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RESUMO

Este trabalho € uma contribuicdo na busca pela realizacdo em tecnologia CMOS de um
circuito analdgico, pertencente a classe biomorfica das redes neuronais celulares (cellular
neural networks - CNN), para o processamento de imagens. Visando a reproducéo de operagdes
mais complexas do que as usuais, uma arquitetura compacta de célula foi empregada na
implementacao de uma rede com duas camadas e acoplamento mutuo, a partir de uma extenséo
da CNN simples. A fim de se obterem os parametros que configuram a rede para executar as
funcbes desejadas, uma metodologia de treinamento foi desenvolvida, inspirando-se em
algumas técnicas existentes voltadas para esta categoria de rede neuronal e incluindo
modificacdes para aprimorar tanto o seu desempenho de forma geral, quanto para adaptar o
processo a algumas caracteristicas relevantes dos diversos tipos de operacdes sobre imagens
considerados. Como forma de verificagdo, o circuito é aplicado em simula¢es envolvendo
funcdes bipolares e filtragem de imagens, apresentando resultados similares aos gerados por

um modelo ideal.

Palavras-chave: Rede neuronal, CNN, CMA, Algoritmo Genético, Filtragem de Imagens.






ABSTRACT

This work is a contribution to the realization in CMOS technology of an analog circuit,
belonging to the biomorphic class of cellular neural networks, for image processing. Aiming at
the reproduction of more complex operations than usual, a compact cell architecture was
employed in the implementation of a network featuring two layers and mutual coupling,
originated from an extension of the traditional CNN. To obtain the parameters that configure
the network to perform the desired functions, a training methodology was developed, taking
inspiration from some existing techniques addressed to this category of neuronal network and
including modifications either to improve its performance in general or to adapt the process to
some relevant characteristics of the various types of image operations considered. For
verification purposes, the circuit is applied in simulations involving bipolar functions and image

filtering, exhibiting similar results to the ones generated from an ideal model.

Keywords: Neural network, CNN, CMA, Genetic Algorithm, Image Filtering.
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1 INTRODUCAO

A computacdo anal6gica a partir de sistemas eletrénicos é um conceito existente
h&d muitas décadas, tendo seus primeiros passos ocorridos na década de 1940 com
implementacdes a valvulas, sendo de grande importancia para variadas aplicacdes.
Contudo, havia uma apreciavel dificuldade atrelada a sua operacdo, que exigia
profissionais especialmente treinados. O surgimento dos transistores, seguido pelo
desenvolvimento de circuitos integrados, permitiu o advento dos sistemas digitais, que
traziam multiplas vantagens, dentre as quais podem-se destacar a programabilidade
intuitiva e a alta precisdo. Tais sistemas representaram assim uma alternativa mais viavel
para a computagdo, e sua evolugdo culminou no declinio substancial da abordagem
analdgica com o passar do tempo. Mesmo as tentativas de se utilizar sistemas hibridos
ndo conseguiram dar uma sobrevida longa a essa linha.

Todavia, nas Ultimas décadas, a demanda pelo desenvolvimento de ambientes
mais conectados e automatizados tem motivado a concepgéo de dispositivos eletronicos
e redes de sensores mais rapidos, compactos e eficientes. Além disso, o0 crescente
interesse em aplicacdes biomédicas, como dispositivos implantaveis, reforca a busca por
arquiteturas que funcionem da forma mais proxima possivel dos sistemas bioldgicos.
Nesse contexto, despontou-se uma tendéncia para o retorno da computacdo analdgica
(CHUA e ROSKA, 2002), tirando proveito principalmente dos grandes avangos na
tecnologia complementary metal-oxide—semiconductor (CMOS).

Um campo que se destaca nessa situacdo é o processamento visual, cada vez mais
relevante em um mundo que recorre aos dados capturados por cameras densamente
presentes para fins de reconhecimento, inspecdo ou vigilancia, muitas vezes de forma
automatizada. Exemplos bem consolidados neste contexto sdo a identificacdo de
impressoes digitais (KAMEI e MIZOGUCH, 1995) e de caracteres (TAVSANOGLU e
SAATCI, 2000), bem como diagndstico médico (NIU, SHEN, et al., 2010), (PLEBE e
GALLO, 2001), onde se utiliza tipicamente operagdes como 0 ajuste dos niveis de
contraste, a remogéo de partes da imagem e a aplicagéo de filtros, cujos efeitos podem
variar desde a suavizag&o até o realce de bordas (GONZALEZ e WOODS, 2007).

Nesta classe de aplicagOes, destaca-se a forte presenca de redes neuronais
artificiais (RNA), modelos biomorficos inspirados pela organizacéo das células nervosas,
em geral implementados por circuitos digitais, que conseguem exercer satisfatoriamente

funcbes bem complexas, contando com a vantagem provida pelo alto paralelismo



intrinseco a sua estrutura distribuida. A RNA convolucional € um exemplo especifico
bem apto para essa tarefa, ja que seu funcionamento se assemelha bastante do ponto de
vista matematico ao processo de filtragem espacial (CUN, MATAN, et al., 1990). Soma-
se a esses aspectos a conveniente possibilidade de utilizar a propria capacidade de
inteligéncia computacional de uma RNA para a realizacdo, de forma integrada, de
classificacfes ou tomadas de decisdo, contribuindo para a autonomia dos sistemas.

Adicionalmente, a origem bioldgica dessa estratégia pode ser bem favoréavel para
a criacdo de sistemas conectados diretamente com estruturas celulares, como proéteses e
dispositivos implantaveis, apresentando, portanto, um grande potencial em aplicagdes que
visam substituir ou complementar partes responsaveis por funcdes biolégicas em seres
humanos, como a visdo. Ressalta-se aqui a retina, composta por diversas camadas
celulares e cuja importante parcela de contribuicdo no processamento da informacéo
visual ainda estd sendo compreendida, envolvendo operacdes compativeis com a
realizacdo por sistemas artificiais. 1sso pode ser constatado no modelo proposto em
(ZAGHLOUL, 2009), que integra elementos que representam operacOes de filtragem
espaco-temporal, e em (GOLLISCH e MEISTER, 2010), onde sdo descritas algumas
funcBes identificadas que sdo realizadas pelas células retinianas, como a deteccdo de
movimento.

Entretanto, casos como os ilustrados anteriormente podem ser passiveis de uma
restricdo consideravel de tempo ou energia, o que tende a aumentar a atratividade para
realizar o processamento de forma anal6gica, que costuma ser mais rapido e eficiente,
ainda que se acarrete em uma perda de precisdo. Uma candidata bem adequada para tal
tarefa € a rede neuronal celular (CNN - cellular neural network) analdgica, cuja
arquitetura original é proposta em (CHUA e YANG, 1988), onde células sdo dispostas
em uma matriz e conectadas com suas vizinhas, cuja versatilidade possibilita a execucgédo
de uma ampla gama de operagfes em imagens, conforme retratado em (VADDI,
BOGGAVARAPU, et al., 2011), (HAO, Jl e ZHOU, 2014) e (BOTOCA, 2014). Convem
ressaltar que tanto a rede convolucional e a rede celular compartilham usualmente a
mesma abreviacdo (CNN). No d&mbito deste trabalho, todavia, este termo estara associado
exclusivamente as redes neuronais celulares.

Seguindo uma abordagem com maior foco na reducdo de consumo, o trabalho
iniciado em (SANTANA, FREIRE e CUNHA, 2012) propds uma nova arquitetura para
as sinapses de uma CNN baseada no modelo alternativo da célula tradicional denominado
Full Signal Range (FSR), retratado em (ESPEJO, CARMONA, et al., 1996) e que confere
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uma maior simplicidade ao circuito, concebido em tecnologia CMQOS. Alem de admitir
uma faixa continua de valores para os coeficientes, a rede proposta em (SANTANA,
FREIRE e CUNHA, 2012) aproveita o compartilhamento de blocos para reduzir ndo
apenas o tamanho e a complexidade do sistema, como também o consumo e o
descasamento entre seus elementos. Resultados adicionais ilustrados em (SANTANA,
2013) revelaram um bom desempenho no caso de fungdes simples de processamento de
imagens monocromaticas bipolares. Por sua vez, (ANDRADE, SOUZA, et al., 2015b) e
(ANDRADE, 2015a), por meio de técnicas de treinamento, ampliaram a aplicabilidade
da CNN de (SANTANA, 2013) ndo somente para fungdes bipolares mais complexas,
como também para operacdes que trabalham em escala de cinza, explorando filtros
espaciais. Todavia, tais testes envolveram uma rede com uma Unica camada, 0 que
possivelmente dificultou uma reproducdo bem fiel da filtragem obtida por meios
convencionais, como a aplicacdo da transformada rapida de Fourier (FFT). Logo, visando
a diminuicdo dos erros gerados pela resposta da CNN nestes casos, bem como expandir
a verificagédo da funcionalidade dessa arquitetura com operacdes ainda mais complexas,
torna-se necessario incrementar a capacidade de processamento da CNN. Duas
alternativas imediatas para este fim sdo a ampliacdo da vizinhanca das células e a
formacdo de camadas com a sobreposi¢do de multiplas redes tradicionais. Enquanto o
primeiro recurso permite de forma direta a aplicacdo de filtros espaciais com méascaras
maiores (YANG, 2002), a segunda opcao é mais atrativa do ponto de vista funcional, ja
que a principio se trata de uma expansdo mais significativa do ponto de vista estrutural e
traz a vantagem de permitir também a aplicacdo de sucessivas operagdes em sequéncia,
onde cada camada pode realizar uma etapa do processamento e enviar a resposta para a
seguinte (YANG, NISHIO e USHIDA, 2003). Esta maior complexidade transfere-se,
contudo, a configuracdo da rede, o que tende a dificultar o processo de estabelecer os
valores dos seus parametros para uma determinada operagé&o.

Com base nesta capacidade de expansdo da CNN em camadas, em (YANG,
NISHIO e USHIDA, 2002) e (YANG, NISHIO e USHIDA, 2003) foi proposta uma
versdo de CNN analdgica de duas camadas. Uma caracteristica distinta importante dessa
arquitetura € a conexao entre as camadas nos dois sentidos, o que confere um acoplamento
mutuo entre as camadas e permite a execucdo de operagdes que necessitariam a principio
de vérias etapas a partir de uma rede com camada Unica, consequentemente acelerando o
processo e potencialmente reduzindo o tamanho da implementa¢do. Do mesmo modo, a

utilizagdo desta arquitetura pode ser vista como uma solucdo em potencial para tornar a
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filtragem espacial executada pela rede mais fiel ao que se almeja, considerando aplicacdes
com filtros projetados pelo método da frequéncia.

Um desafio que surge neste ponto é a necessidade de se obter os coeficientes
sinapticos da CNN correspondentes a operacdo desejada. Muitas funcbes béasicas de
processamento de imagens, como a detec¢do de bordas ou a projecdo de sombras, sendo
em sua maioria do tipo bipolar, j& tém esses parametros conhecidos, encontrados de forma
analitica. Contudo, casos mais complexos, incluindo o dos filtros de imagens, podem
demandar uma outra metodologia. Uma opcao viavel para a obtencdo dos coeficientes em
tais situacdes € o emprego de um algoritmo de treinamento, onde um determinado método
numeérico é aplicado iterativamente em conjunto com pares de entrada e saida que
caracterizam a operacdo desejada, buscando convergir para uma solucéo cujos erros se
restrinjam a faixa de tolerancia admitida. Inimeras abordagens para desempenhar esse
processo tém sido desenvolvidas, dentre os quais podem-se citar exemplos
deterministicos, como os baseados no gradiente do erro das saidas do sistema, e outros de
carater probabilisticos, dentre os quais se destacam as meta-heuristicas.

Considerando essa necessidade, o treinamento da CNN foi um dos elementos
trabalhados em (ANDRADE, 2015a), utilizando uma técnica baseada na retropropagacéo
do erro. Apesar de apresentar bons resultados para as fungdes tratadas, contando com uma
grande velocidade de execucéo, testes posteriores com outras operagOes revelaram a
dificuldade do algoritmo em solucionar certos casos com dindmica mais complexa. Tal
problema pode ser amplificado ao se estender o uso para redes de multiplas camadas,
exigindo a procura por alternativas com maior capacidade de convergéncia.

Seguindo essas ponderacdes, o presente trabalho é um prosseguimento natural de
(ANDRADE, 2015a) e abrange dois elementos principais: a expansdao da CNN
desenvolvida em (SANTANA, 2013) para uma configuracdo em duas camadas e 0
aprimoramento da metodologia de treinamento para a aplicacdo das operacOes de
processamento de imagens a serem tratadas, com o objetivo de analisar o desempenho

dessa nova versédo da rede a partir de simulagoes.
1.1 OBJETIVOS

Os principais objetivos deste trabalho de pesquisa séo:
i.  Expandir o circuito da CNN analdgica baseada na célula em tecnologia
CMOS proposta em (SANTANA, 2013) para uma versdo em duas

camadas;



Prover métodos adequados para o treinamento da CNN de duas camadas,
visando realizacdo de fungdes complexas como a filtragem de imagens em
escala de cinza;

Aferir a confiabilidade da operacdo da CNN analdgica de duas camadas
por meio da simulacdo de diferentes funcdes de processamento de

imagens.

S4&o objetivos subjacentes: a condugédo de estudos comparativos sobre métodos de

treinamento de CNN e a disponibilizacdo de um compéndio sobre temas interdisciplinares

relacionados a esta pesquisa.

1.2 CONTRIBUICOES

Visando atingir os objetivos tracados, as seguintes contribui¢Ges originais foram

produzidas:

Realizacdo de uma versdo pré-leiaute de uma CNN de duas camadas com
acoplamento mutuo como a proposta por (YANG, NISHIO e USHIDA,
2002), utilizando a arquitetura de célula desenvolvida em (SANTANA,
FREIRE e CUNHA, 2012) e aplicando modifica¢bes estruturais no
circuito e ajustes empiricos na metodologia de aplicacdo de pesos para a
melhoria de seu desempenho.

Desenvolvimento de uma metodologia de treinamento para a rede em duas
camadas, consistindo em:

a. Uma versdo estendida do Algoritmo de Centro de Massa descrito
em (MIRZAI, CHENG e MOSCHYTZ, 1998) adaptada para a rede
em duas camadas empregando os melhoramentos tratados em
(ANDRADE, 2015a).

b. Umaimplementacdo mais robusta do Algoritmo Genético proposto
em (KOZEK, ROSKA e CHUA, 1993), incorporando a capacidade
de trabalho com uma representacdo real dos parametros do
problema em conjunto com novos operadores genéticos
compativeis com esta forma de representacao.

c. Uma abordagem hibrida de treinamento formada pela combinacé&o

das duas técnicas citadas anteriormente.



iii.  Andlises comparativas dos metodos de treinamento empregados no
trabalho, permitindo verificar o seu comportamento em diferentes
situacoes.

iv.  Avaliacdo do desempenho da CNN de duas camadas implementada a partir

de simulacdes de funcdes bipolares e de filtragem espacial.
1.3 ESTRUTURA

Este trabalho est& organizado em 5 capitulos. O capitulo 2 consiste numa revisita
a conceitos fundamentais de varias disciplinas relacionadas a esta pesquisa. Além de
introduzir a CNN e explicar seu funcionamento, estendendo a discussao para redes com
duas camadas, aborda os temas de filtragem de imagens no dominio espacial e da
frequéncia, algoritmos de treinamento de CNN, resposta em frequéncia da CNN e uma
implementacao de CNN analdgica em tecnologia CMOS.

Os capitulos seguintes compreendem a contribuicdo original deste trabalho.

O capitulo 3 trata do treinamento de CNN e as metodologias empregadas,
descrevendo os algoritmos desenvolvidos ou adaptados e detalhando o procedimento. Em
seguida, sdo apresentadas analises comparativas entre as técnicas, acompanhada de
resultados de exemplos de operagdes bipolares.

A realizacdo da CNN de duas camadas é introduzida no capitulo 4, que se inicia
com as consideracfes tomadas para sua simulacdo e segue com uma descricdo dos
aprimoramentos aplicados para compensacdo de imperfeicGes no processamento
executado pelo circuito. Por fim, sdo exibidos resultados de exemplos de funcdes de duas
camadas, subdivididos em operac6es bipolares e de filtragem de imagens.

O ultimo capitulo inclui as conclusdes da pesquisa desenvolvida e aborda os

aspectos do trabalho visando possiveis desdobramentos.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Para uma melhor compreensdo das contribui¢des deste trabalho, neste capitulo
sera apresentada uma revisdo tedrica sobre temas diversos, porém inter-relacionados, que
constituiram a base desta pesquisa: conceitos e definicdes associados a rede neuronal
celular (CNN), incluindo o caso particular de duas camadas; descri¢cdes de dois métodos
de treinamento de CNN aqui empregados: o algoritmo do centro de massa e o0 algoritmo
genético; generalidades sobre a filtragem de imagens; a analise da operagéo de uma CNN
no dominio da frequéncia; uma breve abordagem sobre a implementacdo analdgica em
tecnologia CMOS de uma CNN, utilizada nas simulacdes em nivel de circuito aqui

realizadas
2.1 REDE NEURONAL CELULAR

A rede neuronal celular (CNN) analdgica é uma arquitetura computacional
apresentada em (CHUA e YANG, 1988) que, como outras classes de redes neuronais
artificiais (RNA), possui organizacdo semelhante as redes de neurdnios existentes em
tecidos celulares e apresenta processamento paralelo. Além disso, sua dindmica ocorre
em tempo continuo. A estrutura padrdo de uma CNN é formada por células, unidades
individuais de processamento distribuidas em uma matriz. A FIGURA 2.1.a ilustra a
composicdo de uma rede de dimensdes M por N, onde as células Ce(i,j) estdo
identificadas por suas coordenadas cartesianas i e j, sendo estes numeros inteiros e
positivos (CHUA e ROSKA, 2002).

Nesse arranjo, cada célula é conectada com as suas vizinhas, formando sua esfera
de influéncia Sg, também denominado vizinhanca, cujo raio R determina as distancias
maximas destas conexdes. Sendo assim, uma rede de raio unitario, por exemplo,
apresentara conexdes apenas entre células adjacentes, incluindo as diagonais, como
mostrado na FIGURA 2.1.b.

A dindmica da CNN padrdo é modelada pelas equacbes (2.1) e (2.2) e esta
representada também no diagrama de blocos da FIGURA 2.2 para o caso de uma célula.

X, = —x;; + Z AGji ke Dy | + Z B(i,jsk, Dy | + 2, (2.1)
ce(k,)ESR(i,)) Ce(k,1)eSgr(i,))

1 1
iy = f(xi)) = 3 |xi,; + 1| = > |xi,; — 1] (2.2)

7



Coluna

1 2 3 j N
r r 2 r “ - 2 r ’ 1
1 LR} [N}
. _ = — — i-Lj-1 i—1Lj i-Lj+1
Linha
) SR SR S A y
Z [N} [N}
N’ N’ N’ N’ e
) Y r— R S i N r N
3 amn amm -
) _J — S -1 CE‘(E,]) Lj+l
- - - ] .
. . . . . \ y \ y
) S SR ) )
i nnn|Ce(i,j)|umn
N’ N’ N’ N’ e
L] L] L] L] L]
[ [ n n n i i N N
[ ] [ ] [ ] [ ] n
o o
M S . I i+lj-1 i+1j i+1j+1
h b b . A\ J A\ J \ J
(@) (b)

FIGURA 2.1. (a) Estrutura basica de uma CNN. Adaptada de (CHUA e ROSKA, 2002). (b) Conexdes
entre uma célula e suas vizinhas para uma rede com R = 1.

