontroleréw zaimplementowano w programie
Python z wykorzystaniem bibliotek TensorFlow i Keras. Kazda symulacja skiada sie z
dwoch czesci - wezytania danych i inicjalizacji modeli oraz treningu i ewaluacji (w jednej
lub wielu rundach). W pierwszej kolejnosci zdefiniowane zostaja kluczowe parametry
symulacji oraz wybrany zostaje docelowy optymalizator, co przedstawiono we fragmencie
kodu 4.1 (na przykladzie parametréow z testu z tabeli 5.3). Oznaczaja one kolejno: ilos¢

probek ze zbioru danych na jeden model, liczbe epok, ilo§¢ rund procesu uczenia oraz
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warto$¢ parametru mini_batch, z ktérego korzysta funkcja trenujaca biblioteki Keras.

Wybierany jest r6wniez optymalizator (linijka 7).

N O O W N

Kod 4.1. Inicjalizacja parametréw i optymalizatora symulacji.

import tensorflow as tf

BATCH_SIZE = 300
NUM_EPOCHS 10
NUM_ROUNDS 4
MINI_BATCH_SIZE = 10

optim = tf.keras.optimizers.SGD(learning_rate=0.3)

Nastepnie zaladowany zostaje jeden z dwéch wybranych zbioré6w danych. We frag-

mencie kodu 4.2 przedstawiono wczytanie danych o klasyfikacji cen doméw z pliku csv.

Uzyskane dane poddane sg obrébce w postaci normalizacji wedtug atrybutéw, widocznej

w linijce 11. Jesli dana symulacja wymaga podzialu na 3 zestawy treningowe oraz zestaw

testowy, zbior zostaje podzielony w zaleznosci od warto$ci BATCH_SIZE na odpowiednie

listy rekordow (linijki 13-15 i 18-20). Oddzielony zostaje rowniez zestaw testowy (linijki 16

i21).
Kod 4.2. Wczytanie danych o klasyfikacji cen domoéw.
1 import pandas as pd
2 from sklearn import preprocessing
3
4 dataframe = pd.read_csv(’data/housepricedata.csv’)
5 dataset = dataframe.values
6
7 X = dataset[:,0:10]
8 Y = dataset[:,10]
9
10 min_max_scaler = preprocessing.MinMaxScaler ()
11 X = min_max_scaler.fit_transform(X)
12
13 X1 = X[:BATCH_SIZE]
14 X2 = X[BATCH_SIZE:2*BATCH_SIZE]
15 X3 = X[2*BATCH_SIZE:3*BATCH_SIZE]
16 Xtest = X[1000:1400]
17
18 Y1 = Y[:BATCH_SIZE]
19 Y2 = Y[BATCH_SIZE:2*xBATCH_SIZE]
20 Y3 = Y[2+*BATCH_SIZE:3*xBATCH_SIZE]
21 Ytest = Y[1000:1400]

Alternatywnie wczytany moze zostac zbioér danych o klasyfikacji cyfr MNIST. We frag-

mencie kodu 4.3 zaprezentowano operacje tego dzialania. Zestaw z gotowym podziatem

na zbidr treningowy i testowy réwniez nalezy podda¢ obrébce. Dwuwymiarowa tablica

o wymiarach 28 na 28 wartoSci catkowitych od 0 do 255 zostaje znormalizowana do
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przedziatu liczb zmiennoprzecinkowych od 0 do 1 (linijki 5 i 7) i nastepnie sptaszczona

do tablicy jednowymiarowej o dtugosci 784 (linijki 6 i 8). Wartos$ci Y okreslajace liczby

przedstawiane przez dane wejSciowe X zostaja przeksztatcone z pojedynczej wartoSci

catkowitej od 0 do 9 do tablicy 10 wartosci okreSlajacych przynaleznos$¢ danego rekordu do

kazdej z 10 klas (linijki 10-13). Zbiér danych treningowych zostaje podzielony analogicznie

do fragmentu kodu 4.2.

© 0 N O gk W N~
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Kod 4.3. Wczytanie danych o klasyfikacji cyfr MNIST.

from keras.datasets import mnist

(X, Y), (Xtest, Ytest) = mnist.load_data()

Xtest

Xtest / 255.0 # Normalize

Xtest = Xtest.reshape(Xtest.shape[0], -1) # Flatten
X =X/ 255.0 # Normalize
X = X.reshape(X.shape[0], -1) # Flatten

Ytest = tf.keras.utils.to_categorical( \

Ytest, num_classes=10, dtype=’float32’)

Y = tf.keras.utils.to_categorical( \

Y, num_classes=10, dtype=’float32’)

W kolejnym kroku inicjalizowane i kompilowane sg modele przy uzyciu biblioteki

Keras. Przyktad przedstawiony we fragmencie kodu 4.4 dotyczy sieci o uktadzie {10, 4, 4, 1}

zastosowanej do zbioru danych cen doméw z rysunku 5.1.

© 0 N O Gk W =

— e e e e e
D O s W N~ O

Kod 4.4. Inicjalizacja modeli biblioteki Keras.

from keras.layers import Dense

def init_model():

model

keras.Sequential ()

model .add (keras.Input (shape=(10,)))
model .add (Dense (4, activation=’relu’, \
use_bias=True, bias_initializer=’ones?’))
model .add (Dense (4, activation=’relu’, \
use_bias=True, bias_initializer=’ones’))
model.add (Dense (1, activation=’sigmoid’, \
use_bias=True, bias_initializer=’ones?’))
return model

modell = init_model ()
modell.compile(loss=’binary_crossentropy’, \

optimizer=optim, metrics=[’accuracy’])

Nastepna faza jest faktyczna symulacja, czyli trening i ewaluacja modeli. Gléwna petle

wykonywang przez ilo$¢ rund okreslona przez NUM_ROUNDS przedstawiono we fragmen-

cie kodu 4.5. W kazdej rundzie kazdy z modeli zostaje poddany treningowi na kolejnym
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fragmencie przydzielonego zestawu danych i obliczana zostaje precyzja. W dalszej czesci
petli wykonane zostaja ewentualne operacje scalania wag lub usredniania gradientéw. W

celu zapewnienia powtarzalnosci testow ustawiane sg warto$ci seed bibliotek TensorFlow

i NumPy.
Kod 4.5. Petla treningu i ewaluacji modeli.
1 import numpy as np
2
3 tf.random.set_seed (1234)
4 np.random.seed (1234)
5
6 ITER_BATCH = np.int32(BATCH_SIZE / NUM_ROUNDS)
7 for i in range (0, NUM_ROUNDS):
8 n = np.int32(ITER_BATCH * i)
9 modell.fit(X1[n : n + ITER_BATCH], Yi[n : n + ITER_BATCH], \

10 epochs=NUM_EPOCHS, batch_size=MINI_BATCH_SIZE))
11

12 _, accuracyl = modell.evaluate(Xtest, Ytest)

13

14 # scalentie wag / usrednianie gradientouw

We fragmencie kodu 4.6 zaprezentowano operacje wykonywane podczas scalenia
wag trzech modeli w symulacji komunikacji synchronicznej. Wynikiem jest zestaw wag

usrednionych, ktére nastepnie nadpisujg dotychczasowe wagi we wszystkich modelach.

Kod 4.6. Proces usredniania wag w symulacji komunikacji synchroniczne;j.

1 weightsl = modell.get_weights ()

2

3

4 weights_merged = []

5 for j in range(0, len(weightsl)):

6 layer_weights_merged = (weights1[j] + weights2[j] \
7 + weights3[j])/3.0

8 weights_merged.append(layer_weights_merged)
9

10 modell.set_weights(weights_merged)

11

Alternatywnym zaimplementowanym sposobem scalania wag, ktéry zastosowano w
celu troche wierniejszej reprezentacji komunikacji asynchronicznej, jest wykorzystanie
Sredniej wazonej z wagami zlotego podzialu. Powodem wybrania tego podziatu byt jego
wynikowy rozklad uzyskany poprzez dwie operacje scalenia wag. Wzory na wynikowe
wagi tych operacji dla modelu 1 przedstawiono ponizej - w; oznacza wagi modelu i, wy,;
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wagi po pierwszej operacji scalenia i wy,» wagi po drugiej operacji:

Wy = 0.618w; +0.382w-

Wmz = 0.618w,,; +0.382ws3

Z powyzszych réwnan, w przypadku wykonania obu operacji, rozkltad uzyskanych wag
wyglada nastepujaco:

Wm2 =0.382w; +0.236w, + 0.382ws3

Oznacza to, ze nowe wagi dla modelu 1 sktadajg si¢ z rownych czesci jego dotychczasowych
wag oraz wag modelu wykorzystanego w ostatniej operacji i w 23.6% z wag modelu uzy-
tego w poprzedniej operacji. dzigki temu uzyskano stosunkowo réwny podziat waznosci
wag scalanych modeli z wigkszg waznos$cig wag oryginalnych oraz tych, ktore uzyskano
niedawno.

Implementacje tego sposobu przedstawiono we fragmencie kodu 4.7, w ktérym dla
kazdego z modeli wyliczany zostaje nowy zestaw wag z wykorzystaniem dotychczasowych

wag modelu oraz wag innych modeli.

Kod 4.7. Proces uSredniania wag w symulacji komunikacji asynchroniczne;j.

1 weightsl = modell.get_weights ()

2

3

4 weights_mergedl = []

5 ...

6 for j in range(0, len(weightsl)):

7 layer_weights_mergedl = 0.618*weights1[j] + 0.382*%weights2[j]
8 layer_weights_mergedl = 0.618*layer_weights_mergedl \

9 + 0.382*weights3[j]

10 weights_mergedl.append(layer_weights_mergedl)

11

12 layer_weights_merged2 = 0.618xweights2[j] + 0.382*weights3[j]
13 layer_weights_merged2 = 0.618xlayer_weights_merged2 \

14 + 0.382*%weights1[j]

15 weights_merged2.append(layer_weights_merged2)

16

17 layer_weights_merged3 = 0.618*weights3[j] + 0.382*%weights1[j]
18 layer_weights_merged3 = 0.618*layer_weights_merged3 \

19 + 0.382*weights2[j]

20 weights_merged3.append(layer_weights_merged3)

21

22 modell.set_weights(weights_mergedl)

23

Drugg zaimplementowang metoda rozproszonego uczenia maszynowego jest metoda
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usredniania gradientéw, ktora rowniez korzysta ze Sredniej wazonej ze ztotym podziatem
wag. Gradienty danego modelu zostajg usredniane z gradientami pozostatych modeli
analogicznie do wag w symulacji komunikacji asynchronicznej. We fragmencie kodu 4.8
przedstawiono sposéb uzyskania i aplikacji gradientéw do modeli za pomocg funkcji
get_grads oraz apply_grads, ktoére w calosci zaprezentowano w zataczniku 4. Pierwsza z
tych funkgcji oblicza i zwraca gradienty na podstawie wskazanego modelu i jego poprzed-
nich wag oraz zeruje gradienty ponizej parametru GRAD_THRESHOLD, o ile zostal on w
danej symulacji zdefiniowany. Zerowanie gradientéw odzwierciedla ich obciecie, czyli
pozbycie sie malo istotnych zmian. Potencjalnie moze to pozwoli¢ na zmniejszenie iloSci
przekazywanych danych, co w Srodowisku o ograniczonej przepustowosci kanatu komu-
nikacyjnego moze by¢ kluczowe. W tym celu réwniez dotaczona wersja funkcji get_grads
zmniejsza precyzje wynikowych gradientow do 2-bajtowych liczb zmiennoprzecinkowych
floatl6. Druga z przedstawionych funkcji - apply_grads - dodaje uzyskane gradienty do
poprzednich wag modelu.

Kod 4.8. Proces aplikacji gradientéw.

1 wl = modell.get_weights ()

2

3

4 for i in range(O, NUM_ROUNDS):

5

6

7 weightsl = modell.get_weights ()

8

9

10 gradsl, statsl = get_grads(wl, weightsl)
11 grads2, stats2 = get_grads(w2, weights2)
12 grads3, stats3 = get_grads(w3, weights3)
13

14 for j in range(0, len(gradsl)):

15 layer_gradsl = 0.618*grads1[j] + 0.382*grads2[j]
16 layer_gradsl = 0.618*layer_gradsl + 0.382*grads3[j]
17 grads_mergedl.append(layer_gradsl)
18

19

20 apply_grads (modell, wl, grads_mergedl)
21

22

23 wl = modell.get_weights ()

24

4.3. Serwer Python

Serwer Python jest odpowiedzialny za komunikacje z mikrokontrolerami w celu zapi-

sywania logow oraz dostarczania danych treningowych. Na rysunku 4.2 przedstawiono

19



4. Implementacja

diagram sekwencyjny komunikacji pomiedzy serwerem i urzadzeniami Arduino poprzez
porty Serial.

Miktrokontroler

Serwer Python Arduino

Inicjalizacja ELE

Wezytanie i
przetworzenie danych

Inicjalizacja modelu

Potaczenie przez port Serial

¥

Inicjalizacj@

Przestanie sygnalu "start

¥

Petla N rund

Przestanie sygnalu "next_balch

Fy

Przestanie kolejnej partii danych

h 4

Trening modelu

dczytanie danych z innych
urzadzen i aplikacia ich do
lokalnego modelu

Przestanie lokalnego modelu

Y

Rysunek 4.2. Diagram sekwencyjny komunikacji przez port Serial pomiedzy Serwerem Python i
danym urzadzeniem Arduino

W pierwszej kolejnoS$ci zostaja wczytane i przetworzone dane treningowe, analogicznie
do implementacji odczytu danych w programach stuzacych do symulacji, opisanych we
wczesniejszej czesci tego rozdziatu. Potem nastepuje sprawdzenie dostepnych przez porty
serial urzadzen za pomocag funkcji comports() i inicjalizacja polaczen z nimi, przedsta-
wione we fragmencie kodu 4.9. Potaczenia zostajg otwarte na odpowiedniej przepustowo-
$ci, w tym przypadku o wartoSci standardowej 9600.