As variaveis x; j, y; j, U;; €z;; S8o, respectivamente, o estado, a saida, a entrada
e o limiar da célula Ce(i,j), enquanto A e B sdo matrizes denominadas operadores

sinapticos de realimentacdo e de entrada, nessa ordem.

e

]
[

AN

o Para células
X, — Y. vizinhas

'~. U]j

Y
0

—-

FIGURA 2.2. Diagrama de blocos de uma célula padrdo. Extraido de (SANTANA, 2013).

A expressdo (2.1) é denominada equacao de estado, explicitando que a dindmica
da célula depende ndo somente de seus préprios sinais (entrada e saida), bem como dos
sinais das células pertencentes a sua esfera de influéncia, Sz (i,j). Os indices k e [

correspondem as coordenadas destas células relativas a posicao de Ce(i, j). J& a equagao
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(2.2) estabelece a funcdo de saida tipica da celula, que age como limitadora do estado,
sendo denominada n&o linearidade padréo, ilustrada na FIGURA 2.3. Enquanto o valor
do estado pode assumir qualquer valor real, a aplicacdo desta fungdo restringe a saida de

cada célula ao intervalo [—1, 1], que é a mesma faixa admitida para as entradas.

A yi,}.

4+ 1

-1 0 1 X

+ -1

FIGURA 2.3. Ndo linearidade padréo. Extraida de (CHUA e ROSKA, 2002).

Dessa forma, a operacao a ser executada pela CNN é determinada por um conjunto
de coeficientes (ou pesos) composto pelos elementos das matrizes A e B e por z; j, sendo
adequados para a maior parte das aplicacdes valores reais e invariantes no espago e no
tempo, condicBes que serdo sempre assumidas a partir daqui. Sendo assim, tais
operadores serdo 0s mesmos para todas as células da rede e por simplicidade podem ser
escritos dispensando-se os indices i e j. A depender da funcdo configurada, o estado
inicial pode ter ou ndo influéncia na resposta da rede. Em alguns casos 0 mesmo pode ser
utilizado como o ponto de aplicacdo dos sinais a serem processados, ao invés dos
terminais de entrada, dispensando o uso de B. Em outras ocasides, onde se procura operar
dois conjuntos de sinais simultaneamente, € possivel utilizar como entradas da CNN o0s
valores iniciais da variavel x;; (estado) e os valores da variavel u;; (de entrada
propriamente dita).

Portanto, de acordo com a equagdo (2.1), a operagdo das sinapses em cada célula
se resume, de forma geral, a multiplicacéo da saida y, , de cada célula pertencente a
vizinhanga, bem como de sua entrada u, ;, pelo operador sinaptico correspondente a sua
posicao relativa (elementos de A e B, respectivamente), culminando no somatorio de
todos estes produtos e do valor de z. A integracdo deste resultado passa pela nao-
linearidade padréo para produzir o valor de saida. A resposta final sera obtida quando a

rede se estabilizar, no momento em que sua saida ndo apresente mais variagdes. Para



simplificar a representacdo dos coeficientes, podem ser definidos templates para toda a
rede, associadas a funcdo que sera executada. A FIGURA 2.4 ilustra uma forma de

representacdo dos templates para uma rede com vizinhanca de raio unitario.

A_1,-1 | A-10 | Q=11 b_1-1|b_10 | b-11
Ap-1 | Qoo | Qo1 bo,—1 bo,o bo,1 z
a—1 a0 aiq by,—1 by, b1

FIGURA 2.4. Templates para uma CNN com R = 1.

Outra consideracdo relevante sdo as condicGes de fronteira da rede, as quais
afetam diretamente as células pertencentes as bordas, que a principio teriam espacos
vazios em sua esfera de influéncia. Para contornar isso séo utilizados sinais que simulam
a presenca de células virtuais envolvendo a rede, mais especificamente conexdes que
representem suas entradas e saidas. Apesar de existirem multiplas formas de se configurar
esses elementos de contorno, neste trabalho foi considerado o método mais simples e que
é aplicado na maioria dos casos, consistindo na escolha de valores fixos para os sinais
reproduzidos por toda a fronteira, identificados como u; e y,. Esta fronteira virtual é

retratada na FIGURA 2.5 para uma rede 4 X 4 com R = 1.

.........

.........

...........................

.........

.........

)
.........

........
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)
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.........

........

........

........

........

FIGURA 2.5. Esquema de conexdo da fronteira para uma rede com R = 1. Os retdngulos e as linhas
tracejadas representam, respectivamente, as células de borda e os sinais fixos de entrada e saida.
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Uma grande gama de funcdes executadas por CNN é classificada como bipolar
(ou binéria), isto é, trabalha apenas com entradas e saidas finais com valores -1 ou 1
(CHUA e ROSKA, 2002). Nessa situacdo, em geral a solugdo ndo € Unica, isto &, tanto a
variacdo em uma faixa para cada parametro (elemento do template) quanto combinacgdes
diferentes de seus valores podem permitir a obtencdo do mesmo resultado.

Uma funcéo aplicada em uma CNN que ndo traz conexdes dos sinais de saida
entre células vizinhas, o que matematicamente significa que todos os coeficientes
sindpticos de realimentag&o (elementos da matriz A) com excecdo do central sdo nulos, é
classificada como desacoplada (CHUA e ROSKA, 2002). Caso contrario, quando pelo
menos um desses pesos ndo é nulo, a funcdo € do tipo acoplada. Esta ultima categoria
inclui exemplares caracterizados pela propagacdo de sinal pela rede de forma espacial,
como preenchimento de buracos ou projecéo de sombras. A FIGURA 2.6 descreve estas

classificagOes, para uma CNN com R = 1.

Funcdo desacoplada Funcdo acoplada
0 0 0 A-1,-1 [ A-10 | C-1,1
0 ac 0 Ag—1 ac Ao1
0 0 0 ai,-1 | Q10 | Q11

Sendo a¢c € R Sendo @, € R e pelo
menos um dos
coeficientes ay, ; ndo
nulo

FIGURA 2.6. Descrigdo dos tipos de fungdo quanto ao acoplamento.

Em aplicacOes na area de processamento de imagens, vertente de maior destaque
na utilizagdo desse tipo de sistema, € comum associar 0s niveis minimo (—1) e maximo
(1) com o branco e o preto, respectivamente, em se tratando de imagens monocromaticas.
Logo, considerando fungdes bipolares, as imagens envolvidas possuirdo pixels
apresentando sempre um destes dois niveis, 0 que permite a incorporacao de operacgdes
binérias. J& nas situagdes ndo-bipolares, os niveis de sinal intermediarios podem ser
representados proporcionalmente por tons de cinza.

Visando uma arquitetura mais simples para as células da CNN, foi proposta em
(RODRIGUEZ-VAZQUEZ, 1993) e analisada detalhadamente quanto a estabilidade em
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(ESPEJO, CARMONA, et al., 1996) uma variacdo do modelo tradicional chamada Full
Signal Range (FSR), cuja principal diferenca reside na limitagdo dos valores de estado
nos mesmos niveis convencionados para a saida. Esta caracteristica reduz a complexidade
do projeto ao dispensar a necessidade do bloco limitador que implementa a funcéo de
saida (equacdo 2.2), contribuindo para a concepgéo de circuitos mais densos e robustos.
Sendo assim, a dinamica da célula Ce(i, j) € modelada pela equagéo (2.3) (RODRIGUEZ-
VAZQUEZ, 1993). A FIGURA 2.7 descreve o diagrama para este caso.

X, = gp(x;j) + Apsr (L, 1k, Dy | + B(,j;i k, Dug, |+ 25 (2.3)
ce(k,)ESR(,)) ce(k,D)ESR(i,))
@o,0 gp(x)
® I
a-1,0 1 X
i-1,j —™ ;
Y ] Para células

vizinhas
zjj ——* |:>—_—|-
: | Xij = Vij

x; (0
Uj j .@ 9] ( )
FIGURA 2.7. Diagrama de blocos de uma célula FSR. Extraido de (SANTANA, 2013).

A funcéo de grampeamento gp(x) substitui o bloco limitador e € definida como:

—m(x + 1), x < —1
gp(x) = lim {0, —1<x<1 (24)
m—oo _m(x _ 1), x> 1

Desta forma, nas células do tipo FSR, o estado da célula, que coincide com a
variavel de saida, estara limitado ao intervalo [—1, 1], como as varidveis de entrada. Isto
ndo acontece na célula tradicional, em cuja dindmica as varidveis de estado podem atingir

valores absolutos na ordem de 5 a 10 vezes maiores que as variaveis de saida. Por
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conseguinte, a limitacdo exercida por gp(x) nas células do tipo FSR contribui para
reduzir a area e a poténcia do circuito, simplificando o seu projeto.

A partir da inspecédo das equacdes (2.1) a (2.4), pode-se estabelecer uma relacéo
entre a célula FSR e atradicional, havendo uma equivaléncia entre suas dindmicas quando
a matriz Agsg corresponde & matriz A ao se subtrair 1 do seu elemento central, como
mostram a FIGURA 2.8 e a equacdo (2.5) para uma rede com vizinhanga de raio unitario.
Isso pode ser garantido, a principio, apenas para situacfes em que o estado das células
ndo ultrapasse o intervalo durante todo o processamento no caso da arquitetura padréo, ja
que o modelo FSR naturalmente impede esta condi¢do. Na maioria das funcdes, os valores
de estados nas células tradicionais podem se distanciar significativamente desta faixa.
Contudo, a limitacdo exercida pela equacdo de saida das células tradicionais contribui
para manter a equivaléncia descrita anteriormente no ponto de equilibrio dos estados da
rede, pois, mesmo apresentando trajetorias diferentes, as respostas dos dois casos
coincidem em seu valor final. Este aspecto torna simples, portanto, o processo de

adaptacdo dos coeficientes.

FIGURA 2.8. Template Az em funcdo dos elementos da matriz A, para uma rede com R = 1.

ak; — 1, k=1=0

. (2.5)
ak,l ) caso contrario

aFSRk’l, = {

2.1.1 Rede Neuronal Celular com Duas Camadas

A CNN descrita anteriormente constitui uma ferramenta bem versatil para o
processamento de sinais, sobretudo nas aplicaces envolvendo imagens, exibindo uma
capacidade para realizacdo de uma grande variedade de operacGes (CHUA e ROSKA,
2002). Contudo, com o passar do tempo, como costuma acontecer na evolugdo de
qualquer sistema, o interesse pela exploracdo de fungdes mais complexas passou a
crescer, incluindo exemplares que nao podem ser realizados por uma rede simples de uma
unica vez. Tal entrave pode ser contornado tirando-se proveito de uma composi¢do com

multiplas camadas da CNN, onde a operagdo é realizada em etapas e o fluxo do
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processamento passa por cada camada sequencialmente. Outra possibilidade para este
tipo de problema é o uso da Maquina Universal de CNN (CHUA e YANG, 1988), que
pressupde o uso de uma tnica CNN simples cujos coeficientes podem ser programados,
de modo que em cada passo do processamento a rede € configurada para trabalhar de
acordo com a operacao desejada sobre os sinais resultantes da etapa anterior. Sendo assim,
essa abordagem demanda a adicdo de blocos adicionais para armazenar os sinais e 0s
coeficientes da rede.

Ambas metodologias descritas anteriormente podem ser consideradas formas de
processamento serial e, portanto, tendem a ser mais lentas do que alternativas que tragam
algum grau de paralelismo ao sistema. Nesse contexto, surgem as CNN de duas camadas
com acoplamento mutuo, propostas em (YANG, NISHIO e USHIDA, 2002) e (YANG,
NISHIO e USHIDA, 2003), denominadas aqui 2L-CNN e formadas pela sobreposicao de
CNN simples, referidas doravante como 1L-CNN. As conexfes entre camadas,
representadas por um novo conjunto de operadores sinapticos, podem existir nos dois
sentidos, permitindo uma realimentacéo no processamento na forma de um acoplamento
muatuo e possuem um alcance definido também pelo raio de vizinhanga das células,
considerado unitario neste desenvolvimento. As equacfes (2.6) e (2.7) definem a

dindmica dessa composicao.

xil’] = —xli']. + Z Al(l,], k, l)ylk,l + z Bl(l,], k, l)ulk’l
Ce(k,l,1)eSg(i,j,1) Ce(k,l,1)eSg(i,j,1)

+ > Gl Dy, |+ 2, (26.a)
Ce(k,,1)eSg(i,j,1)

XZ'L'] = —.Xzi'j + 2 Az(l,]; k, l)yzk,l + Z Bz(l,]; k, l)qu’l

ce(k,1,2)€SR(i,j,2) Ce(k,,2)ESR(1,),2)
+ z Cz(l,}, k, l)ylk,l + Zzi,j (26 b)
Ce(k,1,2)eSg(i,j,2)
1 1
yll] f (xli‘j) E |x1i‘j + 1| - E xli‘j - 1| (27 a)
1 1
yzi,j = f (xzi,j) = E |x2i‘j + 1| - E |x2i'j - 1| (27 b)
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Os indices 1 e 2 referem-se as camadas da rede; Xmyjp Ymy; € Umg; sdo,

respectivamente, o estado, a saida e a entrada da célula Ce(i, j, m) , com m referindo-se
ao indice da camada; A, B e C sdo os operadores sinapticos de realimentacéo, de entrada,
e de acoplamento, respectivamente; z,,, ; € o limiar; e Si (i, j, m) € aregido de vizinhanca
de Ce(i,j,m). Pode-se notar que a Unica diferenca nas equacdes em relacdo a uma CNN
de uma camada € o terceiro termo das equacdes de estado (2.6), que se refere as conexdes
entre as camadas, ponderadas pelos elementos das matrizes C; e C,, conforme descrito
pelas expressoes (2.6) e (2.7) e mostrado na FIGURA 2.9. O alcance das conexdes entre

as camadas é exemplificado na FIGURA 2.10.

Y

IZE Camada

F 3

FIGURA 2.9. Diagrama de blocos simplificado da 2L-CNN. As conexdes entre células vizinhas ndo estéo
representadas. Adaptado de (YANG, NISHIO e USHIDA, 2003).

Ce(iuf! 1) i Ce(i,j, 2)

12 Camada 22 Camada

FIGURA 2.10. Exemplo de conexdes entre camadas para R = 1.
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Portanto, a escolha do uso de C; e C, define o comportamento da 2L-CNN: caso
ambas sejam completamente nulas, obviamente se obterd duas CNN de uma camada
independentes; se apenas uma delas for desconsiderada e existir apenas C,, por exemplo,
sera formada uma composicdo de duas CNN em sequéncia, de forma semelhante ao
descrito anteriormente, chamada aqui de 2LFF-CNN (two-layers feedforward cellular
neural network); caso ambas matrizes tenham elementos ndo nulos, a rede apresentara
uma realimentacdo entre as camadas e € este mecanismo que confere a rede
simultaneamente maior versatilidade e uma capacidade de processamento paralelo entre
as duas partes, permitindo uma execugdo mais eficiente de algumas fungdes ao se utilizar,
por exemplo, cada camada para executar uma mesma operacdo em sentidos contrarios ou
realizar um revezamento do procedimento entre as partes, sendo de grande valia para
casos com propagacao de sinal. Esta configuracdo esta identificada neste trabalho como
2LFB-CNN (two-layers feedback cellular neural network). Estas duas Gltimas
possibilidades séo representadas na FIGURA 2.11.

| C 1 |
12 22 12 22
- C —_—
CAMADA 2 CAMADA CAMADA CAMADA
-, —

2LFF-CNN 2LFB-CNN

FIGURA 2.11. Esquemas de acoplamento entre camadas da 2L-CNN.

Um detalhe importante no que concerne a invariancia espacial dos operadores
considerada no trabalho é que esta propriedade, para a 2L-CNN, sera estabelecida por
camada. Sendo assim, podem-se representar as funcGes a serem aplicadas na rede de
forma semelhante ao caso tradicional, com o template tendo o acréscimo de até duas
matrizes (C, e C,) com as mesmas dimensdes que A e B. Adicionalmente, as condic¢des
de fronteira podem ser definidas para cada camada separadamente. Convém ressaltar
também que a 2L-CNN pode ser realizada também com células do tipo FSR a partir do
acréscimo da funcdo de grampeamento e da remocao da funcéo de saida, como indicado
pelas relagdes (2.8) e pela FIGURA 2.12. Além disso, para a adaptacdo dos coeficientes,

segue-se 0 mesmo principio descrito anteriormente para a 1L-CNN.
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xl'l,] = gp(xli’j) + z Al(l']; k’ l)xlk‘l + z Bl(ll]; k' l)ulk'l
ce(k,1,1)€Sg(i,j,1) Ce(k,1,1)€Sg(i,j,1)

+ z CoCiji e, Dy, | + 20, (2.8.0)

Ce(k,1,1)eSR(i,),1)

Xz, = gp(xz; ;) + Z Ay (L j5 b, Dxgy | + Z B, (i, j; k, Duy,,
ce(k,1,2)€ESg(i,j,2) Ce(k,1,2)eSg(i,j,2)

+ z Coliji ky Dxay, | + 22, (2.8.D)
Ce(k,1,2)eSg(i,j,2)

FIGURA 2.12. Diagrama de blocos da 2L-CNN. Adaptado de (YANG, NISHIO e USHIDA, 2003).

2.2 TREINAMENTO DE CNN

A CNN é dotada de uma estrutura que fornece uma ampla versatilidade. Contudo,
para a sua aplicagdo uma das condigfes necessérias é a sua configuracdo, o que se traduz
na escolha dos coeficientes utilizados. Em (NOSSEK, 1994), sdo citadas duas formas de
se obter esses parametros: projeto ou aprendizado. A primeira alternativa envolve a
descricdo da funcdo em termos de algumas leis dinamicas locais. Todavia, a relacéo
entrada/saida desejada (ou estado inicial/saida) pode ser complexa demais para permitir

0 enunciado de tais leis.
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A outra forma de determinacdo dos coeficientes € o uso de técnicas de aprendizado
ou treinamento, que séo largamente utilizadas para outras categorias de redes neuronais.
Estas abordagens baseiam-se no principio de que, uma vez conhecido um conjunto de
entradas e os resultados esperados para a funcdo em questdo, torna-se possivel encontrar
de forma iterativa os coeficientes da rede que reproduzem tal comportamento, através de
algoritmos especificos. Logo, pode-se considerar este processo como um problema de
otimizacdo onde se busca minimizar o erro obtido pela CNN em cada iteragéo.

Seguindo essa logica, um grande nimero de métodos foi desenvolvido contando
com diversas inspiracfes. Os mais tradicionais utilizam o gradiente dos erros obtidos em
cada iteracdo para indicar a dire¢do que a busca pela solucdo deve seguir, dentre as quais
se destacam aquelas fundamentadas na retropropagacao (backpropagation) do erro. Estas
vertentes costumam apresentar uma maior velocidade, ainda que possam ter problemas
de convergéncia, principalmente pela sua sensibilidade a minimos locais. Ha ainda as
meta-heuristicas, que incorporam conceitos originados de outras disciplinas, como 0s
algoritmos genéticos e de enxame de particulas, inspirados na biologia, e o recozimento
simulado (Simulated annealing), que reproduz fendmenos fisicos. Tais métodos sdo
usualmente de carater estocastico, portanto nao-deterministicos, tendendo a exigir mais
esforco computacional, porém proporcionando uma maior capacidade de busca da
solucéo global.

Alguns trabalhos surgiram posteriormente com versées de algoritmos adaptados
para o caso especifico de redes celulares (NOSSEK, 1994), (KOZEK, ROSKA e CHUA,
1993), (MIRZAI, CHENG e MOSCHYTZ, 1998), (LAl e WU, 2004), (MORENO-
ARMENDARIZ, et al., 2006), (TANAKA, AOMORI, et al., 2010). Essas questdes foram
consideradas em (ANDRADE, 2015), onde, visando uma maior simplicidade e
velocidade, optou-se por implementar a metodologia proposta em (MIRZAI, CHENG e
MOSCHYTZ, 1998), que trata do treinamento de CNN com base no Algoritmo do Centro
de Massa (CMA: Center of Mass Algorithm), pertencente a classe de técnicas de

retropropagacéo do erro e descrito na se¢do seguinte.
2.2.1 Algoritmo do Centro de Massa

O Algoritmo do Centro de Massa (CMA\) ¢ inspirado na técnica de aprendizado
para RNA denominada retropropagacdo recorrente, cujo funcionamento engloba a
variacdo dos parametros da rede guiada pelo gradiente do erro obtido a cada iteracéo
(MIRZAI, CHENG e MOSCHYTZ, 1998). Como consequéncia, sua trajetdria de busca

18



tende a ser bem rapida, podendo chegar a um minimo com pouco esforco. Em
contrapartida, esse comportamento o torna propenso a se prender em extremos locais, 0
que pode ser frequente em problemas complexos.

Uma caracteristica do CMA é considerar apenas a resposta final da rede ja
estabilizada, ignorando a trajetoria tomada durante o processamento. Além disso, 0
conceito de centro de massa proposto auxilia o treinamento para o caso de fungdes com
uma dinamica que dificulta a aplicacdo de algoritmos mais simples, como algumas
funcBes acopladas, que envolvem propagacao de sinal pela rede.

O método parte de um conjunto de coeficientes iniciais (4, B e z) e de pares de
entrada e saida definidos para a funcdo procurada, sendo possivel também definir o estado
inicial e as condicGes de fronteira. O resultado é um conjunto de coeficientes que permite
arealizacdo da operacdo. O desenvolvimento da técnica é feito para redes com vizinhanca
de raio unitario, onde os templates possuem dimensédo 3x3.

O erro em cada célula é calculado a partir da equacao (2.9):

1
e;jlx] = E(dij — yi;lx]) (2.9)

onde e;; e y;; sdo o erro e a saida final da célula Ce(i, j), respectivamente, e d;; €
aresposta desejada. O indice k contabiliza as iteracdes. Considerando que a saida da CNN
é limitada ao intervalo [—1, 1], a divisdo por 2 manterd o erro obtido a partir desta relagéo

também nesta faixa.

A atualizacdo dos coeficientes € realizada segundo (2.10):

Amnli + 1] = apmu k] + ndapm, [«] (2.10.a)
bpnlk + 1] = by lK] + nAbyy K] (2.10.b)
z[k + 1] = z[k] + ndz|k] (2.10.¢)
sendo
( 0, sem=n=2
Ay lr] = !i eijlklyism—2 jan—2[K] , caso contrario (2.11.0)
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Abpp K] = — €ij (K] iy m—2 j+n-2 [k] (2.11.b)

Az[k] = — e;jlx] (2.11.¢0)

onde m, n €{1,2,3}, n > 0 é ataxa de aprendizado e M e N sdo, respectivamente,
o namero de linhas e colunas da CNN. Uma consideracdo importante para essas relacdes
é a escolha do valor do elemento central da matriz 4, a,,, que é mantido fixo durante o
treinamento e cumpre o papel de referencial para os demais. Visando aplicacdes
bipolares, é interessante que este operador seja maior ou igual a 1, j& que se trata de uma
condicdo predominante neste contexto, caso contrario, poderia haver uma inconsisténcia
no sentido da atualizacdo para a minimizacdo do erro. Sendo assim, a cada passo k a
mudanca de cada parametro dos operadores sinapticos é obtida a partir dos produtos entre
o erro de cada célula e o sinal da sua vizinha com posicdo relativa correspondente a este
parametro (para a,,, por exemplo, as multiplicacfes ocorrerdo entre os erros das células
e a saida da célula adjacente localizada ao norte). Essas operac¢des sdo entdo somadas para
incluir as contribuicdes de toda a rede. Ja o limiar é variado de acordo com o acimulo
dos erros das células.

A atualizacdo dos coeficientes em (2.10) pode ser explicada de forma intuitiva:
uma célula contribuira nas somas quando o erro em sua resposta for diferente de zero. Por
exemplo, considerando isoladamente o caso de uma Unica célula Ce(i, j) em uma funcao
bipolar, se o valor de y;; for -1, mas o valor desejado d;; for 1, o erro tera o valor maximo
de 1 e, para reduzi-lo, o algoritmo aplicara as relacdes em (2.11) visando o aumento do
resultado das sinapses envolvidas, seja aumentando, proporcionalmente ao fator n, os
coeficientes a,,, correspondentes as células vizinhas que apresentem y,,,, = 1, seja
diminuindo os coeficientes a,,, referentes as células com y,,, = —1. A realizagdo do
somatorio para todos os valores de i de 1 a M e para todos os valoresde jdela N ea
divisdo pelo fator MN levam a média das contribui¢Bes fornecidas pela realizacéo dessa
analise em todas as células da rede, que por sua vez € aplicada na atualizagéo ao final de
cada passo.

Pode-se observar, portanto, que este método realiza o treinamento em lotes, no

sentido em que os coeficientes séo alterados apenas apds a aplicagédo de (2.11) em todas
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as células, enquanto outras técnicas podem executar essa atualizacdo em fluxo continuo,
isto €, apds o tratamento em cada célula.

Visando melhorar o desempenho do treinamento, em (MIRZAI, CHENG e
MOSCHYTZ, 1998) sdo propostos ainda alguns incrementos na metodologia, no que
concerne as matrizes de operadores sinapticos. A primeira refere-se ao operador B,
sugerindo a fixacao prévia do seu formato de acordo com a natureza da fungéo desejada,
considerando as possiveis diregdes e simetrias atreladas ao seu funcionamento. Tomando
como exemplo a situacdo em que a matriz tem o modelo descrito em (2.12), a atualizagédo

sera feita de acordo com (2.13).

0 b O
B=|b b, b] (2.12)
0 b O
0 Ab[k] 0
B = |Ab[k] Abyy[k] Ab[k] (2.13)
0 Ab[k] 0
onde a grandeza Ab[k] é dada por:
Ab[K] = Aby, K] + Abyq[K] + Abyz[i] + Absy[K] (2.14)

4

A segunda modificacdo procede do fato, citado anteriormente, de que este
algoritmo ndo considera a evolucdo temporal para o célculo do erro. Isto dificulta a
implementacao de certos tipos de fungdes com propagacéo de sinal, como a projecéo de
sombras. Para compensar esta limitacdo, durante o tratamento do operador A, realiza-se
primeiramente a decomposicdo em trés partes, mostradas em (2.15): uma componente

simétrica (em relagdo ao centro), A, uma anti-simétrica, A,, e A..

1[@11 a3z A2 +a3z;  Ay3 + A3q]
AS =—=|ay1 + ay3 0 a1 + aszs (215 Cl)
(13 + a3y Qi +A3; Qg1 + A3z3
[A11 — A33 Qg — A3z Q13 — A31]
Ay, = =|q21 — A3 0 a3 — Az (2.15.b)
|31 —Aq3 Q33 — A1 d33 — dq1]
A =A—-A;— A, (2.15.¢0)
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As duas primeiras matrizes podem ser relacionadas a comportamentos distintos
do funcionamento da CNN: a componente simétrica corresponde as dindmicas locais e de
difusdo da fungdo, enquanto a anti-simétrica lida com as dindmicas globais e de
propagacdo. Ambas sdo atualizadas de maneiras distintas, tirando proveito dessas
caracteristicas. A componente A, permanece fixa durante o treinamento. No final de cada
passo, as trés matrizes sdo somadas para obter o novo operador A. De acordo com a funcgao
que se espera reproduzir, pode-se optar por utilizar apenas uma das componentes (A, ou
A,), 0 que é suficiente para muitos casos conhecidos, sendo a sua maioria dotada de uma
dindmica simétrica.

A atualizacdo de A, é realizada conforme (2.16), onde o indice x foi omitido na
matriz AAg para simplificacdo. Nota-se que este procedimento é baseado nas operacgdes
descritas em (2.11.a), introduzindo, entretanto, a soma da matriz das variagdes Aa,,, com

sua versdo rotacionada por 180°, com o intuito de manter a simetria.
Al + 1] = Ag[k] + nAAg[k] (2.16.a)

1 Aaqyq +Aazz; Aaq, +Aaz, Aaqz + Aazq
AAS = — Aa21 + Aa,23 0 Aa21 + Aa23 (216 b)
Aaq3 + Aaz; Aaq, +Aaz, Aaqq + Aass

Por sua vez, a componente A, € atualizada utilizando a nocao de centro de massa,
aproveitando a organizacdo da rede em duas dimensdes. Busca-se neste caso eliminar
a diferenca entre as coordenadas do centro de massa da saida da rede e o da saida desejada,
aproximando-os a cada iteracdo. A principio, atribui-se a cada célula Ce(i, j) um valor de
massa m;; dependente do valor na sua saida, de acordo com a expresséo (2.17):

_1+yl-j

Além disso, como —1 < y;; < 1, tem-se que 0 < m;; < 1. Assim, o calculo do

centro de massa em relagdo a um eixo [ é feito segundo a equagéo (2.18):
1

sendo d(1);; a distancia entre a célula Ce(i,j) e o eixo [. A variavel M, é a soma das

massas de todas as células da rede.
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Para cada elemento de A,, o centro de massa é calculado em relagdo a um eixo
dentre quatro possibilidades, ilustradas na FIGURA 2.13, de acordo com a sua posi¢édo

na matriz.

lyas

d(lyss)ij

ij

s

FIGURA 2.13. Eixos utilizados para o célculo do centro de massa. Adaptada de (MIRZAI, CHENG e
MOSCHYTZ, 1998).

Escrevendo as distancias em funcdo do par cartesiano (i,j), chegamos as

expressdes (2.19) para cada eixo:

1 .
T = ﬁ jml] (219 a)
ti<isMisjsn
1 .
le = E lmij (219 b)

Ti+as = 375" li — jlmy; (2.19.0)
t . .

A partir das expressoes (2.19) pode-se calcular as diferencas entre o centro de

massa da resposta obtida pela rede (rly ) e da resposta desejada (), utilizando (2.20):
A = 13 [K] = 1 K] (2.20.a)
4y = rl‘},[;c] - rg[}c] (2.20.b)

23



Appas = 1iaslK] — Tigslx] (2.20.¢)

Ap_4s = rz‘£45[’<] - 7’_y45 [x] (2.20.d)
E, finalmente, A, pode ser atualizada de acordo com (2.21):

Aglk + 1] = Ay[k] + ndA, (k] (2.21.a)

Ap_4s Ay Apyas
AA, k] =| A 0 —A (2.21.b)
—Aiyas —Ay —Apss

Ainda em (MIRZAI, CHENG e MOSCHYTZ, 1998), sdo feitas verificacdes do
método com o treinamento de uma CNN convencional para algumas funcdes bipolares
simples, apresentando um bom desempenho. Contudo, para aferir a confiabilidade de tal
metodologia de forma mais abrangente, 0o CMA foi aplicado em (ANDRADE, SOUZA,
etal., 2015b) e (ANDRADE, 2015a) para o treinamento de uma CNN FSR com operacdes
de processamento de imagens de carater mais complexo, tendo em vista a obtencédo de
coeficientes a serem utilizados em simulagGes da rede desenvolvida em (SANTANA,
2013).

2.2.2 Algoritmo Genético

O GA (genetic algorithm), descrito em (GOLDBERG, 2008), é uma classe de
métodos de otimizacdo pertencente ao ramo da computacdo evolucionaria, sendo,
portanto, inspirado em mecanismos conhecidos da teoria da evolucéo, especificamente
na genética e na selecdo natural. A definicdo classica engloba algumas caracteristicas:

i.  Utiliza uma codificacdo binaria do conjunto de parametros a serem
otimizados.
ii.  Realizaabusca a partir de uma populacédo de pontos, de forma simultanea.
ii.  Considera apenas a funcdo de custo na otimizagdo, ignorando outras
informacdes do problema, como gradientes.
iv.  Obedece a regras de transicdo probabilisticas, geralmente aplicadas via
operadores baseados em processos geneticos.

Esses aspectos, especialmente o terceiro, conferem ao GA uma expressiva

habilidade para se chegar a uma solucdo global, favorecendo o seu uso para problemas

com dindmicas complexas, incluindo a presenca forte de minimos locais. Além disso,
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apesar de apresentar um carater aleatorio em algumas de suas etapas, o fato de 0 método

aproveitar informac@es acumuladas durante as iteracdes 0 ajuda a ser mais rapido do que

uma técnica puramente estocastica.

A FIGURA 2.14 mostra um fluxograma com as principais etapas de um algoritmo

deste tipo. Basicamente, seu funcionamento pode ser descrito da seguinte forma:

Vi.

GERACAO DA
POPULAGCAO

y

SOLUCAO

V (CONVERGENCIA)

AVALIAGAO

CODIFICACAO CUSTO =0 F SELECAO
A
NOVA GERAGAO
\ 4
MUTACAO |« RECOMBINACAO

FIGURA 2.14. Fluxograma de um algoritmo genético.

Como ponto de partida, € gerada uma populacéo inicial de individuos ou
cromossomos, cada um contendo um conjunto dos parametros do
problema;

Os individuos passam por uma codificacdo para gerar os codigos binarios
correspondentes;

Os individuos sdo avaliados por uma fungdo que atua sobre 0s custos,
produzindo um valor de aptidao para cada individuo;

Caso ndo haja convergéncia, ou seja, se nenhum dos individuos for uma
solucdo aceitavel, serdo selecionados dentre eles pares para recombinacéo,
normalmente levando em conta seu grau de aptiddo, com individuos mais
aptos tendo maior chance de selecao;

Na recombinagdo, um operador é responsavel pela troca de contetdo
genetico, gerando descendentes.

E, por ultimo, eles podem passar por um operador de mutacdo para

alteracdes adicionais no seu codigo.

Ap0Os esta Ultima etapa, repete-se a avaliagdo com a nova geracao e este ciclo

recomeca até um dos critérios de parada ser atingido. Espera-se que haja uma evolugéo

em relacdo ao desempenho dos pardmetros a serem otimizados, representados pelos
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individuos, e que surja em algum momento um exemplar que traga uma solucdo que
satisfaca o problema, encerrando o processo.

As variagdes dos cromossomos sao realizadas por operadores genéticos, como 0s
citados nos itens v e vi, e normalmente funcionam de forma probabilistica. Apesar disso,
o algoritmo trabalha de forma que, com o passar das geracdes, 0S Cromossomos mais
aptos terdo mais chances de permanecer no conjunto; blocos do cromossomo que trazem
caracteristicas favoraveis também tendem a ter uma presenca maior.

Adicionalmente, a possibilidade de variacdo dos mecanismos de codificacdo e
avaliacdo fornece uma grande versatilidade ao GA, a medida que tais operacdes podem
ser implantadas tendo em vista o carater do problema, culminando em um algoritmo que
pode ser melhor adaptado a algumas de suas nuances, como por exemplo o nimero de

parametros envolvidos ou as relagdes entre eles.

2.2.2.1 Implementacdo para Treinamento de CNN

Em (KOZEK, ROSKA e CHUA, 1993), é apresentada uma versdo de GA
formulada especificamente para CNN, seguindo o fluxograma da FIGURA 2.14. Séo
incluidas diferentes alternativas para algumas etapas do algoritmo, como os operadores,
sendo que cada opcdo pode trazer vantagens proprias para certas carateristicas do
problema em questéo.

A equacdo (2.22) ilustra a funcdo de custo estabelecida para cada individuo,

N

ct(p) = iZ(dU - yij)z (2.22)

j=1

onde ct(p) € o custo associado ao individuo p, d;; e y;; séo, respectivamente, a resposta
desejada e saida final da célula Ce(i, j), esta ultima proveniente da execu¢do da CNN
utilizando os parametros correspondentes. Logo, a subtracdo existente na expressdo
equivale ao erro da célula e, consequentemente, o custo estara associado ao seu valor
quadratico.

A codificagdo converte o conjunto de coeficientes de cada individuo em vetores
de bits. Um detalhe que convém ser observado é que o tamanho do vetor binario
dependera de duas caracteristicas: o nimero de coeficientes a serem treinados e a precisdo
especificada (que influencia o nimero de bits por parametro). E esse comprimento pode

influenciar de forma significativa o desempenho do algoritmo, dependendo da forma com
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que se realiza as etapas de seu fluxo. Nesse contexto, sdo propostas trés formas de
codificacdo, ilustradas na TABELA 2.1:

i.  Codificacdo padrdo (Standard coding): os coeficientes na base binaria s&o
concatenados em sequéncia. Uma limitacdo desta variante é a tendéncia a
uma reducdo de desempenho a medida que o comprimento do cromossomo
aumenta, sendo este efeito decorrente da amplificacdo da chance de haver
mudangas bruscas em apenas uma parte dos coeficientes, 0 que por sua
vez pode inviabilizar uma busca mais concentrada.

ii.  Codificacdo aprimorada (Enhanced coding): os bits de mesma ordem em
cada parametro sdo emparelhados e posteriormente concatenados. Apesar
de ser mais complexo que o0 método anterior, 0 mesmo é menos sensivel a
variacdo do tamanho do cromossomo, ja que para o caso da CNN o sinal
e a razdo dos valores dos coeficientes sdo mais importantes do que a sua
magnitude.

iii.  Reordenamento por inversdao (Reordering by inversion): depois da
avaliacdo, cada cromossomo tem um trecho reordenado de maneira
inversa. Um outro vetor de inteiros auxilia no armazenamento da sua
ordem original. Assim, o individuo passa pelas operacGes de
recombinacdo e mutagdo com essa alteracdo, o que gera mais uma fonte
de variabilidade em relacdo ao método padrdo, sendo a ordem restaurada

posteriormente, durante a decodificacao.

TABELA 2.1. Exemplo de aplicacdo dos métodos de codificacao.

Coeficientes (Vetor

binério) P= [P1P2p3Ps]l s=[s182538:] t=[t1t15314]
Padréo: [P1DP2P3Ps S1S2S53Ss t1t;t38,]
- Aprimorada: [P1S1t1 DP2S2ty D3S3ts D4 Syty]
Codificagdo

P1 P2 S3 S2 S1D4 P3 Sa ty ty t3 4
Inversdo: indices: 1 2 7 65 4 3 89101112

Fragmento invertido

A avaliacdo da populagdo é realizada a partir dos resultados da aplicacdo dos
coeficientes de cada individuo em um modelo da CNN, onde se infere o erro da sua

resposta. A funcao custo € entdo calculada e seu valor passa por um mapeamento que gera
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a aptidao (fitness) ft do cromossomo, a qual deve ser maximizada pelo algoritmo. Trés
formas de avaliacédo séo propostas em (KOZEK, ROSKA e CHUA, 1993):
i.  Mapeamento direto (Direct mapping): transformacao elementar do custo
a ser minimizado para um valor de aptidéo.

O célculo é feito pela equacéo (2.23):

ftina = maxdif f — ct(pina) (2.23)

sendo ind o indice do individuo, maxdif f a soma dos valores das saidas
das células no caso da maior diferenca possivel entre a imagem desejada e
a obtida pela CNN. Como a saida de cada célula tem valor no intervalo
[—1, 1], o erro associado esta contido na faixa [—2, 2]. Logo, tem-se para

uma rede de dimensées MxN:
maxdiff =4 XM XN (2.24)

O grafico da FIGURA 2.15 ilustra esse mapeamento. Uma
limitacdo dessa técnica é que, conforme o treinamento evolui, as diferencas
entre as aptiddes dos individuos tendem a decrescer, dificultando o sucesso
da etapa de selecdo. As duas opcBes seguintes visam justamente contornar

esse aspecto.

ft(ct)
maxdiff _]
ftméx 1
1
ftmfn
s ct
Ctméx Ctml'n maxdif f

FIGURA 2.15. Avaliacdo por mapeamento direto. Adaptada de (KOZEK, ROSKA e CHUA, 1993).

ii.  Janelamento (Windowing): Um valor minimo ft,,;, é associado ao pior
individuo daquela geracéo, servindo como referéncia. A partir disso, cada
um dos membros restantes é creditado com um valor de aptiddo
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proporcional a diferenca entre o seu custo e o do pior individuo. A
FIGURA 2.16 mostra um exemplo do processo.