20



4. Implementacja

Kod 4.9. Inicjalizacja potgczen serwera z mikrokontrolerami.

import serial

from serial.tools.list_ports import comports

def openSerials(available_devices):
serials = []
for dev in available_devices:
serials.append(serial.Serial(dev.device, baudrate=9600))
return serials

© 0 N O Gk W Ny~
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devices = comports ()

—
—

serials = openSerials(devices)

W momencie uruchomienia serwera mikrokontrolery sg juz gotowe (po inicjalizacji
modutu Bluetooth Low Energy i modelu sieci neuronowej) i czekaja na przestanie od
serwera bajtow odpowiadajgcych ciggowi znakéw “start”. Pozwala to na synchronizacje
rozpoczecia procesu rozproszonego uczenia maszynowego na urzadzeniach Arduino z
serwerem, co jest wazne zaré6wno ze wzgledu na interakcje pomiedzy tymi urzadzeniami
oraz zapisywanie logéw po stronie serwera.

Po wczytaniu i przetworzeniu danych i nastepnie inicjalizacji polgczen przez porty
serial, bufory zaczynajq zbiera¢ dane odbierane przez porty i serwer jest gotowy do dalszej
pracy, wiec przesyla bajty “start” do urzadzen za pomoca funkcji sendStartSignalToDevices
przedstawionej we fragmencie kodu 4.10.

Kod 4.10. Funkcja wysytajaca sygnat “start” do urzadzen.

1 def sendStartSignalToDevices(serials):
2 print (’Starting,training’)

3 for ser in serials:

4 ser. .write(b’start?’)
5
6

sendStartSignalToDevices (serials)

Zaraz po wykonaniu tych czynnoSci serwer wpada w docelowg petle, przedstawiong
we fragmencie kodu 4.11, w ktérej po odczekaniu sekundy na czeSciowe wypekienie
buforé6w komunikacji serial, parsuje ich zawartosci za pomoca funkcji parseSerialOutput,
zaprezentowang we fragmencie kodu 4.12.

Kod 4.11. Petla serwera zbierajgca dane z urzadzen.

—

while (True) :

2 sleep (1)
3 parseSerialOutput (serials)
Kod 4.12. Funkcja parseSerialOutput.
1 def parseSerialOutput(serials):
2 for i, ser in enumerate(serials):
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3 s = str(ser.read_all(), ’utf-87)

4 updatelLogs (s, ser.port)

5 # parse the output s and respond to notable strings
6 cmdStart = s.find(’::?)

7 while (cmdStart != -1):

8 cmdEnd = s[cmdStart:].find (’\r?)

9 cmd = s[cmdStart+2:cmdStart+cmdEnd]

10 print (f ’Received cmd: {cmd}’)

11

12 match (cmd):

13 case ’next_batch’:

14 if (samples_counters[i] < samples_device):
15 sendNextBatchOfDataToDevice (ser, i)
16 case ’printing_model’:

17 print (’Receiving model?’)

18 case _

19 print (’Unknown command’)

20 s = s[cmdStart+cmdEnd:]

21 cmdStart = s.find(’::?)

22

23 print (f’Updated {ser.portl} logs’)

Funkcja updateLogs jest odpowiedzialna za proste dopisanie otrzymanych przez bufor
danych do pliku z logami odpowiadajacemu urzadzeniu o danym porcie podczas danej
sesji. Kod tej funkcji przedstawiono we fragmencie kodu 4.13. Wynikowa nazwa pliku
.log zawiera dane pomagajace jej kategoryzacje oraz ulatwiajgce jej rozpoznanie. Na
przyktad dla mikrokontrolera dostepnego na porcie COM7 logi testobw na zestawie danych
housepricedata zostaty zapisane w pliku pod $ciezka:
logs/2022-09-03__test_housepricedata_17-39-54_COM?7.log.

Kod 4.13. Funkcja updateLogs.

1 def updatelogs(s, port):

2 with open(f’logs/{session_start.strftime(£f"}Y-%m-%d__ \
3 {session_name}_{data_filename}_%H-%M-%S_{port}")} \
4 .log’, ’a’) as f:

5 f.write(s)

Oprocz aktualizacji logoéw, serwer ma réwniez za zadanie dostarcza¢ dane treningowe
do urzadzen. Odpowiedzialna za to jest funckja sendNextBatchOfDataToDevice, przedsta-
wiona we fragmencie kodu 4.14. Bazujac na globalnych licznikach z listy samples_counters
wybiera kolejny zestaw danych do przekazania i nastepnie kolejno wpisuje w bufor bajty
wartosci atrybutéw rekordéw Xtrain, czeka na potwierdzenie ich odebrania od urzadzenia
w postaci pojedynczego znaku i wpisuje w bufor bajty warto$ci przynaleznosci do kategorii

tych rekordéw Ytrain.

22



4. Implementacja

Kod 4.14. Funkcja sendNextBatchOfDataToDevice, przesylajaca kolejny pakiet danych do danego

urzadzenia.

1 def sendNextBatchOfDataToDevice(ser, idx):

2 batch_data = Xtrain[idx][samples_counters[idx] : \

3 samples_counters[idx]+samples_batch]

4 batch_data_res = Ytrain[idx][samples_counters[idx] : \
5 samples_counters [idx]+samples_batch]

6

7 sent = ser.write(batch_data.tobytes())

8 print (f >’sent {sent} expected {batch_data.nbytesl}’)

9

10 n = ser.read()

11

12 sent = ser.write(batch_data_res.tobytes())

13 print (f >sent {sent} expected {batch_data_res.nbytes}’)
14

15 samples_counters [idx] += samples_batch

16 return

4.4. Program Arduino

Program wykorzystany na mikrokontrolerach napisano w jezyku C++. Jak kazdy pro-
gram Arduino sklada sie on z dw6ch podstawowych funkcji przedstawionych we fragmen-
cie kodu 4.15 - setup i loop. Pierwsza z tych funkcji ma za zadanie wykonac swéj kod raz,
na poczatku programu, w celu inicjalizacji odpowiednich ustawien. Druga funkcja, loop,
to gtéwna petla programu, ktérej kod wykonywany jest nieograniczong ilo$¢ razy zaraz po

wykonaniu setup.

Kod 4.15. Podstawowe funkcje programu Arduino.

void setup() {

}
void loop () {

D O s W N

}

Czescig przygotowan do wykonywania gléwnej petli programu jest definicja statych
i zmiennych globalnych. Wsréd nich najwazniejszy jest obiekt klasy NeuralNetwork z
wykorzystanej do uczenia maszynowego biblioteki NeuralNetworks. We fragmencie kodu
4.16 przedstawiono proces inicjalizacji tego obiektu dla przykladu sieci neuronowej z
rysunku 5.1. W konstruktorze obiektu nalezalo poda¢ pozadany uktad sieci, liczbe jej

warstw i wybrane funkcje aktywacji.

Kod 4.16. Inicjalizacja obiektu NeuralNetwork sieci neuronowe;j.

1 const unsigned int layers[] = {10, 4, 4, 1};
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2 byte activationFunctions[] = { 1, 1, 03};

3 const unsigned int numLayers = 4;

4

5 NeuralNetwork mlNet = NeuralNetwork(layers, numlLayers,

6 activationFunctions) ;

W celu wykorzystania r6znych funkcji aktywacji w warstwach sieci, biblioteka wymaga
zdefiniowania opcji ACTIVATION _ PER _LAYER wraz z wybranymi funkcjami aktywacji
przed dodaniem jej do programu. Definiowane kolejno funkcje we fragmencie kodu 4.17

tworza liste, do ktérej indekséw odwotano sie w linii 41 fragmentu kodu 4.16.

Kod 4.17. Inicjalizacja biblioteki NeuralNetworks i jej opciji.

1 #define BINARY_CROSS_ENTROPY
2 #define ACTIVATION__PER_LAYER
3 #define Sigmoid // 0

4 #define ReLU // 1
5
6

#include <NeuralNetwork.h>

Dodatkowo przed rozpoczeciem uczenia wazne jest rOwniez ustawienie szybkosci
uczenia modelu poprzez bezpos$rednie nadpisanie wartosci miNet.LearningRateOfWeights.
Nastepnie program urzadzenia wpada w petle zaprezentowang we fragmencie kodu 4.18.

Petla ta oczekuje na nadejScie sygnatu “start” z serwera.

Kod 4.18. Petla oczekujaca na sygnat “start” z serwera.

1 void setup() {

2 String read;

3 while (read != "start") {

4 read = Serial.readStringUntil(’\n’);
5 ¥

6

Po przyjSciu tego sygnatu program wchodzi w gléwna petle, w ktorej w pierwszej
kolejnosci musi pobra¢ dane treningowe z serwera. Wykonuje to za pomocg funkcji
getNextBatchOfData, ktérej kod umieszczono we fragmencie 4.19. Funkcja ta odbiera bajty
wysylane w funkcji serwerowej 4.14. Najpierw zostaje wystana komenda w postaci ciggu
znakoéw “::next_batch” na bufor serial. Serwer interpretuje ja jako sygnat do rozpoczecia
przesytania danych. Petla while oczekuje na dostepno$¢ danych do odczytania w buforze.
Po ich pojawieniu sig, zostaja one odczytane przez funkcje Serial.readBytes z przerwa
na wpisanie znaku jako potwierdzenia otrzymania pierwszej cze$ci. Otrzymane dane
przepisywane sg z ciggu bajtow do zmiennych liczb zmiennoprzecinkowych w globalnych
tablicach batchData oraz batchDataResult.

Kod 4.19. Funkcja pobierajaca kolejng partie danych z serwera.

1 float batchData [BATCH_SAMPLE_COUNT]
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2 [BATCH_NUM_INPUT_VALUES];

3 float batchDataResult [BATCH_SAMPLE_COUNT]

4 [BATCH_NUM_OUTPUT_VALUES];

5

6 void getNextBatchOfData() {

7 println("::next_batch");

8 const int batchDataSize = sizeof (batchData) ;

9 const int batchDataResSize =

10 sizeof (batchDataResult);

11 uint8_t batchDataBytes[batchDataSizel;

12 uint8_t batchDataResBytes[batchDataResSizel];

13

14 while (Serial.available() < 4) {}

15 Serial.readBytes (batchDataBytes, batchDataSize);

16 Serial.write("n"

17 memcpy (batchData, batchDataBytes, batchDataSize);
18

19 Serial.readBytes (batchDataResBytes, batchDataResSize);
20

21 int counter = 0;

22 for (int i=0; i < BATCH_SAMPLE_COUNT; ++i) {

23 for (int j=0; j < BATCH_NUM_OUTPUT_VALUES; ++j) {
24 batchDataResult [i][j] = batchDataResBytes[counter];
25 ++counter;

26 }

27 }

28

29 }

Po wczytaniu danych, dana runda jest gotowa do przeprowadzenia treningu. Odpowie-
dzialna za to jest funkcja frain przedstawiona we fragmencie kodu 4.20. Wykorzystuje ona
funkcje klasy NeuralNetwork: FeedForward do przejScia wprzdd i BackProp do wyliczenia
i wdrozenia zmian uczacych siec. Petla uczenia zostaje wykonana na calym dostepnym
zestawie danych przez liczbe epok okreslong przez NUM_EPOCHS.

Kod 4.20. Funkcja uczaca model na danych treningowych.

1 void train() {

2 for (int i=0; i < NUM_EPOCHS; ++i) {

3 for (int j=0; j < BATCH_SAMPLE_COUNT; ++j) {
4 mlNet .FeedForward (batchDatal[jl);

5 mlNet .BackProp (batchDataResult[j]);

Po ukonczeniu treningu urzadzenie podejmuje probe odczytania danych z innych
urzadzen w sieci mikrokontroler6w. Przy pomyslnej probie dane zostajg zapisane do
tablicy globalnej recValues. Z racji zastosowania dw6ch metod rozproszonego uczenia
maszynowego - scalania wag i usredniania gradientéw - w nastepnym kroku petli wyko-

rzystana zostaje funkcja odpowiadajgca wybranej w danym procesie uczenia metodzie.
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Metode scalania wag zaimplementowano w funkcji mergeWithNetModel, kt6ra przed-
stawiono we fragmencie 4.21. Funkcja ta nadpisuje wagi modelu lokalnego Srednig wazona
wagi dotychczasowej i wagi odczytanej iterujac po warstwach i potgczeniach pomiedzy
neuronami. Wagi bias przechowywane sg w obiekcie NeuralNetwork osobno od pozo-
stalych wag, jako pojedyncze wartoSci dla kazdej warstwy, ktére sa parametrem funkcji
aktywacji nastepnej warstwy. Ich usrednianie odbywa si¢ analogicznie do usredniania
wag, ale w zewnetrznej petli funkcji.

Kod 4.21. Funkcja scalajgca wagi odczytanego modelu z modelem lokalnym.

1 void mergeWithNetModel () {

2 int counter = 0;

3 for (int i=0; i < mlNet.numberOflayers; ++i) {

4 for (int j=0; j < layers[i+1]; ++j) {

5 for (int k=0; k < layers([i]; ++k) {

6 float weight = 0.618 * mlNet.layers[i].weights[j] [k]
7 + 0.382 * recValues[counter];

8 mlNet.layers[i] .weights[j][k] = weight;

9 ++counter;

10 +

11 }

12 float bias;

13 memcpy (&bias, mlNet.layers[i].bias, sizeof (float));
14 bias = 0.618 * bias + 0.382 * recBiases[i];

15 memcpy (mlNet.layers[i] .bias, &bias, sizeof (float));
16 mlNet.layers[i] .bias = 0.618 * mlNet.layers[i].bias +
17 0.382 *x recBiases[i];

Alternatywa do powyzszej metody jest usrednianie gradientéw, ktérego implementacje
zaprezentowano we fragmencie kodu 4.22. Gradienty lokalne zostajg uSrednione Srednig
wazong ze ztotym podziatem z odczytanymi gradientami i wynik jest aplikowany do
lokalnego modelu.