Ft(ct)

ftméx \ !

f tinin

ct

I
Ctméx Ctml'n maxdif f

FIGURA 2.16. Avaliagdo por janelamento. Adaptada de (KOZEK, ROSKA e CHUA, 1993).

iii.  Escalonamento linear (Linear scaling): Primeiramente, a aptiddo bruta é
calculada usando o mapeamento direto. Em seguida, uma funcéo linear
mapeia a aptiddo bruta em um novo valor de aptiddo, tal que o custo médio
da populacdo é mapeado na aptiddo média e um valor minimo de aptidao

ftmin € atribuido ao individuo com maior custo, conforme retratado na

FIGURA 2.17.
maxdiff _|
1
f tméa !
) f bnin | . ct
ft(C t) f Eingx f tmed Clinax Clinéd Climin  maxdiff

FIGURA 2.17. Avaliacdo por escalonamento linear. Adaptada de (KOZEK, ROSKA e CHUA, 1993).

A composicdo de novas geracdes e formada pelo resultado da sequéncia de
operadores de sele¢do, recombinacdo e mutacdo, mantendo o nimero de individuos np.
A selecdo é responsavel por fornecer um conjunto com np individuos, com a

possibilidade de repeti¢cdes. Tal procedimento consiste em uma variagdo do mecanismo
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classico: individuos acima da média séo pré-selecionados automaticamente e seus valores
de aptidao s@o decrescidos do valor de aptiddo médio. Para completar as demais vagas,
todos 0s membros da populagdo passam por um sorteio onde suas probabilidades de
escolha séo proporcionais aos novos valores de aptiddo. Logo, a probabilidade de selecédo

de um individuo in nesta etapa é dada pela equacéo (2.25):

f tin

2.25
7 fiy (225)

Ps;, =

Cada par de individuos selecionados ird passar em seguida pela recombinacéo,
onde seu contetdo genético sera trocado, resultando em um par de descendentes. Em
(KOZEK, ROSKA e CHUA, 1993) séo citadas trés alternativas, exemplificadas na
FIGURA 2.18:

i. Cruzamento de um ponto (One-point crossover): Uma posicdo é
selecionada segundo uma probabilidade uniforme ao longo do
comprimento dos cromossomos. Os bits depois deste ponto sdo entéo
trocados entre os dois individuos.

ii.  Cruzamento de dois pontos (Two-point crossover): Segue 0 mesmo
principio do método anterior, com a diferenca que dois pontos sdo
selecionados. Os bits entre estes pontos sdo entdo trocados entre os dois
individuos. Este método tem a vantagem de possibilitar recombinacdes
mais variadas, logo, tende a ter melhores resultados que a versdo de um
ponto, a medida que o comprimento do cromossomo aumenta.

iii.  Cruzamento aleatorio (Random crossover): Este operador recombina dois
cromossomos de acordo com uma sequéncia binaria aleatéria. Nos locais
em que o bit dessa cadeia é 1, os bits correspondentes dos individuos sdo
trocados; caso seja 0, ndo ha troca. A caracteristica mais aleatéria torna o
treinamento mais imprevisivel, contudo o torna insensivel ao tamanho do
vetor e pode ser uma alternativa Util para casos onde os demais tipos de
recombinac¢do mostram um baixo desempenho.

Quanto a mutagdo, utiliza-se o procedimento mais comum em algoritmos
geneéticos, onde o operador passa por cada bit dos individuos e pode inverter o seu valor
de acordo com uma chance percentual pré-determinada.

Um cuidado importante para ndo haver redundancia é evitar a existéncia de

individuos idénticos na nova geracdo, bem como de descendentes iguais a seus pais. 1sso
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pode ser conseguido tomando-se algumas providéncias. Inicialmente, quando alguma
dessas condi¢cOes ocorre, pode-se trocar 0s pontos ou o vetor de recombinacdo. Se isso
ndo for suficiente, troca-se aleatoriamente um dos pais. Como Ultimo recurso, recorre-se

a aplicacéo de mutacdo em bits aleatorios até eliminar as repeticoes.

*  Cruzamento de um ponto « Cruzamento de dois pontos
Individuo A: Individuo A: 00[101101[1000
Individuo B: 101100100101 Individuo B: | |
Descendente A: 00101101 Descendente A: 00| [1000
Descendente B: |1000 Descendente B: [101101]

* Cruzamento aleatorio

Individuo A: 001011011000
Individuo B:

Vetor aleatério: 011001110101

Descendente A: 0 01 110
Descendente B: 01 1010010

FIGURA 2.18. Formas de recombinacdo. Adaptada de (KOZEK, ROSKA e CHUA, 1993).

Um altimo conceito que pode ser aproveitado nessa metodologia € o elitismo, que
consiste em reservar um determinado nimero de vagas da préxima geracdo para 0S
cromossomos melhor avaliados, que sdo transferidos diretamente ignorando os
operadores genéticos. Como consequéncia, a quantidade de descendentes produzidos pelo
fluxo convencional deve ser reduzida na mesma proporcao.

Os resultados de simulacdo retratados em (KOZEK, ROSKA e CHUA, 1993) com
trés exemplos de operacdes tipicas em processamento de imagens permitiram uma anélise
comparativa das possiveis op¢des para cada etapa do algoritmo. A conclusédo obtida
atribui o melhor desempenho, no geral, & utilizacdo da codificacdo aprimorada, da
avaliacdo pelo janelamento e do elitismo. Quanto & recombinagdo, o cruzamento em dois
pontos mostrou uma melhor eficiéncia em casos que ndo envolvem muitos coeficientes,
perdendo a primazia para o cruzamento aleatorio & medida que se aumenta o tamanho do

Cromossomao.
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2.3 FILTRAGEM DE IMAGENS

A filtragem corresponde a uma das operagfes mais frequentes no processamento
de imagens e sua utilizacdo pode estar presente em diversas etapas da computacéo,
cumprindo as mais diversas finalidades. Exemplos incluem o realce de determinadas
caracteristicas da imagem, como bordas ou objetos, e a suavizacdo de imagens.

Muitos dos conceitos utilizados na filtragem, explanados em (GONZALEZ e
WOODS, 2007), originam-se do campo de processamento de sinais, tirando-se proveito
inclusive dos formalismos matematicos utilizados para este fim, com a ressalva de que
no caso do tratamento de imagens as grandezas envolvidas sdo representadas por sinais
variantes no espaco, ao invés de possuirem uma dependéncia no tempo.

Dessa forma, a operacdo de filtragem aplicada a imagens pode ser abordada de
duas maneiras: no dominio do espaco e no dominio da frequéncia, ambas proporcionando
diferentes métodos para o projeto de filtros. Apesar destas alternativas possuirem uma
correlacdo matematica, a escolha mais adequada pode depender da aplicacdo desejada ou

dos recursos disponiveis.
2.3.1 Dominio Espacial

No dominio espacial, um filtro é definido por um conjunto de coeficientes
formando uma vizinhanca e aplicados em uma operacao pré-determinada. Para cada pixel
da imagem, esta operacdo seré feita no seu entorno, e o seu resultado correspondera ao
valor do pixel com as mesmas coordenadas na imagem de saida. O filtro espacial pode
ser linear ou ndo-linear, de acordo com sua operacao.

Seja o diagrama da FIGURA 2.19 a representacao de uma mascara de coeficientes
de um filtro linear de tamanho 3 por 3. Nesta secéo, assim como no restante do trabalho,
sdo consideradas imagens monocromaticas. Contudo, este desenvolvimento pode ser
aproveitado para a aplicacdo envolvendo imagem em cores. Além disso, nesta analise o
valor O corresponde a um pixel preto e o valor maximo do pixel, que em aplicacdes
digitais depende no nimero de bits usado para representacao, esta associado a cor branca.
Para cada pixel, é realizado o produto de cada coeficiente w da mascara pelo valor do
pixel vizinho correspondente, obedecendo a sua posic¢éo relativa ao centro; o pixel central
é multiplicado pelo coeficiente central. Os resultados sdo entdo somados, produzindo o
valor do pixel da imagem filtrada. A equagdo (2.26) representa este procedimento, com

f(x,y) e g(x,y) correspondendo aos valores dos pixels das coordenadas (x,y) para a
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imagem antes e depois da filtragem, respectivamente; a orientacdo segue como mostrado
na FIGURA 2.20.

Wo1,-1 | W0 | W-11

FIGURA 2.19. Mascara de um filtro 3x3.

g(x'y) = W(_L_l)f(x - Ly - 1) + W(—l,O)f(X - 1'y) + -

+w(0,0)f(x,y) +--+w(@,0)f(x+1,y)+w@l,Df(x+1,y+1) (2.26)

-

A 4

\;

Pixel (x,y)

FIGURA 2.20. Sistema de coordenadas para os pixels.

De um modo geral, para uma imagem de tamanho M x N, sendo M e N impares,
e um filtro de tamanho m x n, a equacéo (2.27) representa a operacao de filtragem linear.

Osindicesa e b sdotaisquem = 2a + 1 en = 2b + 1; s e t sdo varidveis auxiliares.
a

b
glx,y) = Z Z w(s, t)f(x+s,y+1t) (2.27)

s=—at=-b
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O procedimento anterior esta intimamente relacionado a dois importantes
conceitos: correlacdo e convolucao. O primeiro equivale & operagdo descrita na equagdo
(2.27) e tem papel de destaque nas aplicagdes que envolvem busca de correspondéncia
entre imagens. Ja a convolucdo difere apenas na utilizacdo da mascara, que sofre uma
rotacdo de 180 graus antes da operacéo, e serve como base para a formulacdo da teoria
que relaciona matematicamente o dominio espacial e o dominio da frequéncia.
As equac0es (2.28) e (2.29) descrevem, respectivamente, as operagdes de correlagéo e de
convolucdo, incluindo a simbologia usual. Pode-se mostrar que, nos casos de filtros cuja

mascara possui simetria radial, ambas opera¢fes produzem o mesmo resultado.

a b
w(x,y) e f(x,y) = z Z w(s,)f(x+s,y+1t) (2.28)
s=—at=-b
a b
W y) s fy) = ) ) wisOf(x=5y -0 (2:29)
s=—at=-b

2.3.2 Dominio da Frequéncia

A abordagem no dominio da frequéncia é fundamentada a partir do uso da
transformada de Fourier para duas dimensdes sobre o dominio espacial. Para a adequacao
a forma de representagdo das imagens, dividas em pixels, utiliza-se a sua versdo discreta.
A definicdo do par com a transformacdo direta (DFT-2D: Two Dimensional Discrete
Fourier Transform) e a inversa (IDFT-2D: Two Dimensional Inverse Discrete Fourier

Transform) € mostrada nas equacdes (2.30):

-1N-1
(

Flo) =3l = Y Y e i) (2.30.0)

) x=0 y=0
M-1 N-1

72 =3 )] - ﬁz (w0, )i ) (2.30.1)

u=0 v=0

onde u é a componente de frequéncia horizontal, v é a componente de frequéncia vertical
(ambas dadas em ciclos/pixel), 3 e I~ representam respectivamente as operacoes de
transformacao direta e inversa e F(w, y) € a transformada da imagem f(x,y). Ambas

transformagfes geram sequéncias numeéricas com dominio infinito e periédicas nas
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direcOes horizontal e vertical, com periodos iguais a M e N, respectivamente. Para fins
de filtragem, pode-se considerar apenas um periodo das funcdes.

A filtragem no dominio da frequéncia consiste em modificar a DFT da imagem
utilizando uma funcdo de transferéncia que representa o filtro, seguida da IDFT para
obtencdo da imagem resultante. Este processo € representado matematicamente pela
equacio (2.31), onde F(w, y) é um periodo da DFT da imagem, H(w, y) é a funcio de
transferéncia do filtro (ambas funcdes possuem dimensdes M por N e g(x,y) € aimagem

de saida.

9(x,y) = I HH(w, ) F(w,9)] (2.31)

Neste processo, a DFT da imagem tera seus elementos multiplicados pela funcéo
do filtro e, com base nesse produto, filtros podem ser projetados para se trabalhar nas
regides de frequéncia que se deseja modificar. Por questéo de simplicidade, costuma-se
utilizar H(u,v) simétrica em relagdo ao centro. Para isso é necessdria também a
centralizacéo dos elementos de F(w, y), a qual pode ser facilmente obtida multiplicando
f(x,y) por (—1)**¥ antes de aplicar a DFT. Este procedimento, exemplificado na
FIGURA 2.21 para uma transformada com M = N = 50, desloca os elementos que
correspondem as menores frequéncias para o centro da matriz e, a partir deste ponto, a

frequéncia crescera radialmente, atingindo os maiores valores nas suas extremidades.

[F(uv)l

[F(uv)l

100

(@)

v 100 ¢ u v 100 o u

FIGURA 2.21. Exemplo do processo de centralizago: (a) Forma comum de F(u, v); (b) Forma ap6s
a centralizacdo . w e ¥ sdo dados em ciclos/pixel. Obtidas por meio do software Matlab®.
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Um detalhe que deve ser levado em conta nesta metodologia € que para evitar
efeitos indesejados na filtragem devidos a periodicidade da DFT da imagem, faz-se
necessario o preenchimento de zeros concatenados nas bordas de f(x,y) (padding), que
correspondem a pixels pretos, de forma que a imagem fique com um tamanho P X Q, de
acordo com as inequac@es em (2.32). A funcéo do filtro neste caso também deve respeitar
estas dimensdes. Tipicamente € estipulado P = 2M e Q = 2N. A FIGURA 2.22 mostra

um exemplo deste procedimento.

{PZZM—l (2.32)

Q=>2N-1

25 | 12 | 23 | 15 0 0 0 0

24 | 57 | 85 | 45 0 0 0 0

25 12 23 15 55 | 45 21 18 0 0 0 0
24 57 | 85 45 36 21 01 08 0 0 0 0
55 45 21 18 0 0 0 0 0 0 0 0
36 21 | 01 08 0 0 0 0 0 0 0 0

FIGURA 2.22. Preenchimento de zeros nas bordas uma imagem. A imagem a esquerda, com seus pixels
representados numericamente, é ampliada com pixels nulos, formando a imagem a direita.

Filtros basicos podem ser projetados a partir de funcdes circulares e concéntricas.
As baixas frequéncias correspondem as transicdes gradativas das tonalidades. Logo, um
filtro passa-baixas pode ser usado para a suavizagdo de imagens. Por sua vez, as altas
frequéncias estdo associadas as transi¢cBes abruptas, como as bordas de objetos.
Consequentemente, um filtro passa-altas realcara estes tracos, sendo util em aplicagdes
que envolvam a detec¢cdo de bordas. Eliminar apenas a frequéncia DC, no centro da
transformada, anula o valor da intensidade media da imagem. Exemplos destes trés
processos sdo mostrados nas FIGURAS 2.23 e 2.24. Filtros mais complexos, como passa-
faixa e rejeita-faixa, podem ser obtidos a partir de combinacGes dos casos anteriores.

O uso de uma funcdo H (u, v) baseado na forma de um filtro ideal, apesar de ser

possivel, possui limitagdes que impedem um desempenho perfeito, decorrente da
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transicdo abrupta entre as bandas de passagem e de rejeicdo. Uma forma de reduzir este
problema é o uso de aproximacdes que possuam uma faixa de transi¢do continua, como

0 caso dos filtros de Butterworth e gaussiano, descritos a seguir.

(©)

FIGURA 2.23. Exemplo de imagens filtradas: (a) Imagem original; (b) Imagem processada por um
filtro passa-baixas; (c) Imagem processada por um filtro passa altas.

(b)

FIGURA 2.24. Exemplo de filtragem para eliminar o termo DC: (a) Imagem original; (b) Imagem
filtrada.
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2.3.2.1 Filtro passa-baixas de Butterworth

A funcdo de transferéncia deste tipo de filtro € descrita na expressdo (2.33). A
variavel n é a ordem do filtro, que determina a inclinacdo da banda de transicéo; filtros
de maior ordem terdo um decaimento mais rapido, gerando uma zona de transi¢do mais
curta e aproximando-se do caso ideal. A funcdo D (w, y) é a distancia de um ponto (w, y)
para o centro do filtro, obtida a partir da relacdo (2.34). J& D, é a frequéncia de corte do
filtro, definida como o raio do circulo que contém os pontos onde o valor de Hpp
corresponde & metade de seu valor méaximo (equivalente a 1 para os filtros abordados
neste trabalho). A FIGURA 2.25 traz uma representacdo grafica da magnitude da funcéo,

bem como o seu perfil radial para diferentes ordens.

_ 1
Hpp(w, ) = . (D (g;lp))m (2.33)
pw = [[(u-3) + (-2 (239
-
3 (@)
©

0 10 20 30 40 50
D(u,v)

FIGURA 2.25. Representacao gréafica do filtro passa-baixas de Butterworth: (a) Funcédo de transferéncia,

comDo=10,n = 2eM = N = 50; (b) Perfis radiais da fun¢do para diferentes ordens n; (c) Perfis

radiais da fungdo para diferentes frequéncias de corte D,. As varidveis w € 1 sdo dadas em ciclos/pixel.
Obtidos por meio do software Matlab®.

38



2.3.2.2 Filtro passa-altas de Butterworth

Sua funcdo pode ser obtida subtraindo-se Hpp de 1, conforme mostrado na
expressdo (2.35), e portanto possui pardmetros idénticos a versdo passa-baixas. A
FIGURA 2.26 descreve seu formato.

—~ ~ 1
Hpp(w,¢) =1 —Hpp = — D n (2.35)
1+ (—0 )
D(w,¥)
[H(w,v)| o8|
" (a)
u “ee " v
—Do=5
---Do=10,
Do=15
(b) \V5 (c)
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50

D(u,v) D(u,v)

FIGURA 2.26. Representacao gréafica do filtro passa-baixas de Butterworth: (a) Funcéo de transferéncia,

comDo=10,n = 2eM = N = 50; (b) Perfis radiais da fun¢do para diferentes ordens n; (c) Perfis

radiais da funcdo para diferentes frequéncias de corte D,. As varidveis w e 1 sdo dadas em ciclos/pixel.
Obtidos por meio do software Matlab®.

2.3.3 Teorema da Convolucéao 2D

O classico teorema da convolugdo consiste em um elemento crucial do campo de
processamento de sinais e sua extensao para uma abordagem em duas dimensdes permite
a formacdo de uma ligacdo matematica entre ambos os dominios tratados anteriormente.

De forma sucinta, a mesma estabelece que:
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{f(x, y) * h(x,y) = F(w, Y)H(w,¥) (2.36.a)
fO,h(x,y) = F(w,¥) « Hw, ) (2.36.b)

indicando que a convolucao entre duas funcbes espaciais f(x,y) e h(x, y) corresponde a
uma multiplicagio entre os elementos de suas DFT, F(w, ) e H(w,), ou vice-versa.
Uma condicdo importante para a garantia da validade das relagbes (2.36) é que f e h
passem pelo processo de preenchimento de zeros, a fim de que a periodicidade da DFT
ndo interfira no resultado do lado direito das equacdes.