Kod 4.22. Funkcja aplikujaca gradienty do lokalnego modelu.
void applyGrads () {

1
2 int counter = 0;

3 for (int i=0; i < mlNet.numberOflayers; ++i) {

4 for (int j=0; j < layers[i+1]; ++j) {

5 for (int k=0; k < layers([i]; ++k) {

6 float grad = mlNet.layers[i].weights([j][k] -

7 previWeights [counter];

8 float weight = prevWeights[counter] +

9 (0.618 * grad + 0.382 * recValues[counter]);

10 mlNet.layers[i].weights[j]l[k] = weight;
11 ++counter;
12
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4. Implementacja

4.4.1. Komunikacja Bluetooth Low Energy

Komunikacja urzadzen przez Bluetooth Low Energy jest rownie wazng cze$cig rozpro-

szonego uczenia maszynowego jak samo uczenie. Zaimplementowano ja dzieki podsta-

wowej bibliotece ArduinoBLE. Inicjalizacje najwazniejszych komponentéw, czyli serwisu i

charakterystyk z przekazywanymi danymi, przedstawiono we fragmencie kodu 4.23. Jako

identyfikatory charakterystyk i serwisu wykorzystano wygenerowane losowo Universally

Unique Identifier (UUID) w wersji 4. Rozmiary charakterystyk sa modyfikowalne do

244 bajtéw. Oznacza to, ze w jednej charakterystyce mieSci sie 61 4-bajtowych liczb

zmiennoprzecinkowych float lub 122 2-bajtowe liczby float o zmniejszonej precyzji.

Kod 4.23. Definicje zmiennych serwisu i charakterystyki BLE.

#include <ArduinoBLE.h>

const char* bleServiceUuid = "4e14b225-2e5b-48f5-945b-fa168de092bc";

const char* bleCharUuid = "2543aba0-68c2-4786-baba-d78a9bd9ceae";
const char* bleChar2Uuid = "7596fdd3-00f9-4e23-b0a0-1741905ddab1";

BLEService bleService(bleServiceUuid);
BLECharacteristic bleChar (bleCharUuid, BLERead | BLENotify,

sizeof (recValues), false);

BLECharacteristic biasesChar(bleChar2Uuid, BLERead | BLENotify,

sizeof (recBiases), false);

Podczas wykonywania funkcji sefup wykonana zostaje rowniez funkcja init_ble, ktéra

zajmuje si¢ odpowiednim ustawieniem parametréw modutu BLE (fragment kodu 4.24).

Funkcja ta czeka na wlaczenie modutu BLE, po czym ustawia nazwe urzadzenia, dodaje

charakterystyke bleChar do serwisu bleService i serwis do modutu BLE, po czym zaczyna

go rozglaszac.

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13

Kod 4.24. Funkcja init_ble.

void init_ble() {

3

if (!BLE.begin()) {
println ("BLE_ module failed toy,start");
while (1) ;

}

BLE.setLocalName ("Nano33_ ML") ;

bleService.addCharacteristic(bleChar) ;
BLE.addService(bleService);

BLE.setAdvertisedService(bleService);

BLE.advertise () ;

W kazdej rundzie po treningu aktualizowane sa charakterystyki za pomoca funkcji wri-

teValue biblioteki ArduinoBLE. We fragmencie kodu 4.25 przedstawiono wycinek funkcji
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updateCharacteristics aktualizujacy udostepniane dane. W zataczniku 1. dotagczono pelny
kod tej funkcji dla metody scalania wag.

Kod 4.25. Fragment funkcji updateCharacteristics.

void updateCharacteristics () {

1

2 RN

3 bleChar.writeValue (charBytes, weightsSize);

4 biasesChar.writeValue(biasesBytes, biasesSize);
5

}

Po drugiej stronie polaczenia z urzadzeniem wystawiajacym dane jest urzadzenie je
odczytujace. Dany mikrokontroler laczy sie z innym przez BLE podczas wykonania funkcji
connectToPeripheral, przedstawionej we fragmencie kodu 4.26. W ramach uproszczenia
protokotu komunikacyjnego, urzadzenia 1gczg sie ze sobg za pomoca znanych adres6w
MAC. W przypadku gdy z jakiego$ powodu drugie urzadzenie jest niewykrywalne, skan kon-
czy sie z niepowodzeniem po uptynieciu czasu okreslonego przez stata SCAN_TIMEOUT,
ktora domys$lnie wynosi 10000 ms, czyli 10 sekund. Przy pomyS$lnym odnalezieniu urza-

dzenia skan zostaje zakonczony i wywolana zostaje funkcja controlPeripheral.

Kod 4.26. Funkcja connectToPeripheral.

1 bool connectToPeripheral (String devAddress) {
2 BLEDevice peripheral;

3 unsigned long scanStart = millis();

4 do {

5 BLE.scanForAddress (devAddress) ;

6 peripheral = BLE.available();

7 } while (!peripheral && (millis() - scanStart < SCAN_TIMEOUT));
8 if (peripheral) {

9 BLE.stopScan () ;

10 return controlPeripheral (peripheral);

11 }

12 BLE.stopScan () ;

13 return false;

14 }

Funkcja controlPeripheral odpowiedzialna jest za odkrycie atrybutéw udostepnianych
przez drugie urzadzenie i nastepnie odczytanie ciggéw bajtéw z odpowiednich charaktery-
styk, co przedstawia fragment kodu 4.27. Pelny kod tej funkcji umieszczono w zalgczniku
2.

Kod 4.27. Fragment funkcji controlPeripheral.
1 bool controlPeripheral (BLEDevice peripheral) {
2
3 const int weightsSize = sizeof (weightValues);
4 uint8_t weightsBytes[weightsSizel];
5

recWeightsChar.readValue(weightsBytes, weightsSize);
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6

7 const int biasesSize = sizeof (recBiases);

8 uint8_t biasesBytes[biasesSize];

9 recBiasesChar.readValue(biasesBytes, biasesSize);
10

11 memcpy (recValues, weightsBytes, sizeof(recValues));
12 memcpy (recBiases, biasesBytes, biasesSize);

13

4.4.2. Testowanie modeli

Modele trenowane na urzadzeniach Arduino testowano w programie Python z uzyciem
biblioteki Keras, aby zapewni¢ im takie samo Srodowisko testowe jakie miatly modele z
symulacji. W celu przeprowadzenia tych testéw, program najpierw wczytuje dane testowe
analogicznie do fragmentu kodu 4.2.

Nastepnie wczytuje model lub modele z plikéw .log w postaci zwyktych ciagéw znakéw
String. Modele przesylane z urzadzenia Arduino do serwera przez bufor serial otrzymy-
wane sg za pomocg wywotania funkcji NeuralNetwork::print() i majq postac przedstawiong
we fragmencie kodu 4.28, w ktérym widnieje przyktad modelu zbudowanego na podstawie

sieci z rysunku 5.1 o uktadzie {10, 4, 4, 1}. Sie¢ opisano w kolejnym rozdziale pracy.

Kod 4.28. Model przestany z mikrokontrolera.

2 10 4| bias:0.97

3 1 W:-0.7543511 W: 0.8459654 W:-0.1379976 W: 0.7710103
4 2 W:-0.0614348 W:-0.8436971 W: 0.8974885 W:-0.2987273
5 3 W: 0.4877181 W: 0.3664785 W: 0.6124614 W: 0.0345318
6 4 W:-0.3794431 W:-0.7193038 W:-0.3164640 W:-0.4050426
N

8 4 4| bias:1.00

9 1 W:-0.8495268 W: 1.4702393 W: 0.67715687 W:-0.6375570
10 2 W: 0.6880698 W:-1.4531732 W:-0.3050147 W: 0.1725868
11 3 W: 0.7695336 W:-0.7812655 W:-0.3737841 W:-0.2785285
12 4 W: 0.1151042 W: 0.8331513 W:-0.2586055 W: 0.4443044
13 ----ommmm e -

14 4 1| bias:0.35
15 1 W:-1.7498884 W: 0.8186014 W: 0.4874596 W:-0.9154620
16 —m oo m el

Pierwsza linia separatoréw okresla poczatek wypisania modelu. Nastepnie widoczne sa
trzy bloki oddzielone kolejnymi liniami separatoréw (linie 7 i 13). Kazdy z blokéw opisuje
stan danej warstwy. Blok rozpoczyna liczba neuroné6w w danej warstwie, zaczynajqc od
warstwy wejSciowej w linii 2. Druga liczba oznacza ilo§¢ neuronéw w kolejnej warstwie.
Liczba bias to warto$¢ biasu danej warstwy. W kolejnych liniach wypisane zostaty wszystkie
wagi pomiedzy dang warstwa i warstwa kolejng. Pozostate bloki analogicznie opisujg stan

kolejnych warstw.
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Kazdy z testowanych modeli wymaga inicjalizacji i kompilacji modelu Keras o od-
powiedniej strukturze. Nastepnie wagi tego modelu zostajg nadpisane wagami modelu
uzyskanego na urzadzeniu Arduino. Do parsowania i wczytania go do modelu Keras stuzy
zaimplementowana funkcja readModel, przedstawiona w zatgczniku 3. W przypadku
wystgpienia btedu w postaci wartoSci ovf lub nan funkcja ta zeruje dang wage. Proces
wczytania modelu do programu oraz testowania na zestawie testowym przedstawiono we
fragmencie kodu 4.29.

Kod 4.29. Operacje wczytujace i testujace model uzyskany na urzadzeniu Arduino do modelu
Keras.

modell = init_model ()

modell.compile(loss=’binary_crossentropy’, \

readModel (modell, s1)

1
2
3 optimizer=optim, metrics=[’accuracy’])
4
5 _, accuracyl = modell.evaluate(Xtest, Ytest)
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W celu zbadania efektywno$ci rozproszonego uczenia maszynowego w sieci mikro-
kontroleréw, przeprowadzono symulacje z wykorzystaniem metod scalania wag oraz
scalania gradientéw. Do badan wykorzystano dwa zbiory danych - pierwszy klasyfikuje
przynalezno$¢ rekordéw do dwdch kategorii, a drugi do dziesieciu. Dzigki r6znicom
pomiedzy tymi zbiorami uzyskano r6znorodne wyniki. Nastepnie, po przeprowadzeniu
symulacji, przetestowano rzeczywistg sie¢ mikrokontroleréw, ztozong z trzech urzadzen
Arduino Nano 33 BLE Sense.

5.1. Rozproszone uczenie maszynowe

W celu zbadania czy rozproszone uczenie maszynowe ze scalaniem wag modeli oraz z
uSrednianiem gradientow daja pozadane efekty, najpierw przeprowadzono symulacje w
Srodowisku z bibliotekami TensorFlow i Keras w jezyku Python. Do uczenia maszynowego
wykorzystano optymalizatory Stochastic Gradient Descent (SGD) i Adam, aby poréwna¢ w
jakim stopniu zastosowane metody sg z nimi wspétpracuja i czy dany optymalizator jest
lepszy dla danej metody. W przeprowadzonych eksperymentach wykorzystano popularny
zbiér danych do rozpoznawania cyfr zapisanych recznie MNIST oraz mniej obszerny zbior

danych firmy Zillow, klasyfikujacy ceny nieruchomosci na podstawie r6znych atrybutéw.

5.1.1. Klasyfikacja cen doméw - scalanie wag

Do pierwszego badania wykorzystano zbiér danych klasyfikujacy przynalezno$¢ nieru-
chomosci do grupy ponizej lub powyzej mediany ceny rynkowej na podstawie okreslonych
atrybutéw domu. Caty zestaw (1461 rekordow) podzielono na zestaw treningowy o wielko-
$ci 900 rekord6w i zestaw testowy o wielkoSci 400 rekordéw. W dalszej czeSci badan w celu
uczenia 3 modeli zestaw treningowy podzielono na 3 mniejsze zestawy po 300 rekordéw
kazdy.

W badaniu zastosowano w pelni potaczona sie¢ neuronowg o uktadzie {10, 4, 4, 1}
zaprezentowanym na rysunku 5.1. Jako funkcje aktywacji w sieci wykorzystano funkcje
ReLU w warstwach L, i L oraz funkcje Sigmoid w warstwie Ly. Dodatkowo warstwy L, Lo
i L3 poszerzono o neurony bias, tj. dostarczajace sktadowe;j stalej, by, b, i b 0o wartosci 1,
odpowiednio po 1 na warstwe. W sumie sie¢ sktada sie z 60 wag normalnych oraz 9 wag
dla sktadowej statej. Jako funkcje straty zastosowano binary crossentropy.

Na poczatek, w ramach testu kontrolnego, zbadano precyzje sieci nauczonej za po-
mocg biblioteki Keras w sposéb tradycyjny, czyli na pelnym zbiorze treningowym (900
rekordéw). Do treningu wykorzystano ustawienia 10 epok, o rozmiarze batch_size r6wnym
20. Dla poréwnania uzyto dwéch optymalizatoréw z biblioteki Keras: SGD o wartos$ci
parametru okreslajacego tempo uczenia learningRate réwnej 0.1 i Adam o takiej samej
warto$ci parametru learningRate. Parametr ten w obu przypadkach ma dos$¢ wysoka

warto§¢ w poréwnaniu do powszechnych zastosowan, ale biorgc pod uwage relatywnie
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L1 Lo L3 Lg

Rysunek 5.1. Schemat modelu sieci neuronowej zastosowanego w badaniach z danymi o cenach
domoéw

malq objetos¢ danych treningowych, przy takiej wartosci zapewnial najlepsza precyzje.
Trafno$¢ predykciji sieci wzgledem zbioru testowego wyniosta 86.5% z wykorzystaniem
optymalizatora SGD oraz 86.75% z optymalizatorem Adam. Wyniki te sg stosunkowo
dobre biorac pod uwage znaczaca redukcje objetosci oryginalnego zestawu danych, co
wplyneto na doktadno$¢ wykorzystanych atrybutéw.

Nastepnie przeprowadzono symulacje rozproszenia uczenia maszynowego poprzez
podzielenie treningu na trzy modele, odpowiadajace trzem urzadzeniom. Do procesu tre-
ningu wykorzystano wcze$niej wspomniane 3 mniejsze zestawy danych po 300 rekordé6w
kazdy, odpowiednio po 1 zestawie na model, aby zachowac rozitgczno$¢ zbior6w. Wyniki
nauczenia tych trzech modeli osobno z wykorzystaniem optymalizatora SGD przedsta-
wiono w tabeli 5.1. W badaniu zastosowano parametr learningRate zwigkszony do 0.3 i
batch_size zmniejszony do 10. Dzieki dostosowaniu tych parametréw do zmniejszonych
zbiorow treningowych, celno$¢ modeli wypadla niewiele gorzej od testu kontrolnego na

sp6jnym zbiorze.

Tabela 5.1. Wyniki uczenia w rundach na zestawie cen doméw, optymalizator SGD (learningRate =
0.3, batch_size = 10) (%)

Model 1 ‘ Model 2 ‘ Model 3
8550 | 84.75 | 85.75
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Analogicznie wykonano podobny test dla optymalizatora Adam. Tym razem jednak
wyniki podobne do testu kontrolnego, przedstawione w tabeli 5.2, uzyskano poprzez
zmniejszenie warto$ci parametru learningRate do 0.05. W przypadku modelu 2 uzyskano

wynik lepszy o 2% od optymalizatora SGD.

Tabela 5.2. Wyniki uczenia w rundach na zestawie cen domdw, optymalizator Adam (learningRate
=0.05, batch_size = 20) (%)

Model 1 | Model 2 | Model 3
85.50 | 86.25 | 86.00

Majac dane z testow kontrolnych, przeprowadzono eksperymenty majace na celu po-
faczenie zdolnosci oddzielnie nauczonych modeli, wykorzystujac metody rozproszonego
uczenia maszynowego.

W pierwszym eksperymencie zatozono “doskonate” warunki symulacji, czyli z synchro-
nicznym procesem scalania wag. Calo$¢ programu podzielono na rundy, podczas ktérych
najpierw kazdy z modeli przechodzi trening na kolejnej partii danych ze swojego zestawu,
ktory podzielono na réwne czesci dla kazdej rundy, przez okreslong liczbe epok. Nastepnie
wagi wszystkich modeli sa usredniane ze swoimi odpowiednikami w innych modelach i
uzyskane wartosci sg przypisywane jednakowo do kazdego modelu. Po okreslonej liczbie
rund uczenie konczy sie i wynikowe modele sg jednakowe. Wz6r na otrzymang w danej

rundzie wage okreSla r6wnanie:

w,+wy+ w3

Wse =
3

W tabeli 5.3 przedstawiono wyniki symulacji przeprowadzonej dla 4 rund scalania wag,
gdzie w kazdej rundzie kazdy z trzech modeli poddano treningowi na 25% (75 rekordach)
przypisanego do niego zestawu danych treningowych przez 10 epok. W kazdej rundzie
obliczono trafnos$¢ predykcji modeli na zestawie testowym po treningu na kolejnych
partiach danych, a nastepnie scalono wagi i znowu przetestowano trafnos$¢ predykcji. W
danym eksperymencie wykorzystano optymalizator SGD biblioteki Keras z parametrem
learningRate (szybko$¢ uczenia) zwiekszonym do wartosci 0.3 oraz parametrem batch_size
zmniejszonym do 10. Zastosowane parametry zapewnity lepsze wyniki od poprzednich
wartoS$ci parametréw w tym scenariuszu, ze wzgledu na podzielenie danych treningowych
na 3 modele i 4 rundy.

Jak wida¢ w tabeli 5.3 w pierwszej rundzie trafno$¢ predykcji nie jest zbyt dobra dla
modeli 2 i 3, a model 1 osigga zaledwie 51.25% co oznacza, Ze nie nauczyl si¢ dobrze.
Z kolei model ze scalonymi wagami osiagnat trafnos¢ predykcji na poziomie zaledwie
49.25%. Oznacza to, ze niektore lub wszystkie z trzech modeli mialy rozbiezne wagi i
wynikowy model praktycznie zgadywat predykcje. Sytuacja znacznie poprawita sie od
drugiej rundy, gdzie wej$Sciowy model to model scalony z pierwszej rundy, dzieki czemu
proces uczenia ma spojny punkt startowy. Precyzja predykcji spada jedynie dla modelu
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Tabela 5.3. Wyniki symulacji komunikacji synchronicznej na zestawie cen domdéw, optymalizator
SGD (learningRate = 0.3, batch_size = 10) (%)

Runda | Model1 Model2 Model3 Model scalony
1 51.25 63.50 67.00 49.25
2 86.75 82.75 85.00 86.25
3 85.00 83.50 84.50 86.50
4 84.00 84.00 71.50 85.50

3 w ostatniej rundzie, ale wynikowy model ze scalonymi wagami osigga nawet wiekszg
precyzje niz jego sktadowe modele.

Z wyjatkiem pierwszej rundy, gdzie trzy uczone modele miaty r6zne, losowe wagi
wej$ciowe, uSrednianie wag pomoglo osiagnac precyzje predykcji lepsza od najgorszego
modelu w danej rundzie, a w przypadku rund 3 i 4 lepsza od wszystkich trzech modeli.

W tabeli 5.4 przedstawiono wyniki analogicznego eksperymentu. Tym razem wykorzy-
stano optymalizator Adam biblioteki Keras z parametrem learningRate o warto$ci réwnej
0.05. W poréwnaniu do optymalizatora SGD, Adam osiaga minimalnie lepsze i bardziej
spojne wyniki w poszczego6lnych rundach.

Tabela 5.4. Wyniki symulacji komunikacji synchronicznej na zestawie cen domoéw, optymalizator
Adam (learningRate = 0.05, batch_size = 20) (%)

Runda | Model1 Model2 Model 3 | Model scalony
1 82.75 83.25 82.75 49.25
2 80.25 82.75 81.25 85.75
3 81.50 85.00 85.50 86.00
4 85.75 83.75 84.25 86.25

Zbadano réwniez wptyw zmiany ilo$ci rund na wyniki. W tabelach 5.5 oraz 5.6 przedsta-
wiono podzielenie procesu uczenia na 2 rundy zamiast 4, odpowiednio z zastosowaniem
optymalizatoréw SGD i Adam. W tym przypadku, ze wzgledu na podzial na 2 rundy, kazdy
zmodeli w kazdej rundzie wykonat trening na zbiorze 150 rekordéw. Tak jak w poprzednim
teScie, pierwsza runda postuzylta jako naprowadzenie modeli do dazenia do tego samego
minimum funkcji straty, dzieki czemu w drugiej rundzie uzyskano dobry model wynikowy,
koniczac trening. Z kolei optymalizator Adam zaréwno w pierwszej jak i drugiej rundzie
wytrenowat 3 rozbiezne modele, przez co w obu z nich uzyskat model zgadujacy, czyli z
celno$cig okoto 50%. Stato sie tak prawdopodobnie ze wzgledu na wiekszg ilo§¢ danych w
rundach, co umozliwilo poszczegélnym modelom na “ucieczke” od wspélnego modelu
otrzymanego po pierwszej rundzie.

O ile zmniejszenie liczby rund w przypadku optymalizatora Adam dalo niepozadane
wyniki, tak w przypadku SGD wypadlo nawet niewiele lepiej. W dodatku w zastosowaniu
na rzeczywistych mikrokontrolerach zmniejszytoby naktad na komunikacje pomiedzy

urzadzeniami. Niestety przedstawiony scenariusz zaklada idealne warunki, czyli iden-
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Tabela 5.5. Wyniki symulacji komunikacji synchronicznej na zestawie cen doméw, 2 rundy, opty-
malizator SGD (learningRate = 0.3, batch_size = 10) (%)

Runda \ Model1 Model2 Model3 Modelscalony
1 84.00 83.00 79.00 49.25
2 85.00 81.75 87.00 86.75

Tabela 5.6. Wyniki symulacji komunikacji synchronicznej na zestawie cen doméw, 2 rundy, opty-
malizator Adam (learningRate = 0.05, batch_size = 20) (%)

Runda ‘ Model1l Model2 Model3 ‘ Model scalony
1 85.00 84.75 83.75 49.25
2 86.00 86.25 67.75 50.75

tyczny czas rozpoczecia uczenia i synchroniczng wymiane wag, co w realnych warunkach
mogloby by¢ trudne do uzyskania. Dodatkowo zaktada doskonalg wymiane wag pomiedzy
urzadzeniami, co rOwniez nie zawsze jest osiagalne z prawdziwymi urzadzeniami - jak
opisano w dalszym podrozdziale - dlatego scenariusza 2 rund uczenia nie wykorzystano
do dalszych badan.

Aby zbada¢ odwrotna sytuacje, zwiekszono liczbe rund do 10. Wyniki przedstawiono
w tabeli 5.7 dla optymalizatora SGD oraz w tabeli 5.8 dla optymalizatora Adam. Przez
podzielenie uczenia na 10 rund, liczba rekordéw danych treningowych w kazdej rundzie
zmniejszyla sie do 30 na model. Jest to bardzo mata ilo§¢ danych, ale dzigki temu modele
uczone za pomoca optymalizatora Adam nie mialy jak oddali¢ si¢ od wsp6lnego minimum
tak jak w poprzednim eksperymencie z wykorzystaniem jedynie 2 rund. Z wynikéw
trafnosci predykcji modeli mozna wywnioskowa¢, ze modele SGD szybko znalazty wspélne
minimum i oscylowaty wokét niego, podczas gdy modele Adam zaczety sie zbiega¢ dopiero

w czwartej rundzie po czym model scalony stabilnie dazyt do minimum funkcji straty.

Tabela 5.7. Wyniki symulacji komunikacji synchronicznej na zestawie cen domoéw, 10 rund, opty-
malizator SGD (learningRate = 0.3, batch_size = 10) (%)

Runda | Model1 Model2 Model3 Model scalony
1 52.50 60.00 71.75 49.25
2 77.75 81.00 60.00 86.50
3 86.25 85.50 80.50 85.25
4 77.75 82.25 83.00 84.50
5 83.25 65.25 85.50 85.50
6 82.75 80.50 82.75 85.75
7 82.75 85.25 71.50 87.00
8 59.25 86.00 85.50 83.25
9 84.25 83.00 84.75 85.25
10 79.00 87.00 85.75 85.50
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Tabela 5.8. Wyniki symulacji komunikacji synchronicznej na zestawie cen doméw, 10 rund, opty-
malizator Adam (learningRate = 0.05, batch_size = 20) (%)

Runda | Model1 Model2 Model3 | Model scalony
1 67.25 49.25 83.75 49.25
2 49.25 50.75 50.75 50.75
3 50.75 50.75 82.25 59.75
4 84.25 82.00 79.00 84.25
5 87.00 84.25 85.25 85.25
6 82.25 76.50 86.25 85.75
7 83.50 84.50 83.75 85.75
8 85.25 86.00 85.50 86.50
9 86.50 85.75 85.75 86.75
10 85.75 83.50 86.25 86.75

Zwigkszenie liczby rund udowodnito, Ze zmniejszenie danych treningowych w danej
rundzie przy zwiekszeniu czestotliwo$ci wymiany wag pomiedzy modelami daje wyniki
podobne do testow dla 4 rund, dlatego o ile moze miec to pozytywny efekt pod wzgledem
stabilno$ci w Srodowisku komunikacji mikrokontroleréw, gdzie wymiana danych nie
zawsze sie powodzi, o tyle w srodowisku symulacyjnym nie ma takich obaw, dlatego
kolejne symulacje przeprowadzono dla 4 rund uczenia z uwagi na lepsza czytelnosc tabeli.

Poprzednie symulacje zakladajg warunki, w ktérych scalanie wag na koniec kazdej
rundy odbywa sie synchronicznie, co moze nie by¢ tatwe lub nawet praktyczne w srodo-
wisku sieci mikrokontroleréw, gdzie zamystem jest samodzielno$¢ kazdego z urzadzen.
Z tego powodu przeprowadzono kolejne symulacje, tym razem z inng metoda scalania
wag. Wagi danego modelu w danej rundzie sg nadpisywane Srednig wazong jego dotych-
czasowych wag oraz wag jednego innego modelu wedtug ponizszego réwnania, ktére
przedstawia zloty podzial. Metoda ta zostata zastosowana w celu troche¢ wierniejszego
odwzorowania komunikacji asynchronicznej pomiedzy urzadzeniami. Proces scalania
wag w rundzie, tak jak w poprzednim eksperymencie, wciaz jest synchroniczny i zaktada
dostepnos¢ pozostatych modeli oraz mozliwo$¢ odczytania ich wag, co wcigz nie jest
catkowicie wiernym odwzorowaniem realnej sieci urzadzen, w ktérej dane urzadzenie
moze nie mie¢ dostepu do wszystkich innych urzadzeri w momencie checi scalenia wag,
ale uwzglednia dostepno$¢ tylko jednego innego urzadzenia naraz.

w1 =0.618 * wy +0.382 * wo

Proces scalania wag odbywa sie zgodnie z algorytmem przedstawionym we fragmencie
kodu 5.1 dla przykladu modelu 1, ktérego wagi zostaja nadpisane Srednig wazong z wagami
modelu 2 zgodnie z powyzszym réwnaniem i nastepnie analogicznie wynikowe wagi
zostajg nadpisane kolejng Srednig wazona, tym razem z wagami modelu 3. Taki sam
proces przechodzg pozostate modele.
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Kod 5.1. Przyktad obliczenia nowych wag dla modelu 1.

1 weights1[il]
2 weights1[i]

0.618*weights1[i] + 0.382xweights2[i]
0.618*xweights1[i] + 0.382*weights3[i]

Wyniki przeprowadzonego eksperymentu dla optymalizatora SGD z biblioteki Ke-
ras o learningRate = 0.3 i batch_size = 10 przedstawiono w tabeli 5.9. Faza treningu w
pierwszej rundzie odbyta sie bez zmian w odniesieniu do pierwszego testu komunikacji
synchronicznej (tabela 5.3), wiec poszczegélne wyniki byly w niej takie same. Trafno$¢
scalonych modeli réwniez nie odchylila sie od ich odpowiednika z analogicznej symulacji,
ze wzgledu na réznice pomiedzy ich wagami. Kolejne rundy osiggnely podobne poziomy
trafno$ci dla wszystkich scalonych modeli, pomimo innej metody scalania wag.