Deste teorema infere-se, portanto, uma correspondéncia direta entre as duas
metodologias de projeto de filtros mencionadas nos itens anteriores, auxiliando também

na percepcao da proximidade entre esta classe de operacédo e a dinamica da CNN.
2.4 ANALISE DA RESPOSTA DA CNN NO DOMINIO DA FREQUENCIA

As ferramentas matematicas introduzidas na se¢do anterior também sdo Uteis para
uma analise da resposta de uma CNN sob a dtica da frequéncia. A combinacdo da
transformada de Fourier com o teorema da convolugdo permitem reescrever a dinamica
da rede de uma forma mais direta, para certas condi¢des. Este desenvolvimento, descrito
em (CHUA e ROSKA, 2002), ajuda a elucidar algumas caracteristicas deste tipo de
sistema que o tornam conveniente para determinadas aplicacdes, em especial a filtragem
de imagens, e podem contribuir para facilitar o seu emprego.

Algumas condigdes séo previamente estabelecidas: a simetria radial das matrizes
de operadores sinapticos, A e B, e a manutencdo dos niveis de estado das células na faixa
em que a funcdo de saida é linear [—1,1]. Partindo da equacédo (2.1) e reescrevendo 0s

somatorios, tem-se que:

R R
z Z Ar 1Y (i+k),(+0D)

k=-R1=-R

x;J = X + + + Zj j (237)

R R
Z Z by iW(ivi),(j+0)

k=-Rl=—-R

Desta forma, considerando a simetria de A e B e o fato da relagdo (2.2) se reduzir

ay;; = x; j, chega-se a:

R R
x'U = [Z Z a,—k,—ly(i+k),(j+l)

k=—R1=-R

R R
+ Z Z by —1U(itk),(j+D)

k=—R l=—R

+ Zi,j (238)

onde ay,; € dado por:
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, _{ak’l—l, k=1l=0
Ak, =

o (2.39)
A1) caso contrario

O conjunto formado pela equacéo (2.38) referente a cada célula da rede forma um
sistema de equacdes diferenciais acopladas. Associando 0s somatérios a operacdo de
convolucdo, aplicando a DFT e o teorema da convolucéo (2.36.a), aos seus termos, tem-

se que:

dXt(w' Y)

dt = A‘/(w, l/)))?t ((‘)' l/)) + E((‘)! l/))ﬁ(a), l/)) + Z((‘)' 1/1) (240)

0 que representa um sistema de equac6es desacopladas, facilitando a sua resolugédo. Vale
ressaltar que as operacdes aplicadas anteriormente atém-se ao dominio espacial em duas
dimensdes, ndo removendo o carater temporal do equacionamento. Deste modo, a solugdo
corresponde, no dominio da frequéncia, a:

1

(o) = e M@K (w,9) +— ) (e¥©@wt — 1) (Blw, p)T(w, ) + Z(w,¥)) (2.41)

onde X, é a DFT do estado inicial das células para t = 0. A equacéo (2.41) pode entdo
ser aplicada para obtenc@o da resposta final da CNN em alguns casos especiais. Se
Re{A'(w,¥)} < 0, tem-se:

~ . 1 - ~ ~
To@ ) = lim X0 ) = =g (Bl ) + 2@, p)  (242)

Para a condic&o especifica em que A’(w, ) = —1, que implica em uma matriz A

com coeficientes todos nulos, a resposta € dada pela equacdo (2.43):

Xoo(0,9) = B(o, U (w,¥) + Z(w,P) (2.43)

Estas duas ultimas equacbes permitem a formacdo de associacBes bem
interessantes entre a dinamica de uma CNN e as operacdes de filtragem de imagens. De

fato, descartando o uso do coeficiente de limiar (Z(w, ) = 0), a relagéo (2.43) torna-se:

Xeo(@,9) = B(w,P)U(w,¥) (2.44)
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0 que corresponde a aplicacdo de uma imagem fornecida na entrada da rede a um filtro
FIR cuja funcdo de transferéncia equivale a B(w,1). Por sua vez, desprezando-se

novamente Z(w, ), este mesmo tratamento efetuado em (2.42) resulta em:

_ j_((‘:‘l/’/))) T (w, ) (2.45)

Xo(w, ) =
Nesta situacdo, a funcdo de transferéncia do filtro equivalente é composta pela
razdo entre B e A, possibilitando, a principio, contornar a limitacio dimensional das
matrizes sinapticas, no dominio do espaco, e por conseguinte indicando uma capacidade
tedrica da CNN para reproduzir operaces de filtragem IIR. Neste contexto, entretanto, a
formulacdo de uma abordagem analitica para definicdo dos coeficientes da rede
vinculados ao filtro projetado esbarra na dificuldade de formar uma composic¢do das
matrizes sinapticas que satisfaca simultaneamente, no dominio da frequéncia, a funcéo de
transferéncia desejada e as condic¢des consideradas no desenvolvimento que culmina na
expresséo (2.45).
Destaca-se também aqui o fato de que o emprego de células do tipo FSR para a
implementacdo da CNN nao invalida as constatacdes presentes nesta se¢do, sendo a Unica

distinc3o relevante a presenca de A, a DFT da propria matriz A, em substituicio a A’.

2.5 UM CIRCUITO ANALOGICO DE CNN DO TIPO FSR EM TECNOLOGIA
CMOS

O desempenho de uma CNN depende em grande parte do funcionamento das
sinapses. Portanto, o projeto de um circuito eficiente para esta funcdo € imprescindivel
para a obtencdo de uma arquitetura que corresponda as necessidades das aplicacdes
tratadas neste trabalho. Tal desenvolvimento, documentado em (SANTANA, 2013),
produziu um circuito que emprega o reaproveitamento de blocos para reducao de tamanho
e de consumo, dentre outras vantagens.

Nesta abordagem, aplicada para a construgdo de uma rede do tipo FSR, a sinapse
é realizada a partir de multiplicadores em modo tensdo-corrente, com entradas em
corrente e tenséo e saida em corrente, cujo nucleo é formado a partir da estrutura
representada na FIGURA 2.27. A operacdo é feita a partir do espelhamento da
transcondutancia de fonte entre os transistores M, e M54, considerando ambos operando

no inicio da regido triodo. Os demais transistores operam na regido de saturacdo. Pode-se
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demonstrar que o valor da corrente na saida i,,.4, em termos dos sinais de entrada vin €

lin, € dado pela expressdo (2.46):

: M, LA
=1 o B .
o—||_ 1\/[2 VSS _||_ 7 Vin
vIRL Al
B Vss My | Vss
Sin 0
[ I

I N IS
Ve (M1 Maafvge HMs
P Vss

FIGURA 2.27. Nucleo do multiplicador. Extraido de (SANTANA,
2013).

. lin+1
louta = lV[,SlB (Vipe + kvin) (2.46)

onde Vps: € a tensdo dreno-fonte de My, Iz € uma corrente de polarizacéo, V;pc € 0
deslocamento de nivel total desde o terminal de porta do transistor My até o terminal de
porta de M4 e k é um fator gerado pelo efeito de corpo.

Os niveis de polarizagdo do circuito produzem termos indesejados no produto, que
sdo cancelados a partir da combinacao de produtos e subtracdes envolvendo os sinais do
lado direito da relagdo em (2.46).

Com base neste nacleo, em (SANTANA, 2013) foi concebida uma arquitetura
para uma rede neuronal celular analdgica do tipo FSR, cujas células sdo constituidas pelos
circuitos da FIGURA 2.28. Nesta rede utiliza-se para as sinapses uma versdao do
multiplicador com operacdo em quatro quadrantes, composto por quatro nucleos que
compartilham parte de sua estrutura e por um subtrator para efetuar o cancelamento citado
anteriormente.

Os coeficientes da rede sdo introduzidos em cada sinapse a partir do sinal de
corrente i;,, no bloco gerador de peso. Por sua vez, 0s sinais de entrada e 0s
representativos dos estados das células assumem, em cada sinapse, a forma da tenséo v;,.
Os multiplicadores processam essas grandezas e produzem como resultado as correntes

designadas i,,;, em cada sinapse, sendo inseridas no no X. Portanto, a confluéncia destas
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correntes corresponde ao somatorio dos termos referentes aos coeficientes das matrizes A
e B conforme (2.3), além do limiar, que também é implementado a partir de um bloco de
sinapse adicional. Neste mesmo nd é conectado também um grampeador, idéntico ao
utilizado em (HEGT, LEENAERTS e WILMANS, 1998), para produzir gp(x), como
descrito em (2.4). Adicionalmente, a integracéo € facilitada ao ser realizada por meio da
capacitancia total no né X, dispensando a necessidade de um circuito especifico.
Finalmente, a saida da célula corresponde ao sinal de tensédo v,, ap0s passar por um
deslocamento de nivel.

Uma CNN em tecnologia CMOS de comprimento minimo igual a 0,13 pum, com
base nesta arquitetura, também foi concebida em (SANTANA, FREIRE e CUNHA,
2012), sendo posteriormente fabricada. Uma versao de dimensdes 10x10 pré-leiaute foi
utilizada para as simulacdes relatadas em (SANTANA, 2013) e (ANDRADE, 2015a),
cujos resultados apresentam, respectivamente, casos de reproducdo fiel de operacgdes
bipolares e a realizacdo da filtragem de imagens com erros pequenos.
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FIGURA 2.28. Circuito da célula da CNN. Extraido de (SANTANA, 2013).
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3 TREINAMENTO DE CNN

Neste capitulo serdo descritas as inovacGes e adaptacfes introduzidas nos
algoritmos escolhidos para realizar o treinamento da CNN, bem como os desafios e
dificuldades que as motivaram, especialmente os relacionados a filtragem de imagens e a
operacdo da CNN com duas camadas. Uma analise comparativa entre os métodos de

treinamento abordados € apresentada ao final do capitulo.
3.1 IMPLEMENTACAO
3.1.1 Algoritmo do Centro de Massa

3.1.1.1 CNN com uma camada

O CMA foi implementado anteriormente em (ANDRADE, 2015a) via cédigo
executavel no ambiente do software Matlab®, a principio sem adaptagdes. O treinamento
foi realizado em um modelo ideal da CNN FSR, cuja simulacéo foi realizada com o uso
da técnica de integracdo numérica a partir da formula de Euler. Dessa forma o estado da

rede é variado a cada intervalo de tempo At de acordo com a equagdo (3.1):
x(t + At) = x(t) + Atx(t) (3.1)

onde x(t) é dada por (2.1). A relacdo (3.1) é qualitativamente correta e precisa
o suficiente se utilizarmos um passo temporal At de baixa ordem de grandeza, sendo
adotado neste trabalho o valor de 0,1 s, representando de acordo com (CHUA e ROSKA,
2002), um compromisso adequado entre precisdo e robustez e portanto podendo ser
aplicavel para os tipos de operacdes tratados neste trabalho. Além disso, a representacao
de ponto flutuante de 64 bits utilizada para os sinais da rede forneceu uma precisdo
adequada para eliminar a influéncia da discretizacdo no funcionamento da CNN.

Os testes iniciais do CMA envolveram funcgdes bipolares bem simples e a
implementacdo funcionou de forma satisfatoria, confirmando os resultados com
convergéncia total (sem erros) mostrados em (MIRZAI, CHENG e MOSCHYTZ, 1998).
Entretanto, nos experimentos visando a obtencéo dos coeficientes da rede para casos com
dindmica mais elaborada, como as operacgdes que envolvem propagacéo ou a filtragem de
imagens, algumas dificuldades foram observadas quanto a velocidade e a convergéncia.
Diante deste cenario, tais limitacbes foram tratadas a partir da implementacdo de

modificagdes no CMA.
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Um ponto de destaque do processamento com filtros de imagens que requer
atencdo é o fato de o0 mesmo geralmente nao envolver func@es bipolares, ou seja, a saida
de cada célula pode se estabilizar em qualquer nivel entre -1 e 1, correspondendo a tons
de cinza mapeados de forma linear, como representado pela FIGURA 3.1. Essa faixa
continua de valores tende a restringir o conjunto de possiveis solugdes para a maioria
dessas funcbes, uma vez que uma elevada precisdo da resposta pode requerer
combinagdes de coeficientes com valores exatos. Neste contexto, as limitagdes inerentes
a aplicacdo dos métodos numeéricos impactam de maneira mais significativa em funcdes
ndo-bipolares, impedindo que se anule totalmente o erro e exigindo o estabelecimento de
uma tolerancia. Ademais, como estd eventualmente acompanhada de uma maior
quantidade de coeficientes ajustaveis, a aplicacdo de métodos numéricos demanda um

maior esfor¢o no aprendizado.

o

-1 0 1

FIGURA 3.1. Representacdo do valor dos pixels para fun¢fes em tons de cinza.

Para melhorar o desempenho do treinamento, ainda em (ANDRADE, 2015a),
foram analisados alguns aspectos do método que prejudicavam o seu funcionamento,
culminando na elaboracdo de algumas modifica¢6es no algoritmo original e gerando uma
versdo mais robusta.

Um problema critico observado consiste na baixa velocidade das varia¢des dos
coeficientes, exigindo do CMA uma exagerada quantidade de iteracGes (na ordem de 100
vezes mais iteracdes), se comparada a quantidade de iteracGes requeridas pelas funcoes
binarias. O desempenho nesse aspecto foi melhorado, ao ser introduzida uma opg¢éo para
a taxa de aprendizado ser variavel a partir de um valor inicial, seguindo um movimento
linear e decrescente. Esta abordagem permite o uso de taxas altas nos passos iniciais da
otimizacdo, acelerando esta parte do processo, enquanto mantém simultaneamente um
aumento gradual da precisé@o de busca a cada passo.

Mesmo com a aplicacdo desta medida, ainda ha casos em que a busca pela solugéo
fica estagnada, com o algoritmo dando voltas na mesma regido enquanto o erro se mantém
acima da toleréncia, o que pode ocorrer em minimos locais. Para mitigagdo desta
deficiéncia, além do critério tradicional que verifica o erro de cada célula com uma

tolerancia determinada, incluiu-se uma segunda condigéo para interrupcao das iteragdes
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do treinamento. Esta condicdo verifica se ha uma trajetdria ciclica em cada uma das
matrizes de coeficientes e no limiar, ao observar possiveis repeti¢cdes em seus valores em
um numero fixo de iteragdes anteriores mais recentes.

Adicionalmente, foi inserida a possibilidade de manter a componente simétrica da
matriz A com um padrdo fixo durante o treinamento, de forma anéloga ao ja sugerido
anteriormente para a matriz B e ilustrado nas equacbes (2.12) e (2.13), o que é
conveniente para acelerar o processo para muitas fungdes, incluindo os filtros espaciais,
onde tal simetria j& é previamente estabelecida. E, por Gltimo, a programagao permite a
aplicacdo automaética de mais de um conjunto de imagens, sendo que o treinamento é
executado para cada conjunto e o resultado é utilizado como condicdo inicial para o
seguinte. Isto permite um ajuste mais amplo dos coeficientes, ao serem utilizadas imagens
que realcem diferentes particularidades da funcéo.

Tais ajustes incrementaram o desempenho do algoritmo, permitindo sua utilizagéo
em aplicacGes de filtragem de imagens, auxiliada por uma ferramenta para treinamento
de CNN com interface grafica desenvolvida conforme mostrado em (ANDRADE,
2015a), onde foram obtidas respostas adequadas para o processamento nas simulac@es do

circuito que foi objeto de avaliagéo.

3.1.1.2 Abordagem para o treinamento da 2L -CNN

O CMA foi originalmente desenvolvido tendo em vista 0 uso em CNN simples,
com uma camada. Todavia, sua estrutura baseada nas técnicas de retropropagacdo
aplicadas em RNA, que geralmente possuem varias camadas, a tornam propicia para ser
estendida de forma analoga as aplicagbes com CNN de multiplas camadas. Assim, 0
algoritmo foi adaptado e sua capacidade foi ampliada para tratar da 2L-CNN.

Apesar de ser um processo aparentemente intuitivo, alguns aspectos merecem
consideracdo. O primeiro deles € a inclusdo das matrizes de coeficientes C,,, existentes
nas equacoes (2.6), o que requer a definicdo de como serdo realizadas suas atualizacdes.
A principio, pelo fato de representarem pesos sinapticos vinculados a sinais de saida, de
forma analoga aos coeficientes de A, seria intuitivo moldar a variacdo em cada iteracéo
conforme (2.11.a) levando em conta a decomposicao retratada em (2.15.c). Entretanto, o
mecanismo envolvido na componente antissimétrica para mover o centro de massa perde

significado em virtude das sinapses referentes a C receberem os sinais da outra camada.
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Consequentemente, se tornou mais conveniente definir sua atualizacdo com base no que
é realizado para a matriz B, definida pela equacédo (2.11.b), para tal propdsito.

Outro ponto importante, que merece destaque, é o processamento do erro. Em
funcbes para as quais se tem os valores esperados das duas camadas, como as descritas
em (YANG, NISHIO e USHIDA, 2003), o que ocorre geralmente com 0s casos em que
h& o emprego de duas fungdes simples em sequéncia ou operacdes simultaneas nos dois
niveis, basta utilizar uma matriz de erros para cada camada sem nenhuma alteracdo nos
calculos. Contudo, em outras situacdes, como aquelas envolvendo filtragem de imagens,
pode ser conveniente reproduzir o arranjo empregado em outras arquiteturas de RNA,
como as redes convolucionais, e treinar a CNN tendo como referéncia apenas a saida da
ultima camada, ignorando para fins de avaliagdo de erros a resposta das demais células.
Um exemplo desta abordagem esta ilustrado na FIGURA 3.2. Tomando como base as
relacBes (2.11), este fato gera uma lacuna nos calculos das variacdes dos coeficientes da
primeira camada, exigindo um tratamento adicional. A solucdo passou pelo
aproveitamento do fato de o CMA se inspirar na técnica de retropropagacdo, cujo
principio consiste na transferéncia do erro, no sentido inverso do fluxo de processamento
convencional (da ultima camada para a primeira), ponderado pelos pesos referentes as
conexdes entre as células percorridas de forma cumulativa. Ao aplicar esse conceito a 2L-

CNN, obtém-se a partir das expressoes (2.11) as relagdes (3.2) a seguir:

‘ C,

UjiefouX,,

Imagem de 12 22 Imagem de
—— —— .
entrada CAMADA CAMADA saida

—>C2—>

FIGURA 3.2. Exemplo da aplicacéo dos sinais no treinamento da 2L-CNN para filtragem de imagens.

( 0, sel=1lem=n=2
Aa,  [k] = J 1 o (3.2.a)
mn lm epli']_[k]ylim_z'jm_2 [k] , caso contrario
1<isM,1<js<N
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Aby, ,[k] = > epy Ikl s K] (3.2.D)

1
L ey eD1, (K1Y 2i s jins K] (3.2.¢)
1<isM,15jsSN
1
ALkl = om0 ePa k1Y 2 s janes (K] (3.2.d)

Az k] = — epy, [k] (3.2.¢e)

sendo

epy, [kl = J 0P €3R (3.3)
’ |
\

onde ep;,. . é o erro propagado da célula Ce(i, j) dacamada l, e ¢, ,,, € 0 operador sinaptico
pl” ] 2,0p

referente a posicdo op da camada 2. Portanto, de acordo com (3.3), na segunda camada o
erro permanecera sendo calculado segundo (2.9) e serd posteriormente utilizado em
conjunto com os elementos de C, para o calculo dos valores ep da primeira camada.
Contudo, mesmo com todos os ajustes descritos anteriormente, as tentativas
posteriores de aprendizado de fungdes acopladas que exibem propagacgéo de sinal entre
as células ainda persistiam em mostrar dificuldade para obtencdo de uma convergéncia
perfeita, com auséncia de erros, até mesmo nos casos com uma camada e dinamica
bipolar, onde 0s poucos sucessos originaram-se de situacdes onde o ponto inicial,
escolhido aleatoriamente, avizinhava-se de uma possivel solugéo. A presenca de minimos
locais impede que a busca da solucdo possa percorrer uma significativa extensdo do
espaco do problema, exigindo um grande numero de tentativas com pontos de partida
diferentes para apresentar algum sucesso, tornando o CMA inadequado para ser utilizado,
pelo menos isoladamente, quando se almeja uma metodologia mais abrangente e robusta.
Logo, para superar tal entrave, algumas técnicas pertencentes a segunda categoria descrita

na secdo 2.2, as meta-heuristicas, foram analisadas. Destacaram-se como candidatos a
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uma solucédo deste problema os Algoritmos Geneticos (GA — genetic algorithms), cuja
grande versatilidade permitiu que seu emprego atingisse as mais diversas areas, incluindo
o aprendizado de RNA (ZHANG, DONG e XU, 2014) (BELOV e ZOLOTOV, 2015).
Uma alternativa viavel desta vertente para solucionar o problema em questdo € a
explicada na se¢do 2.2.2.1, cuja implementacdo, objeto da proxima se¢do, mostra uma

melhor robustez.
3.1.2 Algoritmo Genético

A versdo de GA proposta em (KOZEK, ROSKA e CHUA, 1993) foi realizada
neste trabalho visando a aplicacdo em CNN multicamadas e aproveitando algumas das
caracteristicas utilizadas no CMA, como o modelo da CNN desenvolvido para a avaliagao
das possiveis solucdes e a fixacdo de padrBes das matrizes. Incluiu-se a possibilidade de
escolha entre as alternativas citadas em (KOZEK, ROSKA e CHUA, 1993) para a
execucdo das etapas de codificacdo, avaliacdo e recombinacdo, visando a analise quanto
ao seu desempenho sob diferentes combinagdes.

Os valores iniciais dos individuos sdo gerados aleatoriamente seguindo uma
distribuicdo uniforme, sendo que o nimero de coeficientes envolvidos dependera da
configuracdo estabelecida para o problema, o que engloba a selecdo das matrizes que
serdo utilizadas e os seus padrdes estruturais.

Em relagcdo a capacidade de uso para CNN de duas camadas, as adaptagdes
necessarias sdo mais simples do que para o caso do CMA. A adi¢do da matriz C no
processo se reduz a uma elevacgao do nimero de parametros a serem otimizados. Ademais,
o fato de ndo prever o uso do gradiente do erro e nem a consequente retropropagacao

dispensa qualquer consideracao quanto ao seu calculo.

3.1.2.1 Representacao real

Originalmente, aplicac¢fes de algoritmos genéticos adotavam preferencialmente a
representacdo binaria para codificagdo dos pardmetros a serem otimizados, aproveitando
a semelhanca entre um vetor de bits e uma cadeia de DNA para uma formulagéo intuitiva
e elegante das operacgdes genéticas envolvidas no processo, além de facilitar sua analise
tedrica (MICHALEWICZ, 1996).

Contudo, o surgimento de trabalhos exibindo melhores resultados ao se utilizar

uma representagdo real promoveu um aumento deste tipo de abordagem, que
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paralelamente intensificou o desenvolvimento de operadores voltados para as
peculiaridades da codificagdo via nimeros reais (GOLDBERG, 1991).

Além de potencialmente simplificar o processo de codificagdo do algoritmo e
aumentar sua velocidade, esta vertente pode contribuir para aproximar a dindmica do
algoritmo ao espaco do problema, especialmente em casos que contenham variaveis
pertencentes a dominios continuos. Tal aproximacao é vantajosa & medida em que pode
favorecer a incorporagdo de operadores que explorem positivamente determinadas
carateristicas ja conhecidas do problema. Na utilizacdo de um algoritmo genético no
treinamento de uma CNN pode-se, por exemplo, considerar o fato de que conjuntos
diferentes de coeficientes podem corresponder a uma mesma resposta da rede, sendo
conveniente a incorporacao deste aspecto no funcionamento das operacdes genéticas.

Seguindo esta premissa, uma medida tomada neste trabalho foi a incorporacéo no
GA da representacdo real para os coeficientes, contendo variantes adicionais para as
operacOes genéticas. Os individuos, representantes dos coeficientes do problema, séo
tratados como variaveis do tipo ponto flutuante, havendo a possibilidade de limitar o
namero de casas decimais a partir do arredondamento realizado ap6s as operagoes.

A primeira etapa para o desenvolvimento desta abordagem visou a formulacéo de
um método de normalizacdo dos coeficientes da CNN, aproximando valores que geram

respostas similares. Partindo da equagéo (2.1), considerando aq o # 1 e que 0 estado das

celulas esteja dentro do intervalo [—1, 1], tem-se que:

X, = —Xj+ag0Yjt+ { A(k, l)yk'l‘ + Z B(k,Duy, + z; (34)

Ce(k,1eSg(i,)), Ce(k,1)ESR(i,))

k,l#i,j

de onde se extraiu do primeiro somatorio o termo referente a saida da prépria celula. Por

sua vez, a equacdo (2.2) resulta em:
Vij = Xij (3.5)

logo, no regime permanente (x; , = 0), a saida da célula sera dada por:

_ [ZCe(k,l)ESR(i,j), i A l)ykl] + [ZCe(k,Z)ESR(i,j)B(k’ Duk,l] +2i

Vi, j (3.6)

1—ago
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Sendo assim, para uma mesma combinagdo de sinais (yx; € uy,;), a célula

respondera igualmente para dois conjuntos de coeficientes a e 8 que obedegcam a:

Pia _ Pip
1- aao,o 1- aﬁo,o

(3.7)

com p; representando todos os n coeficientes presentes no numerador de (3.6). Portanto,
inspirando-se nesta relagdo, uma forma de normalizar os coeficientes da rede consiste na

divisdo dos valores pelo fator 1 — a o, representada pela equagao (3.8):

A Pi

= 3.8
pl 1_a0'0 ( )

sendo p o coeficiente normalizado.

Para o caso especifico onde a,, = 1, a realimentacdo gerada pela saida da prépria
célula é anulada, e a relacdo (3.7) perde o seu sentido. Uma alternativa viavel nesta
situacdo € a realizacdo da normalizacdo a partir da divisdo dos valores dos coeficientes
pelo somatério de seus modulos, conforme descrito por (3.9). Contudo, esta abordagem
apresenta a desvantagem de ndo poder garantir a correspondéncia dos valores

normalizados a uma mesma resposta da célula.

~ Pi

=t 3.9
Pi= s o (3:9)

O raciocinio empregado para obtencdo de (3.8) e (3.9) pode ser estendido
facilmente para as células do tipo FSR. A TABELA 3.1 resume as possibilidades de

normalizacdo desenvolvidas, escritas em funcdo do fator de normalizacao Fy.

TABELA 3.1. Expressdes para normalizacdo dos coeficientes.

Normalizago Célula tradicional Célula FSR
Fy=1—ag9, ago#*1 Fy = apspo,0, Qoo # 0
Método n "
1 FN=Z|Pi|: Qoo =1 FN=2|PL'|: Qo =0
. _Pi i=1 i=1
L FN

M’ d n n

etodo

) Fy = Ipd Fy =) Ind
i=1 i=1
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Ambos os métodos de normalizacdo foram incluidos como opcdes no fluxo do

processamento do algoritmo no modo de representacdo real, ocupando um papel andlogo

as funcoes de codificacdo do caso de representagdo binaria.

A segunda medida para a implementacdo do treinamento sob esta 6tica, como

citado anteriormente, engloba as operacdes genéticas as quais 0s individuos sdo

submetidos (recombinagdo e mutacdo). Aproveitando as especificidades proporcionadas

pelo uso de uma codificacdo real, buscou-se naturalmente abranger variadas formas de

recombinar os individuos, baseando-se em parte nos exemplares presentes em
(MICHALEWICZ, 1996). Tal busca culminou em um elenco de quatro possibilidades,
listadas a seguir e ilustradas na TABELA 3.2, sendo os dois ultimos formulados neste

trabalho:

Cruzamento simples de um ponto (One-point simple crossover) —
semelhante & alternativa binaria, este metodo envolve a troca dos
coeficientes tomando como referéncia um (nico ponto aleatério de
cruzamento.

Cruzamento aritmético (Arithmetic crossover) — gera descendentes cujos
coeficientes sdo combinacdes lineares dos dois vetores envolvidos,
guiadas por um parametro adicional a. Uma distin¢do adotada em relagéo
ao cruzamento aritmético descrito em (MICHALEWICZ, 1996) é a
utilizacdo de um valor aleatério para a, provendo uma variabilidade
adicional ao processo.

Cruzamento com distribuigcdo uniforme (Uniform distribution crossover)
—dois sucessores sdo produzidos portando coeficientes decorrentes de uma
selecdo aleatoria segundo uma distribuicdo uniforme cujos limites
correspondem aos valores dos antecessores.

Cruzamento com distribuicdo gaussiana (Gaussian distribution crossover)
— analogo ao caso anterior, porém com a adocdo de uma distribuicdo
gaussiana, cuja média € calculada a partir dos coeficientes dos
antecessores e 0 desvio padrao pode ser definido de duas maneiras: fixado

previamente ou normalizado pela distancia destes valores.
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TABELA 3.2. Exemplo dos métodos de recombinacéo para representacdo real.

Coeficientes

Py = [pa1,Paz, Pa3 Pasl

Antecessores
Pg = [pp1,PB2) PB3) PB4)

Cruzamento

simples de um P¢ = [pa1lpp2, PB3, PB4l

ponto Pp = [pg1lpPaz, Paz, Pasl
Cruzamento Pcn = A * Ppan + (1 —a) * pgy
aritmético Ppn = a* pgn + (1 —a) * pgp
PBn
P(pan < Pxn < Ppn) = f fpu (@)
Pan
fou
Cruzamento N
com 1
distribuicéo —
Uniforme an pAn
pa PB ¢
Pc = [pc1, P2y Pc3s Peal " n
Pp = [pPp1,Pp2) Pp3s Pp4l
PBn
PO < <o) = [ fo, @)
PAn
frg
Cruzamento
com fpg,max—
distribuicéo
gaussiana

Quanto ao método de mutacdo, incorporou-se a variante ndo-uniforme, também
explicada em (MICHALEWICZ, 1996). Assim como a versdo binaria da operacao, cada
pardmetro dos individuos passa por sorteios independentes que decidem a aplicagdo ou
ndo do operador sobre o mesmo. A diferenga no caso de representacdo real € que a
distribuicdo de probabilidade utilizada para determinar seu novo valor varia com o passar
das iteracdes do algoritmo, proporcionando uma ndo-uniformidade ao processo. Utiliza-

se, portanto, as equagodes (3.10) e (3.11) para cumprir este papel.

{pM =p+A(Ga, Pyix —P), Seumdigito aleatério é0 (3.10)

Py =p—A40Ge, P —Puyin), Seumdigito aleatério é1
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A(gay) =7 - (1 —r(-9a/m9)"y (3.11)

Em (3.10) e (3.11), p); é 0 valor do parametro resultante da mutacdo, g, é o
ndmero da geracédo atual, p,iy € pPyiy SA0, respectivamente, o maior e o0 menor valor
possivel para o parametro p, y € um argumento da funcéo relacionado a distancia entre o
valor de p e um limites especificados (pyjy OU ppix), T € uma variavel aleatoria no
intervalo [0, 1], n, € 0 numero maximo de geracdes do algoritmo e 6 € um parametro do
operador que determina o grau de ndo-uniformidade, sendo adotado neste trabalho
6 = 0,5. Desta forma, o comportamento da funcdo A permite uma grande variagcéo de p
(partindo do intervalo [pyin, Puax]) NO inicio do treinamento e tende a reduzir esta
capacidade conforme o processo se aproxima do limite de passos (anulando-se quando
ga — ng), formando uma suave transicdao entre uma busca mais abrangente, em um
primeiro momento, e uma mais intensa manutencao dos valores dos pardmetros quando
ja se espera uma sintonia mais fina. Além disso, a selecdo aleat6ria de um digito binario
é empregada para determinar qual sera o sentido desta variacdo. A FIGURA 3.3 ilustra o
comportamento de 4(g,,y) a medida que o treinamento avanca. Nota-se que a funcéao
parte de uma caracteristica linear decrescente na primeira geracao e tende a se transformar

em um impulso centrado na origem quando g, = n,.

A(gav)

g1=1
gz

g3

FIGURA 3.3. Fluxograma simplificado do Algoritmo Hibrido.
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3.1.3 Algoritmo Hibrido

Uma terceira abordagem considerada neste trabalho aproveitou os aspectos
complementares dos algoritmos estudados para uma implementacdo de carater hibrido,
onde a busca pelas solugdes € feita primariamente por um método com capacidade mais
global e complementada periodicamente por outro, mais rapido e preciso, para um
refinamento local.

Com base nesta formulacdo, uma nova versdo do algoritmo genético foi
desenvolvida, englobando a possibilidade de, apos cada passagem pela etapa de avaliacédo
da simulacdo do modelo da CNN, uma execucdo do CMA ser requisitada como uma sub-
rotina, tendo como ponto de partida os coeficientes representados pelo melhor individuo
da populacéo atual e aproveitando do GA os parametros de configuracdo aplicaveis. Este
processo € ilustrado na FIGURA 3.4. A principio, essa busca local adicional foi atribuida
em todas as iteracdes do algoritmo. Contudo, verificou-se que desta forma o CMA poderia
ser desnecessariamente executado seguidas vezes repetindo os mesmos valores iniciais,
ja que em certos casos 0 melhor individuo pode ndo apresentar mudancas durante uma

sequéncia de geracgdes.

GERACAO DA

POPULACAO
INICIAL

V (CONVERGENCIA) V (CONVERGENCIA -

L LOCAL)

BUSCA LOCAL
(CMA)
CUSTO=0

AVALIACAO

CODIFICACAO CUSTO =0

A

| NOVAGERACAD

MUTACAOQ SELECAO

-~

RECOMBINACAO

FIGURA 3.4. Fluxograma simplificado do Algoritmo Hibrido.

Por conseguinte, almejando evitar o desperdicio do esforco computacional
atrelado a esta situacédo e prover uma flexibilidade mais acentuada ao processo, adicionou-

se ao algoritmo a opcdo de estabelecer uma frequéncia fixa para a utilizagdo do
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mecanismo de busca local. Uma opcéo adicional inserida também permite ativar este
mecanismo nas situacdes onde se constata uma evolucao genética na populacéo, ou seja,
quando o custo do melhor individuo é decrementado (e sua aptiddo é incrementada) com
a passagem de uma geracao.

Ao final da execucdo do CMA, uma nova avaliacdo é efetuada sobre o seu
resultado, a qual pode impactar no restante do treinamento ao obedecer duas condices:
se houver convergéncia para uma solucéo véalida (dentro da tolerancia estipulada), esta
torna-se a solucdo final e o treinamento é concluido; caso contrario, no cenario em que o
novo custo encontrado é comparativamente menor que o original, o individuo é atualizado
com os valores dos coeficientes fornecidos pelo CMA, ainda assim possivelmente

contribuindo para acelerar a busca global.
3.2 METODOLOGIA

A metodologia de treinamento utilizada possui variacdes propostas visando nao
apenas as adaptacGes necessarias de algumas etapas para cada tipo de funcdo, como
também o aproveitamento de algumas de suas caracteristicas previamente conhecidas.
Em especial, alguns cuidados importantes devem ser considerados durante a geracdo de
conjuntos de imagens entrada/saida. Estes e outros aspectos sdo tratados a seguir

acompanhando estas distingdes.
3.2.1 Funcgdes Bipolares

Para as operacOes bipolares envolvendo CNN de uma camada, é conveniente a
separacdo em funcdo da existéncia ou ndo de acoplamento, em funcdo da complexidade
trazida pela capacidade de propagacdo de sinal intrinseca as operagdes acopladas. Nos
casos desacoplados, tem-se que os termos da matriz A com excecéo do termo central (ag )
sdo, por definicdo, nulos e, consequentemente, ndo possuem capacidade de propagacgéo
de sinal. Aplicando essa propriedade na equagéo (3.6), considerando novamente a o # 1
e que o estado das células esteja dentro do intervalo [—1,1], obtém-se a seguinte

expressao para a saida da célula em regime permanente:

B(k, l)uk’l + Zi,j

Yij = | c1)esr(i) (3.12)

1—-app
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e, sendo todos os termos do lado direito da equacdo constantes e conhecidos, pode-se
assim prever a resposta da CNN. Estendendo a andlise para qualquer valor real de estado
e incorporando a limitagcdo exercida pela equacdo de saida (2.2), a estabilizacdo da

resposta da rede pode ser definida de forma mais geral por:

1, Vij>1
yooi,j = yi,j; -1< }71-,]- <1 (313)
-1, Vij <-—1

Onde Yooy j denota o valor final da saida da célula Ce(i, j).

E finalmente, analisando a situacdo especifica onde a,, = 1, a equacdo de estado

(2.1) se torna:

X, = z Bk, Dy, | + zi, (3.14)
C(k,DeSg(i,)

0 que corresponde a um comportamento de funcdo bipolar onde o estado variara
constantemente em um sentido definido pelo somatério do lado direito da equacdo, ou
permanecera inalterado caso este valor seja nulo. Sendo assim, a resposta final das células

pode ser expressa por:

1, x,;, >0
yooi,j = in,j , Xij = 0 (315)
-1, X, <0

sendo Yo O valor inicial da saida da célula Ce(i, j).

Uma constatacdo obtida desta analise é que, para fun¢des desacopladas, a resposta
de cada célula dependera apenas dos sinais de entrada na vizinhanga. Por conseguinte,
considerando um valor de estado inicial entre -1 e 1, condi¢do ja prevista nas aplicacdes
tradicionais, além de uma CNN com coeficientes invariantes no espaco, todas as
possibilidades de processamento serdo contempladas ao se aplicar auma mesma rede uma
imagem constituida por uma concatenacdo de blocos com o tamanho da regido de
vizinhanca que representem todas as combinagdes possiveis de sinais (pretos ou brancos).
Para uma rede com raio unitario, que admite operadores conforme a FIGURA 2.4, a
regido de vizinhanca compreende um grupo de dimensdes 3x3, logo cada célula podera
receber como imagem de entrada uma combinacéo de 9 valores de pixels, totalizando 512
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possibilidades, como exemplificado na FIGURA 3.5. Pode-se assim efetuar a
implementacdo desse conceito a partir de criagédo de uma imagem de tamanho 48x96 que
engloba todos esses blocos, exibida na FIGURA 3.6.

1 1 1
1] 1 1
1]-1]1

FIGURA 3.5. Exemplo de uma possivel combinagéo de entradas para uma célula em uma CNN com
R=1.
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FIGURA 3.6. Imagem para o treinamento de func¢des bipolares desacopladas.

Por outro lado, nas situagdes envolvendo func¢des acopladas e/ou que trabalham
com duas camadas, a maior complexidade em sua dinamica, representada principalmente
pela capacidade de propagacdo do sinal, inviabiliza uma generalizacdo da abordagem
anterior. A escolha das imagens de exemplo resume-se, portanto, a incluir o0 maximo
possivel de caracteristicas que podem ser relevantes ao processamento. Optou-se por um
treinamento em lotes, onde um conjunto contendo um determinado nimero de pares de
imagens € submetido, durante uma mesma iteracdo, a CNN, implicando em mdltiplas
simulacdes a cada passo. Visando proceder ao treinamento desta maneira, adaptagdes
adicionais foram necessarias para ambos algoritmos: no caso do CMA, toma-se a media
dos incrementos dos pesos calculados separadamente para cada par de imagens em cada
iteracdo; ja para a aplicacdo do GA, o célculo do custo para cada individuo considera no
somatorio retratado pela equacdo (2.22) os erros dos pixels de todas as imagens
envolvidas.