Tabela 5.9. Wyniki symulacji komunikacji asynchronicznej na zestawie cen doméw, optymalizator
SGD (learningRate = 0.3, batch_size = 10) (%)

Model Model Scalony
Runda |— 2 3 1 2 3
1 51.25 63.50 67.00 | 49.25 49.25 49.25
2 85.75 83.00 84.50 | 80.75 82.00 83.50
3 84.75 81.25 84.75 | 85.50 84.75 85.00
4 83.75 86.50 71.50 | 86.00 86.00 85.75

Na rysunku 5.2 przedstawiono wzrost przewagi precyzji modeli po ich scaleniu nad
precyzja modeli bezposrednio po treningu w kolejnych rundach na podstawie wynikéw z
tabeli 5.9.

W tabeli 5.10 zaprezentowano wyniki symulacji z takg sama metoda scalania wag dla
optymalizatora Adam z biblioteki Keras o learningRate = 0.05 i batch_size = 20, analo-
gicznie do poprzedniego eksperymentu. Ogélna trafno$¢ modeli scalonych jest bardzo

podobna do poprzedniej symulacji, z wykorzystaniem optymalizatora SGD.

Tabela 5.10. Wyniki symulacji komunikacji asynchronicznej na zestawie cen doméw, optymalizator
Adam (learningRate = 0.05, batch_size = 20) (%)

Model Model Scalony
Runda = 2 3 1 2 3
1 82.75 83.25 82.75 | 49.25 49.25 49.25
2 85.75 82.50 81.00 | 85.00 84.50 74.50
3 83.50 85.00 83.75 | 85.50 86.00 86.00
4 85.50 87.00 82.25 | 86.25 87.00 86.50

5.1.2. Klasyfikacja cen domoéw - usrednianie gradientéw

Innym sposobem na zastosowanie rozproszonego uczenia maszynowego jest usred-
nianie gradientéw. Podobnie jak w metodzie scalania wag, caly proces uczenia podzielono

na rundy, ale w tym przypadku zamiast bezposredniego przekazywania wag, metoda ta
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Modell
Model2
Model3
Scalonyl
Scalony?2
Scalony3

—_—
—_—
—_——
—_—
—_—
—_—

1 2 3 4
Runda

Rysunek 5.2. Wykres precyzji w rundach przedstawionych w tabeli 5.9

polega na obliczeniu przyrostu kazdej z wag danego modelu w danej rundzie i dodaniu go
do odpowiadajacej jemu wagi w innym modelu.

Podobnie do poprzedniej metody - wyniki, przedstawione w tabeli 5.11, pokazaty
ze przy pojedynczej rundzie treningu w przypadku optymalizatora SGD w przypadkach
modeli 1 i 2 zastosowanie metody pogorszyto wyniki, a w przypadku modelu 3 zepsuto
nauczony model. Z kolei wyniki dla optymalizatora Adam, z tabeli 5.12 pokazaly, ze po

wdrozeniu usrednionych gradientéw wszystkie modele zostaly rozstrojone.

Tabela 5.11. Wyniki symulacji wymiany gradientéw na zestawie cen doméw, optymalizator SGD
(learningRate = 0.3, batch_size = 10) (%)

Model Model Scalony
1 2 3 1 2 3
85.50 84.75 85.75 | 81.00 83.25 50.75

Tabela 5.12. Wyniki symulacji wymiany gradientéw na zestawie cen domoéw, optymalizator Adam
(learningRate = 0.05, batch_size = 20) (%)

Model Model Scalony
1 2 3 1 2 3
85.50 86.25 86.00 | 49.25 49.25 49.25

Nastepnie zwiekszono liczbe rund wymiany gradientéw. Dzieki temu uzyskano o
wiele stabilniejsze wyniki. Do badania o 6 rundach treningu wykorzystano optymalizatory
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z niezmiennymi parametrami learningRate oraz batch_size. Wyniki przedstawiono w
tabelach 5.13 oraz 5.14. Analogicznie do metody scalania wag, pierwsza runda uczenia
zostata wykorzystana gtéwnie w celu skalibrowania mniej lub bardziej rozbieznych modeli
o losowych wagach startowych, przy czym mimo tego okazjonalnie dany model koniczacy
pierwszg runde uzyskal zaskakujaca precyzje - na przyktad model 3 w przypadku SGD.
Modele utrzymaty wysoka precyzje od rundy 2 dla SGD i od rundy 3 dla Adam, przy czym
dla obu optymalizatoréw uzyskano zbiezne modele korficowe o precyzji podobnej do i
nawet wiekszej od badania kontrolnego (SGD - 86.5%, Adam - 86.75%).

Tabela 5.13. Wyniki symulacji wymiany gradientéw na zestawie cen doméw, 6 rund, optymalizator
SGD (learningRate = 0.3, batch_size = 10) (%)

Model Model Scalony
Runda |— 2 3 1 2 3
1 51.50 79.00 78.50 | 71.75 63.25 82.25
2 86.00 83.00 84.25 | 81.75 82.75 84.25
3 86.75 82.50 84.75 | 86.50 82.25 85.50
4 81.00 79.25 76.25 | 81.75 80.75 80.75
5 85.00 86.00 86.25 | 86.50 85.50 86.75
6 86.25 87.25 88.25 | 85.75 86.00 88.75

Tabela 5.14. Wyniki symulacji wymiany gradientéw na zestawie cen doméw, 6 rund, optymalizator
Adam (learningRate = 0.05, batch_size = 20) (%)

Model Model Scalony
Runda |— 2 3 1 2 3
1 53.00 71.50 83.00 | 63.25 49.25 59.50
2 82.25 84.25 84.75 | 67.25 85.50 80.75
3 85.50 83.25 86.00 | 86.25 81.50 82.75
4 83.75 86.25 86.50 | 82.00 86.25 82.75
5 85.75 86.00 87.50 | 86.75 85.00 87.25
6 86.75 84.75 85.00 | 85.75 85.50 88.00

Biorac pod uwage ograniczenia Bluetooth Low Energy zwigzane z jego przepusto-
woscig danych, zbadano réwniez efekty zmniejszenia precyzji przekazywanych danych
z 4-bajtowych float32 do 2-bajtowych float16. We wszystkich przeprowadzonych takim
sposobem badaniach na zestawie cen doméw zadna z celnosci predykcji modeli w poszcze-
g6lnych rundach nie ulegta zmianie. Oznacza to, ze mozliwe jest zmniejszenie obcigzenia
komunikacji o potowe potencjalnie bez utraty na doktadnosci predykcji modeli.

Oproécz zmniejszenia precyzji przekazywanych gradientéw, zbadano takze zastosowa-
nie parametru odciecia gradientu gradThreshold, czyli wartoS$ci, ponizej ktérej gradienty
zerowano. Przetworzone w taki sposob gradienty symulujg komunikowanie jedynie istot-
nych zmian w wagach modelu. W taki sposéb uzyskano jeszcze mniejsze obcigzenie

symulowanego kanatu komunikacji.
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Dla optymalizatora SGD nawet dla niewielkiej wartosci gradThreshold réwnej 0.01
w przypadku modelu 3 ilos¢ odcietych gradientéw wyniosta 22.22%. W sumie podczas
calego procesu uczenia wyzerowanych zostato 12.16% wszystkich gradientéw. Mimo to
precyzja predykcji utrzymata sie¢ na podobnych poziomach lub nawet wzrosta. Model 3
osiagnat 88.25%, czyli 0.25% wiecej niz w teScie bez zastosowania parametru odcigcia
gradientéw. Wyniki symulacji zaprezentowano w tabeli 5.15.

Tabela 5.15. Wyniki symulacji wymiany gradientéw na zestawie cen doméw, 6 rund, optymalizator
SGD (learningRate = 0.3, batch_size = 10, gradThreshold = 0.01) (%)

Model Model Scalony
Runda = 2 3 1 2 3
1 51.50 79.00 78.50 | 71.50 63.25 82.25
2 84.25 83.00 84.25 | 80.75 82.75 84.25
3 86.75 8250 84.75 | 87.00 82.25 85.50
4 81.00 79.25 76.25 | 81.75 80.75 80.75
5 85.00 86.00 86.25 | 86.50 85.75 86.75
6 86.50 86.75 88.25 | 85.50 86.50 88.25

Z kolei w tabeli 5.16 przedstawiono wyniki analogicznego badania z wykorzystaniem
optymalizatora Adam. Trafno$¢ predykcji w tym eksperymencie réwniez niewiele r6zni sie
od poprzedniej symulacji, ale tym razem odcieto znacznie wiecej - az 29.47% - gradientéw
o warto$ciach ponizej gradThreshold.

Tabela 5.16. Wyniki symulacji wymiany gradientéw na zestawie cen doméw, 6 rund, optymalizator
Adam (learningRate = 0.05, batch_size = 20, gradThreshold = 0.01) (%)

Model Model Scalony
Runda | 2 3 1 2 3
1 53.00 71.50 83.00 | 63.25 49.25 59.50
2 82.50 84.25 84.50 | 67.25 85.50 80.75
3 85.25 83.25 86.00 | 86.25 81.25 82.75
4 83.75 86.25 86.50 | 81.50 86.25 82.75
5 85.75 86.25 87.00 | 86.75 85.25 87.25
6 86.00 84.75 88.00 | 87.00 85.25 88.25

Nastepnie zwigkszono warto§¢ parametru gradThreshold do 0.1, czyli dziesigciokrot-
nie. Dzieki temu jedynie na prawde znaczace gradienty zostaly przekazane pomiedzy
modelami. W tabeli 5.17 przedstawiono wyniki tego badania. Srednia precyzja wyniko-
wych modeli spadta o 0.6%, przy czym odcigto az 55.56% gradientow. Strata trafnosci
predykc;ji byta stosunkowo niewielka w poréwnaniu z iloScig odcietych gradientow.

W tabeli 5.18 przedstawiono wyniki analogicznego badania dla optymalizatora Adam.
Tym razem Srednia wynikowych modeli wzrosta o §rednio 0.6% przy odcieciu 51.85%

gradientow ponizej wartosci gradThreshold. Oznacza to, ze oba optymalizatory utrzymujq
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Tabela 5.17. Wyniki symulacji wymiany gradientéw na zestawie cen doméw, 6 rund, optymalizator
SGD (learningRate = 0.3, batch_size = 10, gradThreshold = 0.1) (%)

Model Model Scalony
Runda = 2 3 1 2 3
1 51.50 79.00 78.50 | 69.50 66.75 82.00
2 85.50 82.25 85.00 | 85.25 82.75 86.00
3 86.50 8250 84.75 | 86.50 82.50 84.75
4 82.25 78.75 81.50 | 84.00 80.75 82.50
5 84.50 85.75 86.00 | 85.50 84.25 85.50
6 86.00 87.00 88.75 | 84.75 85.75 88.00

podobne precyzje wynikowych modeli nawet przy odrzuceniu ponad potowy gradientéw,

poniewaz komunikowano jedynie znaczace zmiany w modelach.

Tabela 5.18. Wyniki symulacji wymiany gradientéw na zestawie cen doméw, 6 rund, optymalizator
Adam (learningRate = 0.05, batch_size = 20, gradThreshold = 0.1) (%)

Model Model Scalony
Runda = 2 3 1 2 3
1 53.00 71.50 83.00 | 60.75 49.25 60.00
2 83.25 84.50 83.75 | 65.50 85.25 83.00
3 85.25 83.00 85.50 | 86.25 81.75 81.50
4 82.00 85.25 82.25 | 80.75 86.25 75.75
5 86.00 86.00 89.25 | 86.75 83.50 87.25
6 86.25 86.25 86.75 | 87.25 88.00 87.00

Dzieki metodzie obcigcia mniej znaczacych gradientéw w polgczeniu ze zmniejsze-
niem precyzji samych komunikowanych ich warto$ci z 4-bajtowego float32 na 2-bajtowy
floatl6 udowodniono, zZe istnieje mozliwos$¢ znacznej redukcji obcigzenia kanatu komuni-
kacyjnego pomiedzy modelami (efektywnie urzadzeniami) przy utrzymaniu podobnych
precyzji modeli. Poczatkowo z danego modelu przekazywano wszystkie 60 gradientéw,
odpowiadajacych 60 wagom, w postaci 4-bajtowych liczb float32. Rozmiar takiej wiado-
mo$ci wynosil 60*4=240 bajtéw. Po zmianie typu przekazywanych wartosci na 2-bajtowe
liczby float16 objetos¢ takiej wiadomos$ci zmniejszono do 60*2=120 bajtéw. Nastepnie
dzieki zastosowaniu metody obciecia gradientéw istnieje mozliwo$¢ jeszcze wiekszego
zmniejszenia rozmiaru tej wiadomosci, ale niekoniecznie jest to zawsze optacalne, ponie-
waz korzystajac z Bluetooth Low Energy nalezy zakodowa¢ wiadomo$¢, aby ja przestac i
nastepnie odkodowac, aby ja odczytac. Oznacza to, ze chcac skorzysta¢ z metody obcigcia
gradientow, nalezy kazda z wartosci float16 sparowac z indeksem, aby druga strona byta
w stanie poprawnie jg przydzielic. Wykorzystany model ma mniej niz 128 wag, wiec
mozliwym indeksem jest 1-bajtowa wartosc¢ Integer bez znaku. Uzyskany w taki sposéb
ciag bajtow sklada sie z 3-bajtowych sekcji przeznaczonych na kolejne gradienty.
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5.1.3. Klasyfikacja cyfr MNIST - scalanie wag

W ramach zweryfikowania wykonanych badan, analogiczne eksperymenty wykonano
na zbiorze danych do klasyfikacji cyfr MNIST.