A aplicacgéo do treinamento visando redes do tipo FSR pode ser realizada de forma

semelhante ao descrito nesta secdo, inclusive utilizando as mesmas expressdes para a
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atualizacao dos coeficientes. Uma das vantagens deste caso é que a arquitetura ja limita
o0 valor do estado dentro da faixa de trabalho dos sinais, contribuindo para a garantia de
algumas consideracGes abordadas anteriormente. Ademais, convem ressaltar que a Unica
distingdo referente as equacdes (3.12) e (3.13) para este tipo de célula reside no
denominador, conforme mostrado na equacéo (3.16), 0 que impacta na condi¢do de sua

validade, que se torna agsg,,, # 0.

B(k, l)uk,l + Zi,j

c(k,DESR(,J) (3.16)

ro_
Vij =

Arsrgg
3.2.2  Filtros de Imagens

Em relacdo a abordagem da se¢do anterior, as principais diferencas encontradas
no processo de treinamento da rede para desempenhar a acdo de filtragem de imagens
concernem a caracteristica continua da faixa de sinais, representado por tons de cinza, e
a obtencdo das imagens de exemplo a serem incluidas.

Tendo em vista a configuragdo da CNN para reproduzir o0 comportamento de
filtros projetados no dominio da frequéncia, os pares de imagens entrada-saida
necessarios foram obtidos com base na fundamentacao da se¢do 2.3, a partir da utilizacao
do procedimento apresentado em (GONZALEZ e WOODS, 2007), consistindo
essencialmente em cinco etapas:

i. O primeiro passo é a realizacdo de padding na imagem a ser filtrada,
f(x,y), de dimensdes M x N, tal que a imagem resultante, f(x, y) possua
P x Q pixels, obedecendo as relacdes em (2.32). Neste contexto, optou-se
pela utilizacdo de imagens quadradas (M = N) e admitiu-se P = 2M e
Q = 2N.

ii.  Na sequéncia, realiza-se a centralizacdo da transformada da imagem,
multiplicando f(x,y) por (—=1)**7, e calcular sua DFT, F(u, v).

iii. Em seguida, efetua-se o produto entre os elementos de F(u,v) e os da
funcdo de transferéncia do filtro desejado, H(u,v), caracterizando a
operacdo de filtragem.

iv.  Com o resultado anterior, obtém-se a imagem processada g(x,y), que

corresponde a imagem ampliada £ (x, y), aplicando a equagao (3.17), onde
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somente a parte real da transformada inversa é considerada, desprezando

residuos imaginarios decorrentes dos métodos numéricos envolvidos.

g, y) = {Re[I7HG (w, v)|}(=1)**Y (3.17)

v.  Finalmente, extrai-se a parte atil de g(x,y), que consiste do bloco de
tamanho MxN formado no quadrante superior esquerdo, obtendo-se a
imagem filtrada, g(x,y).

vi. Para alguns tipos de filtros, como os do tipo passa-altas, pode ser
necessario ainda efetuar um reescalonamento de g(x,y) para adequacao
aos niveis de valores especificados para os pixels.

Visando examinar 0 maximo possivel o potencial do uso da 2L-CNN para este
fim, foram selecionados, para os testes, filtros com resposta ao impulso infinita (I1IR), de
caracteristica mais seletiva. Tais filtros foram originados a partir da aproximacdo de
Butterworth, contemplando-se exemplares passa-baixas e passa-altas, com as fungdes de
transferéncia (2.33) e (2.35).

Um aspecto fundamental do emprego da CNN como filtro de imagens concerne
as multiplas possibilidades de aplicacdo de sinal (através do estado inicial e/ou das
entradas) e de aproveitamento das matrizes de coeficientes sinapticos, o que se torna ainda
mais amplo com a introducdo da estrutura multicamadas da 2L-CNN ao cenario. Portanto,
algumas convencdes serdo estabelecidas antecipadamente a fim de nortear o restante do
processo. Os pixels da imagem de entrada serdo introduzidos tanto como valores de
entrada quanto como de estado inicial das células apenas da primeira camada (a matriz
B, sera nula), e a extracdo da imagem processada se dara pela saida da segunda camada.
Por sua vez, inspirando-se no principio da operacdo de filtragem no dominio espacial,
descrito na secdo 2.3.1, os coeficientes de limiar serdo desconsiderados. Além disso,
visando a aceleracdo da convergéncia do treinamento, o padrdo de simetria imposto a
todas as matrizes de coeficientes envolvidas é inspirado na propriedade de simetria radial
presente nas classes de filtros espaciais considerados neste trabalho, correspondendo
portanto ao representado por (3.18). Seguindo estas premissas, duas configuracdes,
descritas na FIGURA 3.7, foram definidas.

P1 P2 P1
P=|p2 P3 P2 (3.18)
P1 P2 P1
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FIGURA 3.7. Configuracfes da CNN definidas para a filtragem de imagens.

O intervalo continuo admitido para os valores dos pixels das imagens envolvidas
nas operagdes de filtragem demanda uma mudanga nas expectativas no processo de
treinamento: ndo se deve esperar que 0s erros apresentados pelo modelo simulado da
CNN, mesmo que desconsiderando a contribuicdo dos métodos numéricos, sejam
totalmente anulados. Isto decorre do fato de que, ao contrério do que ocorre com as
funcdes bipolares, uma reproducdo exata da filtragem pela rede ndo pode ser, a principio,
garantida. Em vista disso, o foco da metodologia deve se voltar para a reducdo dos valores
de erro até a busca encontrar um conjunto de coeficientes que aparente ser a melhor
solucdo, o que pode ser indicado pela passagem de iteracGes que ndo produzam novas
reducdes nos erros, assumindo que ndo serd possivel ter a certeza de esta ser a melhor
possibilidade no espaco de busca. Neste contexto, a sensibilidade do CMA aos pontos de
minimos locais pode pesar significativamente, e 0 GA, sujeito a um compromisso entre
esforco computacional e precisdo na busca, apresenta um maior potencial de sucesso.
Similarmente ao que ocorre com as funcbes bipolares acopladas, um segundo ponto
agravante acarretado pelo carater continuo dos tons de cinza da imagem consiste na
inviabilidade da formacdo de um conjunto finito de imagens que represente
completamente a dindmica da funcdo. Neste contexto, 0 emprego no treinamento de um
conjunto de imagens mais numeroso ou com imagens maiores tendera a configurar a rede
para realizar a filtragem com uma capacidade mais generalista, acompanhado, todavia,

de um aumento no tempo de processamento para cada iteragdo. Este compromisso entre
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robustez e tempo valoriza a selecdo de imagens que explorem o maximo possivel as

dindmicas existentes na filtragem de imagens.
3.2.3 Anélise da Resposta da CNN no dominio da frequéncia

Considerando os aspectos adicionais providos pela arquitetura em duas camadas
da CNN, torna-se interessante estender o desenvolvimento realizado na secédo 2.4, para
uma rede simples, & 2L-CNN, possibilitando o desenvolvimento de uma anélise de como
0 acoplamento formado pelos operadores C pode afetar a sua resposta.

Desta forma, resgatando as mesmas condic¢des envolvidas paraa 1L-CNN: estados
das células limitados a faixa do sinal de saida (correspondente ao intervalo [—1,1]) e
matrizes de coeficientes centrossimétricas, e aplicando a transformacdo de Fourier

discreta nas equacdes (2.8), referentes a uma célula do tipo FSR, tem-se que:

D) _ a0 00y 0 ) + B, )0, ) + Colo, ey (0,) + B 0,) (319.0)
w = AZ(w' w))?zt(w: 1!’) + Ez(a’: w)ﬁz(w: 1/)) + 62(0)1 w)Xlt(o)l lp) + ZZ((’)' l,b) (319 b)

onde a notacao com til representa a transformada de Fourier da funcéo e o indice t indica
o tempo. Diferentemente do encontrado para a 1L-CNN, as relagdes acima compdem um
sistema de equacOes lineares acopladas, contendo um par de equacdes para cada
combinacao de frequéncias (u, v). Contudo, esta situacdo ainda é de menor complexidade
do que é visto no dominio espacial, permitindo analiticamente a obtencdo de uma solucao.

Devido a dinamica de acoplamento mutuo, a solugdo geral das equacdes (3.19)
torna-se demasiadamente extensa e complexa para o propoésito desta analise. Portanto,
convém direcionar esta discussdo para alguns casos especificos, que correspondem a
respostas contidas nas aplicagdes de interesse. Para fins de simplificacdo de notagéo,
omite-se os argumentos das transformadas, pressupde-se Z; = Z, = 0 e utiliza-se o

parametro ¢ dado por:

o= \/Ai 24,4, + A2 + 46,0 (3.20)

e Caso1:Cy, By, B, #0,sendo Re(A; + A, +0) <0,Re(Ad; + 4, —0) <0
e A1A2 - C~1€~2 i 0-
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Esta situacdo é a mais ampla das analisadas aqui, empregando o

acoplamento matuo. Sua resposta final é dada por:

%, =limk, =222 "2 3.21.a
oo e Tl A14; — GG ( )

C~‘2E1 1_141&2 2
AlAZ_ 1CZ

X2, = (3.21.b)
sendo )?lw correspondente aos valores de X da camada [ em regime
permanente.

e Caso 22 (,#0; B, B,=0, sendo (d;+4,+0)=0 e

Re(Al +A2 _O-) < 0, ou Re(A1+A2 +O') < OE(A1+A2 _0) = 0
Tais condicBes ainda mantém o acoplamento mutuo, mas dispensa 0s
operadores de entrada. A resposta da rede sera, portanto,

RN X

e
A+ A,

(3.22.a)

. X, A, —-X, C
X, =21 "7 (3.22.D)
A, + 4,

onde Xlo se refere aos valores iniciais de X da camada [.
e Caso3:(y, By, B, =0,sendo Re(4;) <0ed, =0:
Este € um caso com acoplamento em apenas uma direcdo, sendo 0 mais

restrito considerado neste desenvolvimento. As expressdes do estado das
células podem ser derivadas das anteriores, obtendo-se:

£, =0 (3.23.0)

Rpp = =2 (3.23.D)

e Caso4:C, =0;By, B, +0,sendoRe(4A;) <0eRe(4d,) <0:

Este cenério corresponde ao inverso do segundo caso. Logo, tem-se que:

_ B,U
X, =—-— (3.24.0)
Ay
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X, = ¢ . (3.24.b)

A partir de uma avaliagéo das relagdes (3.21) a (3.24), percebe-se que em todas
elas a dindmica da 2L-CNN, ao menos no que concerne a sua segunda camada,
convergira, no dominio da frequéncia, para valores de estado resultantes de combinagdes
lineares das entradas (casos 1 e 4) ou dos estados iniciais (casos 2 e 3) ponderadas por
coeficientes. Desta forma, a transformagdo inversa pode ser empregada para extracdo dos
valores de estado (e de saida) no dominio espacial. Além disso, repete-se aqui a mesma
constatacdo citada na secédo 2.4, relativa a dificuldade de formular uma correspondéncia
entre os valores dos coeficientes nos dominios espacial e da frequéncia. Entretanto,
restringindo-se esta ponderacdo para aplicacOes baseadas na filtragem de imagens,
espera-se que a composicao de termos presente nas equacdes anteriores possa fornecer a
rede uma maior flexibilidade para atingir um desempenho mais proximo do esperado

através do treinamento.
3.3 ANALISES COMPARATIVAS

As duas técnicas de treinamento utilizadas pertencem a duas vertentes distintas
ligadas ao campo de otimiza¢do, sendo o CMA vinculado aos métodos de minimizacao
do gradiente do erro, de carater mais deterministico, enquanto o GA pertence a classe de
meta-heuristicas, compreendendo um maior nimero de operagdes com caracteristica
estocastica. As principais distingfes entre esses dois conjuntos, no que concerne ao
desempenho, ja sdo bem estabelecidas: o primeiro tende a ser em geral mais rapido, porém
0 segundo possui uma maior capacidade de busca da solucdo global. Entretanto, ha alguns
casos indicativos de exce¢des. Em (AHMAD, ISA, et al., 2010), uma significativa analise
de trabalhos tratando de aplicagfes com RNA para fins de classificagédo revelou exemplos
onde métodos baseados no gradiente apresentaram soluc@es com erros menores do que
algoritmos como o GA, indicando esta diferenca relativa entre o desempenho das duas
abordagens pode ser extremamente dependente do problema. Por conseguinte, torna-se
interessante estender esse estudo para outros tipos de situacbes como o caso de
treinamento de CNN, o que consiste na primeira anélise descrita nesta secao.

Além disso, as diversas variagdes as quais esta sujeito o GA, em especial a forma
de representacéo dos parametros e os métodos de recombinagéo, também demandam um

exame comparativo, o qual constitui o item 3.3.2.
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O estudo comparativo presente nesta secdo envolve os dois métodos de
treinamento adaptados no trabalho e foi documentado em (ANDRADE, SANTANA, et
al., 2019), onde avaliou-se a aplicacdo do CMA e do GA a uma CNN com uma camada
e raio unitario utilizando um modelo do tipo FSR, envolvendo operacdes bipolares
descritas em (CHUA e ROSKA, 2002) e (YANG, 2002), cujos coeficientes podem ser
deduzidos analiticamente e ja sdo conhecidos. Empregou-se a metodologia explicada na
secdo 3.2 e contemplaram-se casos dos tipos acoplados e desacoplados.

Para as funcdes desacopladas, a imagem utilizada foi a mostrada na FIGURA 3.6,
ja englobando todas as possibilidades de processamento. Por sua vez, para as operagdes
acopladas, segundo 0 compromisso ja citado na se¢do 3.2.2 acerca da selecdo das imagens
de exemplo, optou-se por um conjunto de 10 imagens de tamanhos variados, ao qual
pertencem os exemplos ilustrados na FIGURA 3.8. Os coeficientes envolvidos foram
selecionados para cada caso considerando o conhecimento prévio de seu funcionamento,
como, por exemplo, se a imagem seré inserida na rede como sinal de entrada ou de estado
inicial. Também se adotou a fixacdo dos padrdes das matrizes sempre que possivel de
acordo com a simetria esperada, além de se estabelecer a,, = 2 para todas as situagoes.

O procedimento foi realizado inteiramente por meio de codigo executavel no
ambiente do software Matlab®, empregando a mesma estratégia para os dois algoritmos.
As especificagdes da plataforma computacional utilizada estdo descritas na TABELA 3.3.
A metodologia de repeticao do treinamento foi dada da seguinte forma:

i. Para cada funcdo, sdo realizadas 10 execuc¢des independentes de
treinamento.

ii. Cada execugdo conttm um ndmero méaximo de 10 tentativas, que
correspondem a um reinicio do algoritmo com um novo ponto de partida
aleatorio, gerado a partir de uma distribuicdo uniforme. Além disso, cada
tentativa é submetida a um limite maximo fixo de iterac6es, resultando em
uma condicdo de ndo convergéncia, caso este valor seja atingido e uma
solugéo ainda ndo seja encontrada.

iii.  Na primeira tentativa em que o treinamento convergir para uma solucao
com erros absolutos abaixo da tolerancia (aproximadamente zero), a

execucdo correspondente é finalizada.
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Deste modo, tanto o0 nimero de iteracbes em cada caso como o tempo de execugao
foram registrados. O algoritmo genético foi configurado utilizando uma representacéao
binéria, tomando como base alguns dos parametros escolhidos em (KOZEK, ROSKA e
CHUA, 1993) e sendo ajustadas as suas etapas de codificacdo, avaliacdo e recombinacgéo
seguindo as configuracdes que levaram ao melhor resultado nesta condicdo. Para uma
conclusdo mais representativa, repetiu-se essa metodologia 10 vezes. A TABELA 3.4
lista os parametros especificados, baseando-se nas descrigdes dos algoritmos existentes
na secao 2.2.

FIGURA 3.8. Exemplos de imagens utilizadas no treinamento para fun¢ées acopladas.

TABELA 3.3. Especificacfes do sistema utilizado para o treinamento.

Intel Core i5-3750K
4 Nucleos - 3.6 GHz

16 GB
Windows 10 Pro x64

Processador

RAM
Sistema Operacional

TABELA 3.4. Parametros do treinamento.

Parametros gerais
Valor absoluto maximo dos coeficientes da CNN 10
Tolerancia ao erro 1073
NUmero de tentativas 10
Numero de execucdes 10
Passo temporal da simulagdo da CNN (s) 0,1
Parametros do CMA
Taxa de aprendizado () 10
NUmero méaximo de iteragdes 1000
Parametros do GA
Tamanho da populagio 64
Representacdo dos coeficientes Binaria
Tamanho do vetor binério por coeficiente 11 bits
Codificacdo Aprimorada
Auvaliagéo Janelamento
Recombinacéo Cruzamento de dois pontos
Elitismo 4
Taxa de mutagdo (%) 0,5
NUmero maximo de geracdes 500
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3.3.1.1 Funcoes Aplicadas

Esta secdo apresenta uma breve descricdo ilustrada das funcbes envolvidas,
incluindo exemplos de coeficientes obtidos como solugdo de uma das execucdes do
treinamento, além de exibir imagens geradas pelo modelo da CNN sob estas
configuracBes. Selecionaram-se 7 operacOes diferentes, sendo 2 desacopladas e 5
acopladas, compreendendo diferentes niveis de complexidade em relagdo ao nimero de

coeficientes diferentes levados em conta.

e Deteccgéo de bordas (Edge)

A funcéo de detecgdo de bordas € um caso desacoplado dos mais simples (CHUA
e ROSKA, 2002), contando com uma simetria radial e sendo reproduzida com 3

coeficientes diferentes, como pode ser visto ha FIGURA 3.9.

A B
=04
0 0 0 bi | by b1 3 coeficientes b}; _ 90é93 (a)
0 | 2 by | bz | b 33 bits 2= %
D =—-6,63
0 0 b: | b1 b1
Entrada Saida

(b)

FIGURA 3.9. Funcéo deteccdo de borda: (a) Estrutura e exemplo de resultado de treinamento; (b) Exemplo
de operacédo produzido pelo modelo de CNN.

e Dilatacdo (Dilation)

A dilatacdo de objetos € um exemplo de funcéo desacoplada que pode ser realizada
de diferentes maneiras de acordo com um elemento estrutural S;, que determinara o

formato de expanséo da imagem e a composic¢do da matriz B (CHUA e ROSKA, 2002).
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Devido a essa variabilidade, preferiu-se deixar seus elementos totalmente independentes,
de forma que nenhum padrdo fixo foi imposto a B. A FIGURA 3.10 ilustra o seu

funcionamento.

A B
0 0 0 b-11| b-10 | b-11 24

2 0 bo-1 | boo | boz1

0 0 bi-1| byo | b1t
@

(b—l,—l = _0,09 b_l'o = 0,03 b—l,l = _0,12
10 coeficientes by_; = 5,06 by = 1,87 by, = 0,37
110 bits by, =-001 bo=179 by, =049
D = 6,96
Entrada Saida

(b)

FIGURA 3.10. Fungdo dilatagdo: (a) Estrutura e exemplo de resultado de treinamento; (b) Exemplo de
operacdo produzido pelo modelo de CNN.

e Remocdo de Detalhes (Detail removing)

Essa operacdo acoplada remove detalhes das imagens (grupos pequenos formados
por pixels brancos adjacentes em uma regido preta, ou vice-versa) (YANG, 2002). Como
efeito colateral, os cantos dos objetos também sdo removidos, porém tal fenémeno se
torna menos pronunciado visualmente quando se trabalha com imagens de grande
resolucdo. A FIGURA 3.11 detalha suas caracteristicas. Nesse caso a matriz B néo é

empregada e novamente optou-se por coeficientes independentes.
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FIGURA 3.11. Fungéo remocéo de detalhes: (a) Estrutura e exemplo de resultado de treinamento; (b)
Exemplo de operacdo produzido pelo modelo de CNN.

e Cobertura (Covering)

A funcdo, também acoplada, de cobertura gera regiGes pretas que conectam
horizontal ou verticalmente as extremidades externas dos objetos (YANG, 2002),
conforme mostrado na FIGURA 3.12. Uma peculiaridade notada € que os objetos com
bordas em diagonal ndo sofrem alterag&o.