Do uczenia maszynowego wykorzystano znacznie wieksza, w poré6wnaniu do badan na
poprzednim zbiorze danych, sie¢ neuronowg przedstawiong na rysunku 5.3. Sie¢ ta sktada
sie z czterech, w petni potaczonych, warstw o uktadzie {784, 16, 32, 10}. W warstwach L i
L3 wykorzystano funkcje aktywacji ReLU, a w warstwie wyj$ciowej L, funkcje aktywacji
Softmax. Dodatkowo, jak w poprzednim eksperymencie, warstwy wejSciowq i ukryte
poszerzono o pojedyncze neurony bias bj, by i bs o wartoSciach 1. W sumie sie¢ sklada

sie z 13376 wag normalnych i 58 wag bias. Jako funkcje straty zastosowano categorical
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Rysunek 5.3. Schemat modelu sieci neuronowej zastosowanego w eksperymentach do danych
rozpoznawania cyfr MNIST.

W ramach testu kontrolnego zbadano trafno$¢ predykciji sieci na calym zbiorze testo-
wym o wielkoS$ci 10000 prébek. Sie¢ nauczono za pomocg biblioteki Keras na pelnym
zbiorze treningowym o wielko$ci 60000 prébek. Trening wykonano na optymalizatorach
SGD oraz Adam. W obu przypadkach trwatl on 10 epok. Dla SGD wykorzystano learnin-
gRate o warto$ci 0.1 oraz mini_batch o wielko$ci 50 - trafno$¢ wyniosta az 95.85%. Test
z wykorzystaniem optymalizatora Adam uzyl parametry learningRate o warto$ci 0.001 i
mini_batch = 50 - trafno$¢ wyniosta niewiele wiecej, 95.97%.

W poréwnaniu do poprzedniego badania, uzyskano o wiele lepsza doktadno$¢ na-
uczonej sieci. Wyniklo to ze znacznie wigkszej liczby prébek w zbiorze danych treningo-
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wych oraz z wiele wigkszego rozmiaru sieci, dlatego w celu otrzymania poréwnywalnych
wynikéw zmniejszono liczbe prébek treningowych do 900 i wykonano testy ponownie.
Wykorzystujac optymalizator SGD o learningRate zwigkszonym do 0.25 oraz mini_batch o
rozmiarze 20 uzyskano 85.34% celno$ci predykcji. Optymalizator Adam z learningRate
=0.01 i mini_batch = 50 uzyskat 85.22% trafno$ci. Sa to dobre wyniki biorgc pod uwage
zmniejszenie rozmiaru zbioru danych treningowych do 15% jego inicjalnej wielkosci.
Ponadto w przypadku tego testu istotne bylo zapewnienie do§¢ r6wnomiernego rozktadu
danych treningowych, poniewaz sie¢ powinna by¢ w stanie rozpozna¢ kazda z cyfr, aw
przypadku niedoboru niektérych z nich nie nauczytaby si¢ poprawnie. Rozktad iloSci
rekordéw kategoryzowanych jako poszczegélne cyfry wykorzystanych w tym badaniu
przedstawiono w tabeli 5.19. Podzial ten byt wystarczajaco dobry do uzyskania zadowala-
jacych wynikow.

Tabela 5.19. Rozklad cyfr w zadaniu klasyfikacji. Zbi6r treningowy o 900 rekordach.

Cyfra|0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Tos¢ | 87 106 93 86 95 81 82 98 80 92

Nastepnie wykonano test nauczenia 3 osobnych modeli dla podzielonego zestawu
900 rekordéw na 3 zbiory po 300 rekordéw. W tabeli 5.20 przedstawiono wyniki dla
optymalizatora SGD, a w tabeli 5.21 wyniki dla optymalizatora Adam. SGD dla wszystkich
trzech modeli uzyskat doktadno$¢ niewiele ponizej 80%. Adam w 2 przypadkach osiagnat
troche powyzej 80%, ale dla modelu 3 celno$¢ predykcji spadia do zaledwie 71.93%. Wyniki
te sg o od kilku do nawet kilkunastu % gorsze od testu na tacznym zbiorze danych. Ich
pogorszenie bylo spodziewane, ze wzgledu na niewielkie rozmiary zbioréw treningowych

w poréwnaniu do duzego rozmiaru sieci oraz az 10 klas warstwy wyj$ciowe;j.

Tabela 5.20. Wyniki uczenia na zestawie cyfr MNIST, optymalizator SGD (learningRate = 0.25,
batch_size = 20) (%)

Model 1 ‘ Model 2 ‘ Model 3
79.11 | 7943 | 78.34

Tabela 5.21. Wyniki uczenia na zestawie cyfr MNIST, optymalizator Adam (learningRate = 0.01,
batch_size = 20) (%)

Model 1 | Model 2 | Model 3
80.28 | 81.76 | 71.93

W tabeli 5.22 przedstawiono rozklad rekordéw poszczegdlnych klas w kazdym z trzech
zbioréw. W niektérych przypadkach cyfry byly roztozone nieréwnomiernie - na przyktad

zbior 1 miat tylko 21 rekordow o etykiecie 8 i az 39, czyli prawie dwa razy wiecej, o ety-
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kiecie 1. Taki rozklad w potaczeniu z bardzo matg préobka kazdej cyfry prawdopodobnie
spowodowal powyzsze pogorszenie trafnosci predykcji.

Tabela 5.22. Rozktad cyfr w zadaniu klasyfikacji. 3 zbiory treningowe po 300 rekord6w.

Cyfra [0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Zbiérl |34 39 28 34 32 23 29 29 21 3l
Zbi6r2 | 24 40 36 25 27 28 25 33 28 34
Zbior3 |29 27 29 27 36 30 28 36 31 27

W celu poprawienia dokladnos$ci modeli, na tych samych zbiorach danych zastoso-
wano metode scalania wag. W tabelach 5.23 oraz 5.24 przedstawiono wyniki tej metody
odpowiednio dla optymalizatora SGD i Adam. Proces podzielono na 4 rundy, przez co
w kazdej rundzie kazdy z modeli uczono na 75 rekordach. W obu symulacjach, tak jak
w testach na zbiorze danych z cenami domoéw, pierwsza runda zostata wykorzystana na
kalibracje wag rozbieznych modeli. Ostatecznie SGD osiagnat 82.19%, a Adam 83.11%,
wiec w obu przypadkach trafno$c¢ predykcji wzrosta w poréwnaniu do osobnego uczenia
modeli.

Tabela 5.23. Wyniki symulacji komunikacji synchronicznej na zestawie cyfr MNIST, optymalizator
SGD (learningRate = 0.25, batch_size = 20) (%)

Runda | Model1 Model2 Model3 | Model scalony
1 56.98 62.92 59.98 20.14
2 68.67 71.85 61.04 74.58
3 76.58 73.96 78.48 80.90
4 79.86 80.36 75.52 82.19

Tabela 5.24. Wyniki symulacji komunikacji synchronicznej na zestawie cyfr MNIST, optymalizator
Adam (learningRate = 0.01, batch_size = 20) (%)

Runda | Model1 Model2 Model 3 | Model scalony
1 60.16 67.64 62.96 30.96
2 71.89 68.77 64.12 74.74
3 75.70 72.42 73.52 81.35
4 76.14 78.92 73.56 83.11

Nastepnie przeprowadzono test na wiekszej ilosci rund - wyniki 6 rund przedstawiono
w tabelach 5.25 oraz 5.26. Tym razem dokladno$¢ modeli pogorszyta sie, dla Adam o 1%,
a dla SGD o az 4%. Dalsze zwigkszenie liczby rund rowniez przyniosto wyniki gorsze od
testu na 4 rund - dla 10 rund koncowy model optymalizatora Adam osiagnat 80.68%, a
SGD 78.99%. Oznacza to, ze w przypadku zbioru roztozonego na 10 klas wazny jest balans
pomiedzy rozmiarem zbioru treningowego w danej rundzie a czestotliwos$cia scalania

modeli.
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Tabela 5.25. Wyniki symulacji komunikacji synchronicznej na zestawie cyfr MNIST, 6 rund, opty-
malizator SGD (learningRate = 0.25, batch_size = 20) (%)

Runda | Model1 Model2 Model3 | Model scalony
1 55.05 60.40 41.09 10.30
2 58.92 63.35 60.41 69.10
3 74.23 73.11 65.60 76.47
4 74.88 75.76 74.21 80.65
5 77.34 73.15 75.49 78.96
6 76.60 75.17 75.63 78.15

Tabela 5.26. Wyniki symulacji komunikacji synchronicznej na zestawie cyfr MNIST, 6 rund, opty-
malizator Adam (learningRate = 0.01, batch_size = 20) (%)

Runda | Model1 Model2 Model3 | Model scalony
1 59.44 61.49 50.26 26.06
2 61.40 63.62 63.80 69.27
3 69.89 70.14 60.28 75.22
4 70.19 67.01 69.83 76.51
5 75.74 61.34 71.55 78.28
6 75.57 78.80 66.73 82.02

Nastepnie wykonano testy komunikacji asynchronicznej, czyli ze Srednig wazong na
podstawie zlotego podzialu. Tabele 5.27 i 5.28 przedstawiajg wyniki tego testu. Optymali-
zator SGD dla wszystkich modeli osiagnat wyniki poréwnywalne do symulacji komunikacji
synchronicznej. Adam osiagnat dokladno$c¢ o zaledwie 0.48 - 1.15% gorszq od tego samego
eksperymentu, ale wciaz poprawit celno$¢ predykcji modeli w poréwnaniu do testu bez
wymiany wag (tabela 5.21), przy czym dla modelu 3 o0 az 9.08%.

Tabela 5.27. Wyniki symulacji komunikacji asynchronicznej na zestawie cyfr MNIST, optymalizator
SGD (learningRate = 0.25, batch_size = 20) (%)

Model Model Scalony
1 2 3 1 2 3
56.98 62.92 59.98 | 20.63 22.26 20.16
69.69 71.69 61.81 | 69.93 72.13 70.22
76.30 73.99 77.63 | 80.44 80.32 80.43
78.58 80.33 74.41 | 81.96 82.63 82.29

Runda

=W N -

5.1.4. Klasyfikacja cyfr MNIST - uSrednianie gradientow

Zbadano réwniez metode scalania gradientdw na zbiorze danych MNIST. W tabeli 5.29
przedstawiono wyniki przebadania tej metody z wykorzystaniem optymalizatora SGD
i parametréw takich samych jak w testach metody scalania wag. Niestety w przypadku
tego zbioru danych uzyskano wyniki gorsze od kontrolnych - wynikowe modele osiggnety
trafno$¢ mniejszg o odpowiednio 2.59%, 4.04% i 3.87%.
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Tabela 5.28. Wyniki symulacji komunikacji asynchronicznej na zestawie cyfr MNIST, optymalizator
Adam (learningRate = 0.01, batch_size = 20) (%)

Model Model Scalony

1 2 3 1 2 3
60.16 67.64 62.96 | 25.52 28.54 34.66
70.35 67.57 68.40 | 72.03 73.52 72.81
74.17 7092 71.14 | 78.77 79.05 78.84
7728 76.96 71.62 | 80.82 81.68 81.01

Runda

=W N -

Tabela 5.29. Wyniki symulacji wymiany gradientéw na zestawie cyfr MNIST, optymalizator SGD
(learningRate = 0.25, batch_size = 20) (%)

Model Model Scalony
1 2 3 1 2 3
56.98 62.92 59.98 | 42.19 51.47 47.68
70.84 70.60 68.74 | 70.67 69.76 69.29
74.63 67.19 73.51 | 74.27 66.35 72.67
7771 7537 73.61 | 76.52 75.39 74.47

Runda

=W N -

W tabeli 5.30 przedstawiono wyniki tego samego badania dla optymalizatora Adam
przy parametrach stalych wzgledem poprzednich eksperymentéw. Tak jak SGD, Adam
uzyskal wyniki gorsze 0 6.16%, 6.23% i 2.3% w poréwnaniu do testu kontrolnego oraz nie
zdotal nawet poprawic¢ trafnosci predykcji koncowego modelu 3, w przeciwienistwie do

metody scalania wag.

Tabela 5.30. Wyniki symulacji wymiany gradientéw na zestawie cyfr MNIST, optymalizator Adam
(learningRate = 0.01, batch_size = 20) (%)

Model Model Scalony

1 2 3 1 2 3
60.16 67.64 6296 | 52.63 58.78 58.98
72.12 69.29 65.64 | 71.97 67.69 65.57
72.14 70.47 71.90 | 71.84 69.03 69.80
74.18 76.51 69.89 | 74.12 75.53 69.63

Runda

=W N -

Nastepnie zastosowano parametr odciecia gradientéw gradThreshold o wartosci 0.01
- wyniki testu dla SGD przedstawiono w tabeli 5.31. W poréwnaniu do poprzedniego
testu, pomimo uciecia gradientéw o matych warto$ciach, dla modelu 1 uzyskano precyzje
wyzszg 0 0.97%. Za to modele 2 i 3 stracity odpowiednio 1.35% i 3.52%. Mimo strat tych
modeli, podczas catego procesu uczenia odcieto az 23.9% wszystkich gradientéw, co przy
catkowitej liczbie wag rownej 13434 jest na prawde duzg liczba.

Taki sam test przeprowadzono dla optymalizatora Adam - wyniki przedstawiono w
tabeli 5.32. Przy odcieciu 17.39% wszystkich gradientéw uzyskano precyzje lepsze od testu
bez parametru gradThreshold (tabela 5.30) - dla modelu 2 0 2.05%.
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Tabela 5.31. Wyniki symulacji wymiany gradientéw na zestawie cyfr MNIST, optymalizator SGD
(learningRate = 0.25, batch_size = 20, gradThreshold = 0.01) (%)

Model Model Scalony
1 2 3 1 2 3
56.98 62.92 59.98 | 42.37 51.75 47.94
71.10 70.44 68.98 | 70.66 69.83 69.31
74.30 70.68 73.86 | 73.91 68.22 72.79
77.62 74.48 71.44 | 7749 74.07 70.95

Runda

=W N -

Tabela 5.32. Wyniki symulacji wymiany gradientéw na zestawie cyfr MNIST, optymalizator Adam
(learningRate = 0.01, batch_size = 20, gradThreshold = 0.01) (%)

Model Model Scalony

1 2 3 1 2 3
60.16 67.64 62.96 | 52.66 58.82 58.96
7198 69.40 6548 | 71.69 67.71 65.40
72777 71.88 71.47 | 72.67 69.10 70.14
75.14 79.16 70.28 | 74.97 77.58 69.78

Runda

W N -

Kolejnie zbadano wplyw zwiekszenia wartoSci parametru gradThreshold do 0.1. W
tabeli 5.33 przedstawiono wyniki dla optymalizatora SGD. Precyzja wynikowych modeli
spadia o az 3.84%, 5.44% i 3.18% w poréwnaniu do poprzedniego testu, z parametrem
gradThreshold rownym 0.01 (tabela 5.31). Wyniki te odbiegty od testu kontrolnego o0 5.46%,
10.8% 1 10.57% (tabela 5.20). Wyniklo to z odcigecia az 54.65% gradientow.

Tabela 5.33. Wyniki symulacji wymiany gradientéw na zestawie cyfr MNIST, optymalizator SGD
(learningRate = 0.25, batch_size = 20, gradThreshold = 0.1) (%)

Model Model Scalony
1 2 3 1 2 3
56.98 62.92 59.98 | 50.91 60.89 57.47
71.10 69.85 66.03 | 71.19 69.87 66.00
71.78 7233 7230 | 71.95 71.41 72.65
7448 68.78 68.94 | 73.65 68.63 67.77

Runda

=W N -

Analogicznie przetestowano optymalizator Adam - tabela 5.34. Trafno$¢ predykcji
wynikowych modeli znéw spadia w poréwnaniu do poprzedniego testu, co bylo spodzie-
wane. Utrata precyzji modeli 1 i 3 nie byta tak drastyczna jak w przypadku optymalizatora
SGD - spadta ona o kolejne 1.84% i 1.73%. Model 2 pogorszyt sie 0 3.89%. Jednak tak jak
SGD, odcieto ponad potowe wszystkich gradientow, az 51.5%. Jest to cena za trafnos§¢
predykcji gorsza o Srednio 1.2% od wynikow testu bez zastosowania parametru odciecia
(tabela 5.30).

Przy bardzo duzym rozmiarze sieci i duzym obcigzeniu kanalu komunikacyjnego

metoda wykorzystujgca parametr odcigecia gradientow moze by¢ bardzo optacalna. Nie
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Tabela 5.34. Wyniki symulacji wymiany gradientéw na zestawie cyfr MNIST, optymalizator Adam
(learningRate = 0.01, batch_size = 20, gradThreshold = 0.1) (%)

Model Model Scalony
Runda = 2 3 1 2 3
1 60.16 67.64 62.96 | 53.49 61.00 60.72
2 70.09 69.33 65.40 | 70.38 68.75 65.89
3 74.34 68.95 7042 | 74.95 69.01 70.41
4 75.08 74.42 68.65 | 73.13 73.69 68.85

zmienia to jednak faktu, ze wszystkie testy metody usredniania gradientow uzyskaty wyniki
gorsze od kontrolnych (tabele 5.20i5.21), gdzie uczone modele nie wymienily si¢ zadnymi

informacjami.

5.2. Rozproszone uczenie maszynowe na Arduino

W ramach badan na rzeczywistej sieci mikrokontroleréw, przeprowadzono testy na
sieci 3 urzadzen Arduino Nano 33 BLE Sense. Do testow wykorzystano metode optymali-
zacji SGD, jako ze byla to jedyna metoda zaimplementowana w wykorzystanej bibliotece
uczenia maszynowego. Jako kanat komunikacyjny wykorzystano Bluetooth Low Energy -
jest to jedyny dostepny Srodek wymiany danych bezposrednio pomiedzy urzagdzeniami,
ktéry niestety ma swoje ograniczenia. Najwiekszym z nich jest sposéb przesylania danych,
opisany w rozdziale 3., ktéry pozwala przekaza¢ w tatwy sposéb do 244 bajtéw naraz.
Sie¢ neuronowa wykorzystana w badaniach ze zbiorem cyfr MNIST byta zdecydowanie
zbyt wielka, aby mdc jg przekazywac z duzg czestotliwos$cia, nawet z zastosowaniem
liczb zmiennoprzecinkowych o mniejszej precyzji i metody usredniania gradientow z
obcinaniem warto$ci ponizej ustalonego parametru gradThreshold. Z tego powodu do
badan na sieci mikrokontroleréw wykorzystano zbiér danych firmy Zillow, klasyfikujacy
ceny domoéw, o ustawieniach sieci takich samych jak w symulacjach.

Najpierw zbadano metode scalania wag. Analogicznie do symulacji komunikacji
asynchronicznej, urzadzenia na poczatku kazdej rundy otrzymaty 75 rekord6w, nastepnie
wykonaly na nich trening swojego modelu przez 10 epok i prébowaty pobra¢ modele
innych urzadzen jedno po drugim, uSredniajac je ze swoim na podstawie Sredniej wa-
zonej przy udanym polgczeniu. Test wykonano z ustawieniem 4 rund oraz parametrem
learningRate rownym 0.1. W tabeli 5.35 przedstawiono trafnos$ci predykcji modeli tego
testu - przyktadowo model 1 i model scalony 1 odpowiadajg modelowi na urzadzeniu
1 kolejno po treningu i po prébach odczytania danych z dwéch pozostatych urzadzen.
W przeciwienstwie do symulacji urzadzenia nie byly synchronizowane w kazdej run-
dzie - oznacza to, ze dane urzadzenie mogto przejs¢ przez proces scalania wag szybciej
dzieki udanym potaczeniom BLE, podczas gdy inne urzadzenie nadal probowato wykry¢
docelowy mikrokontroler przez skan. W przypadku urzadzen 2 i 3 uzyskano precyzje

poréwnywalne zaréwno do symulacji jak i badan kontrolnych. Doktadno$¢ modelu urza-
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dzenia 1 na zbiorze testowym wyniosta o kilka procent mniej od pozostatych. Podobnie
jak w symulacjach, runda poczatkowa nie data dobrych wynikéw, z wyjatkiem urzadzenia
3, ktére po scaleniu wag uzyskato 78% dokladnosci precyzji. W pozostatych rundach
wiekszoS$¢ precyzji utrzymala sie na poziomie ponad 80% - wszystkie urzadzenia szybko

uzyskaly podobne modele.

Tabela 5.35. Wyniki badania przeprowadzonego na zestawie cen doméw na 3 urzadzeniach
Arduino wymieniajacych sie wagami modeli (%).

Model Model Scalony
Runda = 2 3 1 2 3
1 50.75 50.75 59.75 | 50.75 59.25 78
2 82 825 8475|7725 825 845
3 825 80.5 855 | 825 805 855
4 78.25 84  83.25| 78.25 84.25 83.5

Stabsza trafno$c predykcji urzadzenia 1 w koncowej rundzie wynikla ze straty po
ostatniej sesji treningu w polaczeniu z nieudanymi odczytami z obu pozostatych urzadzen.
W tabeli 5.36 przedstawiono liczby nieudanych préb odczytania danych poprzez Blueto-
oth Low Energy. Do powodow takich prob naleza: niewykrycie docelowego urzadzenia
podczas skanu, nieudana préba polaczenia i odczytanie blednych danych (ciggu zer). W
ciagu 4 rund przy 2 prébach na urzadzenie, 11 z 24 préb nie powiodlo sie.

Tabela 5.36. Liczba nieudanych préb odczytania danych BLE podczas badania przeprowadzonego
na zestawie cen doméw na 3 urzadzeniach Arduino wymieniajacych sie wagami modeli. 0 oznacza
2 udane proby w danej rundzie, podczas gdy 2 oznacza 0 udanych préb.

Runda | Urzadzenie1 Urzadzenie2 Urzadzenie 3
1 0 1 0
2 1 0 1
3 1 2 2
4 2 0 1

W teScie zmierzono réwniez czasy wykonania poszczegélnych blokéw kodu i przy-
dzielono je do jednej z trzech kategorii: Serial - Iaczny czas poSwigcony na pobieranie
danych z serwera Python przez port serial, Trening - czas poSwigcony na trenowanie
modelu oraz BLE - catkowity czas komunikowania si¢ z innymi urzadzeniami w sieci.
Zmierzono takze catkowity czas od poczatku do korica wykonywania programu. W tabeli
5.37 przedstawiono te czasy dla powyzszego testu. Pomimo wielu obliczen zwigzanych
Z uczeniem, czas poSwiecony na te operacje byt bardzo maty - dla kazdego z urzadzen
wyniost okoto 1 sekundy. Kilkukrotnie dtuzsze bylo pobieranie zestawu 75 rekordow w
kazdej rundzie - przez okres 4 rund pobranie wszystkich 300 rekordéw zajeto kazdemu z
urzadzen ponad 6 sekund. Jednak najwiecej czasu wykorzystano na komunikacje przez

Bluetooth Low Energy. Wigzalo sie to gtéwnie z operacja skanu w poszukiwaniu innych
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urzadzen, ktéra bardzo czesto zajmowala kilka sekund. Lacznie na wszystkie operacje
odczytywania danych przez BLE urzadzenia potrzebowaty okoto 40 sekund.

Tabela 5.37. Czasy badania przeprowadzonego na zestawie cen doméw na 3 urzgdzeniach Arduino
wymieniajacych sie wagami modeli (s).

Czas Urzadzenie 1 Urzadzenie2 Urzadzenie 3
Serial 6.38 6.21 6.53
Trening 1.0 0.96 0.98
BLE 39.02 37.77 42.85
Calkowity 47.83 46.4 52.76

Niestety nawet przy powyzszych wynikach, ktére mozna nazwa¢ zadowalajgcymi, test
nalezato uruchomic kilka razy. Wigzalo si¢ to z niestabilnym dzialaniem komunikacji
BLE pomiedzy urzadzeniami. Podczas niektorych uruchomien poszczeg6lne urzadzenia
czasem nie byly w stanie znaleZ¢ pozostatych, przez co nie mogly odczytac ich danych w
danej rundzie. Nawet przy udanym skanie i potaczeniu, istniata mozliwo$¢, ze dane urza-
dzenie odczyta wystawione dane jako ciag zer, co efektywnie rowniez wynikto nieudanym
potaczeniem.

W kolejnym badaniu z wykorzystaniem urzadzen Arduino przetestowano metode
uSredniania gradientow. Metoda ta, tak jak w symulacjach, sprawdzala sie lepiej dla
6 rund uczenia. Wyniki testu, przedstawione w tabeli 5.38, zapewniajq troche lepsze i
bardziej regularne precyzje w poréwnaniu do testu z wykorzystaniem metody scalania
wag. Wyniklo to jednak rowniez z faktu, ze przy wiekszej liczbie rund urzadzenia miaty
wiecej szans na pomyslne proby odczytania danych pozostatych urzadzen. Urzadzenie
1 w czwartej rundzie uzyskato spadek precyzji podobny do powyzszego testu, ale w tym
przypadku nadrobito tg strate w kolejnych rundach.

Tabela 5.38. Wyniki badania przeprowadzonego na zestawie cen doméw na 3 urzadzeniach
Arduino wymieniajacych sie gradientami (%).

Model Model Scalony

Runda | 2 3 1 2 3

1 50.75 50.75 59.75 | 52,5 52,5 71.25

2 82.25 81.5 84.75|79.75 79.5 81

3 83.75 75.75 84.75 | 83.75 75.75 84.75

4 78.5 83.75 83 78.5 83.75 83

5 83.25 81 83.25 | 83.5 84.25 83.25

6 84.75 85.75 83.5 | 84.25 84.25 83.5

Niestety w tym badaniu komunikacja Bluetooth Low Energy bardziej zawiodla. W
tabeli 5.39 przedstawiono liczby nieudanych odczytéw podczas tego badania. Az 25 z 36
(69.4%) prob odczytu danych zakonczylto si¢ niepowodzeniem. W rundzie 3 i 4 zadne z
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urzadzen nie uzyskato danych z sieci, a urzadzenie 3 odczytato dane innego urzadzenia
tacznie jedynie 2 razy ( 83.3% nieudanych préb) - w rundzie 11 2.

Tabela 5.39. Liczba nieudanych préb odczytania danych BLE podczas badania przeprowadzonego
na zestawie cen doméw na 3 urzadzeniach Arduino wymieniajgcych sie gradientami. 0 oznacza 2
udane proby w danej rundzie, podczas gdy 2 oznacza 0 udanych préb.

Runda | Urzadzenie1 Urzadzenie2 Urzadzenie 3
1 0 1 1
2 1 1 1
3 2 2 2
4 2 2 2
5 1 1 2
6 1 1 2

W tabeli 5.40 zaprezentowano czasy przebiegu badania z metoda usredniania gra-
dientéw. Czasy treningu oraz pobierania danych treningowych z serwera sg podobne do
poprzedniego testu. Czas komunikacji BLE znacznie sie wydtuzyl. Pierwszym, oczywi-
stym powodem, jest wydluzenie caloSci procesu uczenia do 6 rund. Drugim powodem
jest wieksza liczba nieudanych préb odczytu danych z innych urzadzen. Dodatkowo w
poprzednim te$cie wigkszo$¢ nieudanych odczytéw wynikla z przerwania potfaczenia lub
niepoprawnego odczytu danych, co jest stosunkowo szybkim procesem. W tym badaniu
wiele nieudanych odczytow polegalo na niewykrywaniu pozostatych urzadzen podczas
skanu, co powodowalo przerwanie skanu dopiero po uptywie czasu okre$§lonego wartoSciqg
SCAN_TIMEOUT, ktéra w obu testach wynosita 10000 (10 sekund).

Tabela 5.40. Czasy badania przeprowadzonego na zestawie cen doméw na 3 urzadzeniach Arduino
wymieniajacych sie gradientami (s).

Czas Urzadzenie 1 Urzadzenie2 Urzadzenie 3
Serial 6.65 7.84 4.93
Trening 1.5 1.46 1.46
BLE 90.03 84.54 86.84
Catkowity 100.54 96.25 95.38

5.2.1. Wnioski

Obie zaimplementowane metody - scalania wag i uSredniania gradientéw - uzyskaty
precyzje na poziomie zadowalajacym, jednak ze wzgledu na ilo$¢ nieudanych préb odczy-
tow danych innych urzadzen, ciezko jest stwierdzi¢ czy efekt ten zostal osiagniety dzieki
komunikacji pomiedzy urzadzeniami, czy przez zwykte douczanie modeli na lokalnych
danych w kolejnych rundach.

Operujac na urzadzeniach matego formatu nalezy zwrdécic szczeg6lng uwage na roz-
miar programu oraz ilo§¢ pamieci zajmowanej przez zmienne globalne i lokalne aloko-

wane podczas wykonywania programu. Wybrane urzadzenie, Arduino Nano 33 BLE Sense,
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posiada 256 kB pamieci RAM oraz 1 MB pamieci flash - nie jest to wiele w poréwnaniu
do pamieci dostepnej na przecietnych komputerach, ale w kategorii matych mikrokon-
troleréw oznacza to urzadzenie o do$¢ duzej pojemnoSci. Mimo to nalezy uwazac na
zapelnienie pamieci, poniewaz rozmiar sieci neuronowej skaluje si¢ bardzo szybko w
proporcji do wzrostu liczby jej neuronéw.

Skompilowany program, ktéry zaimplementowano w ramach tej pracy, zajmuje 70376
7 262144 bajtéw (26.8%) pamieci RAM oraz 321452 z 983040 bajtéw (32.7%) pamieci flash
urzadzenia. Pozwala to na wykorzystanie do$¢ duzych sieci neuronowych.

Sie¢ wykorzystana do uczenia maszynowego na zbiorze doméw o ukladzie {10, 4, 4, 1}
ma 60 wag standardowych oraz 3 neurony bias. Z racji oszczednego przechowywania wag
bias w bibliotece NeuralNetworks, kazda z nich jest okreSlona tylko jedng wartoscia float,
czyli wszystkie 3 razem zajmujg jedynie 12 bajtéw, podczas gdy wagi standardowe zajmujq
240. Lacznie wszystkie wagi sieci mieszcza sie¢ w 252 bajtach. Dzieki temu przechowywanie
dodatkowych kopii sieci (np. do obliczenia gradientéw) oraz przeprowadzenie badan na
wybranym kontrolerze nie stanowito problemu.

Z kolei sie¢ wykorzystana do klasyfikacji recznie napisanych cyfr MNIST ma uktad
{784, 16, 32, 10}, czyli w sumie sklada sie z 13376 wag standardowych i 3 wag bias. Ozna-
cza to, ze jedna kopia listy wag zajmuje 53,516 bajtéw ( 52.26 kB) w wersji z liczbami o
pelnej precyzji (float 4-bajtowy) oraz o polowe mniej, czyli 26,758 bajtow ( 26.13 kB) w
wersji z liczbami o mniejszej precyzji (float 2-bajtowy). Sa to rozmiary okoto 212-krotnie
wieksze od poprzedniej sieci. Pomimo tego zar6wno obiekt sieci jak i 3 kopie listy jej wag
mieszczg sie na urzadzeniu i program jest w stanie wykonywac obliczenia bez problemu
wyczerpania pamieci RAM. W tym przypadku jednak problemem okazata sie¢ komunikacja
poprzez Bluetooth Low Energy. Przy charakterystykach o wielkoSci do 244 bajtéw, prze-
slanie tak duzej sieci przy do$¢ duzej liczbie nieudanych préb odczytu wymaga bardziej
zaawansowanego algorytmu komunikacji pomiedzy urzadzeniami oraz o wiele dtuzszych,
nieprzerwanych potaczen.

Innym, potencjalnie waznym, aspektem wykorzystania takiego rozwigzania jest zu-
zycie energii. Wiele mikrokontroler6w posiada matg baterig, ktéra musi im wystarczy¢
na bardzo dtugi czas operacji. Wigze sig¢ to z optymalizacjami programu i oszczednym
korzystaniem z energochtonnych komponentéw. W przypadku zaimplementowanego
rozwigzania elementem najbardziej ograniczajacym dtuga zywotno$¢ baterii bytaby komu-
nikacja Bluetooth Low Energy. W przeprowadzonych badaniach wykorzystano urzadzenia
Arduino stale podtaczone do komputera przez kabel micro USB, ale w sSrodowisku bez
stalego dostepu do zasilania podejscie z ciaglym rozglaszaniem pakietu reklamujacego

oraz czestymi prébami potaczenn mogloby znacznie skrocic czas dziatania na baterii.

52



6. Podsumowanie

Celem niniejszej pracy byto zbadanie mozliwosci sieci mikrokontroleréw w sferze roz-
proszonego uczenia maszynowego przeprowadzanego na urzadzeniach komunikujacych
sie ze sobg bezposrednio, dgzacego do zbieznego modelu catej sieci na kazdym z nich. Cel
ten uzyskano poprzez analize symulacji w srodowisku Python z wykorzystaniem bibliotek
TensorFlow i Keras oraz implementacje rzeczywistej sieci mikrokontroleréw ztozonej z
trzech urzadzen Arduino Nano 33 BLE Sense komunikujacych si¢ ze sobg bezposrednio.
Omoéwiono réwniez implementacje i zagadnienia z nimi zwigzane.

W ramach symulacji przebadano dwie metody rozproszonego uczenia maszynowego.
Pierwsza z nich bylo scalanie wag pomiedzy modelami z implementacjg komunikacji
synchronicznej, obecnej w rozwigzaniach korzystajacych z serwera posredniczacego po-
miedzy urzadzeniami, gdzie wykorzystane zostajg jednocze$nie wagi wszystkich modeli w
sieci i uzyskany model globalny jest przekazywany z powrotem do urzadzen. Nastepnie
zbadano implementacje tej metody, ktéra imitowata komunikacje blizszg asynchronicznej
w sieci bez serwera, w ktérej urzagdzenia wymieniaja sie danymi bezpos$rednio pomiedzy
soba. W ostatniej czeSci symulacji przetestowano réwniez drugg metode rozproszonego
uczenia maszynowego, czyli metode usredniania gradientow w wersji standardowej oraz z
wykorzystaniem liczb o mniejszej precyzji float16 i z obcinaniem mato znaczacych przyro-
stow. Wszystkie symulacje wykonano na dwéch zbiorach danych - zbiorze klasyfikujacym
ceny domoéw oraz zbiorze cyfr pisanych recznie MNIST. Wyniki dla optymalizatoréw
SGD i Adam poréwnano w celu sprawdzenia, z ktérymi metodami lub zbiorami dany
optymalizator radzi sobie lepie;j.

Zaimplementowang sie¢ mikrokontroleré6w Arduino Nano 33 BLE Sense przebadano
pod katem mozliwosci realizacji takiego rozwigzania w sieci urzadzen niezaleznych od
serwera agregujacego modele. Badania wykazaly, ze z czestotliwo$cig polaczen obecng
w testach problemem okazuje sie¢ komunikacja przez Bluetooth Low Energy, ktéra w
wiekszoSci préb konczy sie niepowodzeniem. Mimo to urzadzenia poradzily sobie z
gléwna kwestia, czyli uzyskaniem zadowalajacych w zakresie precyzji modeli.

Istnieje rowniez mozliwo$¢ rozwiniecia badan rozproszonego uczenia maszynowego
na przedstawionym w niniejszej pracy uktadzie sieci mikrokontroleréw. Jako ze gtéwnym
problemem w zaimplementowanym rozwigzaniu okazata sie komunikacja pomiedzy
urzadzeniami, implementacje i badania przedstawionego rozwigzania z wykorzystaniem
innych metod komunikacji bylyby warto$ciowe.

Kolejng kwestig wartg dalszej uwagi jest wykorzystanie niezréownowazonych zbiorow
uczacych na poszczeg6lnych urzadzeniach, do ktérego pozadany bylby zbiér danych
przeznaczony do klasyfikacji rekordéw do wielu klas, jak np. zbiér MNIST, ktory w tym
przypadku nie zostal wykorzystany ze wzgledu na rozmiary zastosowanej do niego sieci
neuronowe;j.

Roéwnie wartoSciowe bytoby przeprowadzenie badan na wigkszej liczbie r6znych me-
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tod obliczania modeli w rundach uczenia. Inne sposoby scalania modeli lub przekazywa-
nia warto$ciowych danych maja szanse na uzyskanie szybszej zbieznosci lub mniejsze

obcigzenie kanatu komunikacyjnego pomiedzy urzadzeniami.
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Zalacznik 1.

Funkcja updateCharacteristics

void updateCharacteristics () {

float biases[numLayers-1];
float weightValues [NUM_WEIGHTS];

unsigned int counter = O0;

for (int i=0; i < mlNet.numberOflayers; ++i) {

for (int j=0;

for (int k=

j < layers[i+1]; ++j) {
0; k < layers[i]; ++k) {

float wVal = mlNet.layers[i].weights[j][k];
weightValues [counter] = wVal;

++counter;

3

memcpy (&biases[i], mlNet.layers[i].bias, sizeof (float));

int weightsSize

int biasesSize

= sizeof (weightValues);

= sizeof (biases) ;

uint8_t charBytes[weightsTotalSizel];

uint8_t biasesBytes[biasesSize];

memcpy (charBytes, weightValues, weightsSize);

memcpy (biasesBytes, biases, biasesSize);

bleChar.writeValue (charBytes, weightsSize);

biasesChar.writeValue (biasesBytes, biasesSize);
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Zalacznik 2. Funkcja controlPeripheral
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}

bool controlPeripheral (BLEDevice peripheral) {

println("- Connecting to peripheral device...");

if (peripheral.connect()) {
println("* Connected to peripheral device!");
println(" ");

} else {
println("* Connection to peripheral device failed!");
println(" ");
return false;

println("- Discovering peripheral device attributes...");

if (peripheral.discoverService(bleServiceUuid)) {
println("* Peripheral device attributes discovered!");
println(" ");

} else {
println("* Peripheral device attributes discovery failed!");
println(" ");
peripheral.disconnect () ;
return false;

BLECharacteristic recWeightsChar =
peripheral.characteristic(bleCharUuid) ;

BLECharacteristic recBiasesChar =
peripheral.characteristic(bleChar2Uuid) ;

if (peripheral.connected()) {
const int weightsSize = sizeof (weightValues);
uint8_t weightsBytes[weightsSizel;
recWeightsChar.readValue(weightsBytes, weightsSize);

const int biasesSize = sizeof (recBiases);

uint8_t biasesBytes[biasesSize];
recBiasesChar.readValue(biasesBytes, biasesSize);
memcpy (recValues, weightsBytes, sizeof (recValues));

memcpy (recBiases, biasesBytes, biasesSize);

peripheral.disconnect ();
return true;
}

}

return false;



Zalacznik 3. Funkcja readModel

1 def readModel (model, s):

2 Sep = T ---mm e ’

3 weights = model.get_weights ()

4

5 for idxLayer in range (0, NUM_LAYERS-1):

6 idx = s.find(sep)

7 s = sl[idx + len(sep) + 2:]

8 idx2 = s.find(’|?)

9 nnShape = list(map(int, s[:idx2].split(" ")))
10 s = s[idx2:]

11

12 sBias = ’bias:’

13 idxB = s.find(sBias)

14 idxB2 = s.find(’\n?)

15 biasS = s[idxB + len(sBias) : idxB2]

16 if (biasS == ’ovf’):

17 biasS = 1.0

18 bias = np.float32(biasS)

19

20 for i in range (0, nnShape[1]):

21 weights[idxLayer*2+1][i] = bias

22

23 sW = W:?

24 nnWeights = np.empty([nnShape[1], nnShape[0]], \
25 dtype=np.float32)

26 for i in range (0, nnShape[1]):

27 for j in range (0, nnShape[0]):

28 idxW = s.find (sW)

29 idxWend = s[idxW+3:].find(’ )

30 sWeight = s[idxW+2:idxW+2+idxWend]
31 if (sWeight[1:] == ’ov’ or sWeight[1] == ’a’):
32 sWeight = > 0°

33 weight = np.float32(sWeight[1:])
34 if (sWeight [0] == ’-’):

35 weight = -weight

36 nnWeights[i][j] = weight

37 weights [idxLayer*2] [j]1[i] = weight
38 s = s[idxW+2+idxWend:]

39 model.set_weights (weights)

'S
(=)

return



Zalacznik 4. Funkcje get_grads i apply_grads
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w2
w3

modell.get_weights ()
model2.get_weights ()
model3.get_weights ()

def get_grads(prev, curr):

def

num_nonzeros_before = 0

num_nonzeros_after = 0

grads = []

for i in range(0, len(prev)):
grads_layer = curr[i] - prev[i]
grads .append (grads_layer)

if (>GRAD_THRESHOLD’ in globals()):
num_nonzeros_before += np.count_nonzero(grads[i])
grads [i] = np.where(
abs (grads[i]) < GRAD_THRESHOLD, O, grads([i])

num_nonzeros_after += np.count_nonzero(grads([i])
num_zerod = num_nonzeros_before - num_nonzeros_after
grads_16 = []

for i in range(0, len(grads)):

grads_16.append(grads[i].astype(dtype=np.floatl6))

statistics = {
’num_nonzeros_before’: num_nonzeros_before,
‘num_nonzeros_after’: num_nonzeros_after,
num_zerod’: num_zerod,

}

return grads_16, statistics

apply_grads (model, grads):
weights = model.get_weights ()
for i in range (0, len(grads)):
weights[i] = weights[i] + (grads[i] * GRAD_LR)
model .set_weights (weights)

return
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