A
= 0,58
a | & | & 3 coeficientes e — 039 ()
az | 2 | a 33 bits @2 =7
D = 2,64
a1 | a2z | a1
Entrada Saida

(b)

I

l |

FIGURA 3.12. Funcdo cobertura: (a) Estrutura e exemplo de resultado de treinamento; (b) Exemplo de
operacdo produzido pelo modelo de CNN.
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e Contorno Concéntrico (Concentric contour)

A operacdo acoplada de contorno concéntrico gera sobre 0s objetos contornos
irregulares alternados pretos e brancos com caracteristicas de um pixel (YANG, 2002), o
que pode ser percebido observando a FIGURA 3.13.

A B
0 |la | 0 0 | b | O 4 coeficientes {al =-175 b, =-146
ai 2 ai b1 b2 b1 44 pits b, =9,08 D =-256
0 a1 0 0 b1 0
Entrada Saida

T T T T T T

FIGURA 3.13. Fungdo contorno concéntrico: (a) Estrutura e exemplo de resultado de treinamento; (b)
Exemplo de operacdo produzido pelo modelo de CNN.

e Preenchimento de Buracos (Hole filling)

Esta funcdo acoplada consiste no preenchimento das regides brancas fechadas
dentro de objetos pretos (YANG, 2002). A FIGURA 3.14 mostra um exemplo de seu
comportamento. Aqui j& se utiliza, simultaneamente, coeficientes ndo centrais de ambos
operadores sinapticos, com as conexdes ocorrendo apenas nas dire¢des horizontal e

vertical.
e Preenchimento de fendas (Gap filling)

Esta operacdo guarda semelhangas com o preenchimento de buracos e preenche
fendas brancas de um objeto, inclusive as que possuem aberturas, tornando-as pretas.
Contudo, nesse caso o0 objeto em si ndo sera incluido ao resultado (YANG, 2002). O
processo pode ser visualizado na FIGURA 3.15.
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A B
0 a1 0 0 b1 0
ai 2 ai b1 b2 b1
0 a1 0 0 b1 0
Entrada

4 coeficientes {al =125 b, =024 @)

44 bits b, =842 D =336

Saida

FIGURA 3.14. Fungdo preenchimento de buracos: (a) Estrutura e exemplo de resultado de treinamento;
(b) Exemplo de operagéo produzido pelo modelo de CNN.

A B
0 a1 0 0 b1 0
a1 2 ai b1 | b2 | b1
0 a1 0 0 b1 0
Entrada

4 coeficientes { a, = 2,17 b, =2
44 pits b, =-798 D =-473

Saida

(b)

(a)

(b)

FIGURA 3.15. Fungdo preenchimento de fendas: (a) Estrutura e exemplo de resultado de treinamento; (b)
Exemplo de operacdo produzido pelo modelo de CNN.
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3.3.1.2 Andlise de Desempenho

A TABELA 3.5 resume os resultados obtidos, exibindo algumas figuras de mérito
para a avaliacdo das duas técnicas. O tempo total de execucdo e o nimero de
simulacdes da CNN efetuados sdo expressos pelo seu valor médio e seu desvio
padrdo e englobam todas as 10 execucdes independentes, mesmo aquelas onde a
convergéncia ndo foi atingida. Uma ponderacdo importante decorre do fato de a
maior parte da carga computacional do treinamento se originar na etapa de
avaliacdo do erro, onde um modelo da rede é simulado, o que se traduziria a
principio numa forte correlacdo entre estas duas métricas. Estendendo este
raciocinio para os dois algoritmos, a quantidade de execucbes da CNN
corresponde, no caso do CMA, ao produto entre numero de iteracbes e a
quantidade de imagens envolvidas, enquanto que, no GA, este valor carrega ainda
um fator multiplicativo equivalente ao tamanho da populacdo. Logo, para cada
passo nas mesmas condicdes, esperar-se-ia que 0 GA levasse em média um tempo
de processamento igual ao produto entre o tamanho da populagdo e o tempo
correspondente ao CMA, com ambos mantendo, contudo, uma proporcionalidade
similar entre 0 nimero de execugdes e o tempo total. Todavia, 0 que se pbde
observar nas razdes presentes na tabela, que relacionam ambas as métricas para
cada algoritmo, é a invalidacdo desta afirmacdo, possivelmente provocada por
fatores de variabilidade como:

i.  Aescolha aleatoria do ponto de partida;

ii.  Os diferentes tempos de acomodacao das simulacdes da CNN;

iii. O ndmero de iteracbes necessarias em cada execucao;

iv.  Os ganhos de eficiéncia dos algoritmos decorrente de otimizagdes e do
paralelismo empregado pelo software;

v. As flutuagbes no poder de processamento do sistema computacional
disponivel para o software de treinamento, que concorre com outros
processos.

Tais aspectos também contribuem para a grande dispersdo revelada pelos
indicadores estatisticos relacionados a estas figuras.

Elementos adicionais incluidos na TABELA 3.5 sdo o0 numero de tentativas
médias por corrida e duas taxas de sucesso diferentes: a taxa de sucesso de execucdes

corresponde a propor¢do de execugdes onde uma das possiveis dez tentativas produziu
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um resultado com convergéncia sem erros, ignorando, portanto, 0 nimero de tentativas
realizadas; j& a taxa de sucesso de tentativas advém da frequéncia de convergéncia

considerando-se todas as tentativas realizadas nas dez execugoes.

TABELA 3.5. Parametros de desempenho do treinamento.

Funcéo Tempo total (s Execucdes da CNN
¢ P © ¢ Taxa de Taxa de
Algoritmo N - Meédia de | sucessode [sucesso de
Nome g Razao Razao | tentativas | execugdes |tentativas
Categoria (N° de pesos) Média Desvio GA/ Média Desvio GA/ (%) (%)
P CMA CMA
Detecgiode | CMA | 1271 | 888 60 | 41,01 1 100 100
- borda 15,12 328,33
BE ®) GA | 192124 | 56144 1.97-10 |4,33-104 13 100 76,92
g2
=
83 o CMA 10 2,11 10 2,11 1 100 100
D"(al‘g)gao 1,19 249,60
GA 11,87 3,49 2496 662,36 1 100 100
Remogiode | CMA | 20005 | 24047 7576 |8,91-104 2,1 100 47,62
detalhes 6,01 26,40
©) GA 1202,17 | 1394,1 2105 [2,7810° 11 100 90,91
CMA 69,96 74,46 2588 2785,68 1,3 100 76,92
COb(eS')t“ra 2,53 21,52
GA 176,98 95,49 5,57-10* |3,10-10* 1 100 100
5 | preenchimento | CMA | 201087 | 189,22 4910* | 313382 9,9 10 1,01
Ex de fendas 0,02 0,60
<3 @ GA 3728 | 2784 29510 |2,6410° 1 100 100
preenchimento | CMA | 1350,22 | 802,84 3.46'10° | 1,99-10° 74 50 6,76
de buracos 0,02 0,76
@ GA 3243 | 2093 2,62-10° | 1,66:10% 1 100 100
Contorno CMA | 143258 | 855,89 34810 |2,07:10¢ 73 50 6,84
concéntrico 0,04 2,03
@ GA 52,02 | 46,07 7,08-10* |6,49-10% 1 100 100

A principio pode-se notar um melhor desempenho do CMA nos casos de fungdes
desacopladas em todos os aspectos por uma boa margem, obtendo sucesso total com
apenas uma tentativa. Esta ocorréncia leva a confirmacgéo de que os métodos baseados no
gradiente sdo realmente mais que suficientes para o aprendizado deste tipo de funcéo,
cuja dindmica é mais simples. Soma-se a isso o fato de o GA falhar em duas tentativas
durante o treinamento da operacdo de deteccdo de borda, destacando que a presenca de
aleatoriedade em seu funcionamento pode levar a uma falta de convergéncia mesmo nas
situacOes relativamente mais triviais.

Em relacdo aos modelos de funcGes acopladas, € notavel que a eficiéncia do CMA
é reduzida. Embora este algoritmo ainda apresente bons resultados no caso da funcéo de

cobertura, os demais resultados apresentam taxas de convergéncia abaixo de 50%, nédo
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chegando nem a 10% nas trés ultimas funcdes da TABELA 3.5. As taxas de sucesso das
execucBes também sdo afetadas, deixando de alcancar 100%. O GA, por outro lado,
mantém sua grande capacidade de pesquisa como esperado, ficando aquém de seu
objetivo em apenas uma tentativa, especificamente para a operacdo de remocao de
detalhes.

Outro aspecto importante observado nesta anélise é a maior velocidade do CMA
na maioria dos casos, como previsto. Para duas das fungdes acopladas, a convergéncia
levou apenas um terco do tempo do GA. Para 0s outros trés casos de funcbes
desacopladas, entretanto, ocorre o contrario, devido ao fato de o tempo total do
treinamento ter sido altamente influenciado pelas tentativas malsucedidas, mais
frequentes nessas situacGes, 0 que torna 0 GA a Unica técnica viavel e corrobora com a
afirmacdo de (AHMAD, ISA, et al., 2010) segundo a qual aspectos relacionados as
diferentes aplicacdes, ou operacdes, podem influenciar criticamente na subversdo das

vantagens tradicionalmente atribuidas a cada técnica de treinamento.
3.3.2 Meétodos de Recombinagéo

O segundo ensaio tratado neste capitulo compreende a analise da etapa de
recombinacdo do GA, que se mostrou ser a mais influente no funcionamento do
treinamento, principalmente pelo grande numero de variantes implementadas. Desta
forma, realizou-se diversas execucdes de algumas das funcGes bipolares tratadas na se¢éo
3.3.1 empregando-se as diferentes técnicas de recombinacdo, incluindo as duas
possibilidades de representacdo dos coeficientes. Para reduzir a influéncia da operacédo de
mutacao nesta andlise, sua taxa foi mantida em um valor baixo. Aproveitou-se a situagdo
para também incluir dois cenarios representando a abordagem hibrida de treinamento,
sendo que em um deles a taxa de mutacdo é aumentada, visando estudar a sua
contribuicéo.

A metodologia utilizada permaneceu bem similar a analise anterior, com apenas
duas distincdes relevantes, visando uma maior uniformidade. A primeira se refere a
alteracédo do conjunto de imagens considerado para todas as fungdes, que contou com a
inclusdo de exemplares maiores e/ou mais complexos, resultando em um novo conjunto
de 8 imagens. J& a segunda modificacdo corresponde a forma de repeticéo do treinamento:
para cada cenario proposto, contabilizou-se 100 execu¢des independentes. A TABELA
3.6 descreve os parametros do treinamento comuns a todos 0s cenarios, enquanto a

TABELA 3.7 lista suas carateristicas diferenciadas.
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TABELA 3.6. Parametros gerais do treinamento pelo GA.

Parametros gerais
Valor at_)s_oluto maximo dos 10
coeficientes da CNN
Tolerancia ao erro 1073
NUmero de tentativas 100
Passo temporal da simulacdo da CNN 01
(s) ’
NUmero de casas decimais dos 2
parametros
Tamanho da populagdo 64
Avaliagdo Janelamento
Elitismo 3
NUmero méaximo de geragdes 200

TABELA 3.7. Cenarios de treinamento.

Pardmetros
Cenario | Algoritmo Representacio | Cdificagao/ Taxa de Recombinag&o
P ¢ Normalizacdo | Mutacao (%) (Cruzamento)
B-1 o Codificagdo Dois pontos
Binaria . da
B-2 aprimora Aleatério
R-1 Aritmético
A L .
R-2 G 05 Distribuicdo uniforme
i Distribuig8o gaussiana
R-3 Meétodo de (desvio fixo)
Real normalizacdo —— -
R4 2 Distribuig8o gaussiana
(desvio normalizado)
H-1 Hibrido Distribuicio gaussiana
H-2 10 (desvio fixo)

Os resultados sdo resumidos na TABELA 3.8. Para cada funcdo, os cenarios sao
ordenados segundo as taxas de sucesso geral, que representam a frequéncia de
convergéncia, de forma decrescente. Ademais, estdo presentes as taxas de sucesso
associada as ocorréncias em que a busca local encontra a solucdo, aplicaveis apenas aos
cenarios englobando o algoritmo hibrido. A principio, nota-se que as taxas atingem, em
sua maioria, faixas diferentes de acordo com a fungdo, como ja indicado na analise da
secdo 3.3.1. Neste sentido, os padrdes se repetem, com o treinamento das funcoes
desacopladas tendo bem mais éxitos do que as fungdes acopladas, dentre as quais destaca-

se a remocdo de detalhes como a mais dificil para a obtencéo de uma solugéo.

78



TABELA 3.8. Parametros de desempenho do treinamento

Fungéo N Taxa de ;?é?sg‘i N° de geragdes | Tempo total (s) Tempo
] N° de Cenério | sucesso - busca i ] - ] medlq por
Categoria Nome pesos geral (%0) local (%) Média | Desvio | Média | Desvio |geragdo (s)
H-2 100 33 5,18 8,21 2,84 2,92 0,55
R-3 93 - 26,90 | 57,01 8,39 17,45 0,31
H-1 93 46 20,90 | 52,18 | 7,71 14,91 0,37
Detecgiode | R-1 87 - 38,08 | 69,38 | 1453 | 27,67 0,38
borda R-2 81 - 5162 | 7851 | 1571 | 2375 0,30
R-4 81 - 5558 | 79,97 | 16,25 | 23,20 0,29
B-2 79 - 50,82 | 80,49 | 16,01 | 2524 0,31
Desacoplada B-1 65 - 80,26 | 92,74 | 24,79 | 28,60 0,31
B-1 100 - 51,80 | 21,01 | 20,18 7,87 0,39
B-2 100 - 44,18 | 9,61 15,92 3,46 0,36
R-3 100 - 3570 | 1521 | 14,07 6,02 0,39
H-1 100 36 6,88 4,47 23,88 | 10,89 347
Dilatagéo 10
H-2 100 35 12,00 | 9,88 26,60 | 1451 2,22
R-2 99 - 54,31 | 36,30 | 1946 | 1291 0,36
R-4 98 - 104,65 | 41,85 | 3931 | 1573 0,38
R-1 96 - 102,07 | 41,44 | 36,65 | 14,89 0,36
H-2 25 6 169,66 | 61,17 | 12578 | 39,74 0,74
H-1 20 7 168,6 | 63,89 | 102,91 | 3537 0,61
R-3 19 - 170,85 | 61,42 | 91,43 | 3094 0,54
Remocdo de o B-1 13 - 1848 | 43,94 93,7 24,08 0,51
detalhes R-1 12 - 179,97 | 5497 | 92,13 | 2583 0,51
R-2 10 - 182,21 | 538 9331 | 26,06 0,51
B-2 5 - 1934 | 2945 | 932 15,37 0,48
Acoplada R-4 4 - 195,68 | 24,66 | 100,29 | 18,03 0,51
H-2 100 20 54,84 | 40,63 | 123,13 | 70,70 2,25
B-2 34 - 14250 | 82,76 | 9552 | 57,55 0,67
H-1 28 2 177,19 | 50,88 | 326,12 | 107,67 1,84
Pref;?:rig”;”m . R-3 21 - 178,46 | 50,51 | 146,46 | 50,78 0,82
B-1 19 - 169,84 | 66,27 | 136,65 | 83,75 0,80
R-2 11 - 184,12 | 4841 | 141,28 | 7517 0,77
R-1 9 - 187,66 | 44,86 | 146,83 | 93,22 0,78
R-4 9 - 185,73 | 46,34 | 111,97 | 58,26 0,60
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Por sua vez, explorando as diferencas entre 0s cenarios, destaca-se que a presenga
mais significativa da mutacdo em H-2 o coloca sempre na primeira posi¢cado em termos de
sucesso, apesar de empatar com outros quatro cenarios no caso da dilatagdo, com uma
taxa de 100% de sucesso. A mutacao, inclusive, mostra-se bem (til para o preenchimento
de fendas, contribuindo acentuadamente para a convergéncia ocorrer em todas as
tentativas em H-2.

A anélise das taxas geradas por H-1 permite verificar os ganhos gerados pela
abordagem hibrida, principalmente numa comparacdo com R-3, cenario este que também
utiliza o cruzamento com distribuicdo gaussiana (com desvio padrdo fixo) mas nédo
emprega a busca local. Percebe-se que, enquanto o desempenho de ambos se manteve
bem similar para os casos desacoplados, houve uma melhora da frequéncia de sucesso
nas outras funcdes. Na situacdo especifica da operacdo de remocao de detalhes, a busca
local foi responsavel diretamente por mais de um terco dos sucessos, fornecendo indicios
positivos acerca da proposta de aproveitar uma combinacdo do GA e do CMA para
otimizar o processo.

No que concerne as técnicas de recombinacdo, as figuras de desempenho exibem
uma certa alternancia. Contudo, é possivel visualizar uma tendéncia de vantagem para o
cenario R-3, que envolve o cruzamento com distribuicdo gaussiana e desvio padréo
normalizado. De fato, dentre os cenarios R e B, 0 mesmo apenas ndo liderou a
comparac¢do na funcdo de preenchimento de fendas. Este é um indicativo do potencial do
uso da representacdo real no GA, e da importancia da flexibilidade que o mesmo prové
na formulacdo das operacGes genéticas que sejam mais adequadas a aplicacdo em questao.

As demais figuras presentes na TABELA 3.8, especificamente o tempo e o
namero de geragdes levados pelos algoritmos, permitem constatacdes adicionais. Nos
cenarios com o algoritmo hibrido, a reducdo na quantidade média de geraces se deve a
antecipacdo da convergéncia promovida pelo CMA, estando, de forma ldgica, bem
correlacionada com a taxa de sucesso da busca local. Ainda assim, nestes casos o0 tempo
médio por geracdo atingiu, em geral, niveis mais acentuados. A explicagdo deste
fendmeno esta associada a elevada duracdo relativa das execu¢des do CMA, que, ao ndo
contar com 0 mesmo grau de paralelismo presente no GA, impacta de forma acumulativa
no processo. Para contornar esta situacdo, pode ser interessante ajustar a frequéncia da
aplicacdo do CMA, cuja ativacgdo, neste estudo, foi dada sempre que houvesse evolugéo
entre as geragdes, buscando um compromisso que reduza o tempo levado pelo

treinamento, mas ainda assim permita uma execucao significativa da busca global. Isto
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pode ser também auxiliado pelo ajuste do nimero maximo de passos de cada execucao
do CMA (considerado 30 nesta analise). Além disso futuras otimizagdes do proprio
algoritmo podem contornar estas limitagdes de velocidade.
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4 CNN ANALOGICA DE DUAS CAMADAS

Neste capitulo, é abordada a realizacdo de uma CNN analdgica de duas camadas
em tecnologia CMOS, a partir de uma rede simples, com destaque para as adaptacoes
introduzidas no projeto. Também sdo apresentados os resultados de simulacdo deste
circuito no processamento de imagens bipolares e na filtragem de imagens em escala de

cinza.
4.1 REALIZACAO

O modelo de célula de CNN desenvolvido em (SANTANA, FREIRE e CUNHA,
2012), que foi utilizado neste trabalho, foi aplicado satisfatoriamente em uma grande
gama de funcoes realizadas pela CNN simples (com apenas uma camada). Como uma
evolucdo natural, pode-se pensar em sua extensdo visando a estrutura de duas camadas
descrita na sec¢do 2.1.1. Sendo assim, neste trabalho, procedeu-se a realizacdo dessa nova
rede, adicionando os blocos necessarios, mais especificamente, os multiplicadores
responsaveis pelas sinapses das conexdes intercamadas. Contudo, 0 aumento do nimero
de sinais de corrente representando esses acréscimos afetou acentuadamente o
desempenho nas simulacBes, a medida que as imperfeicGes de cada multiplicacédo
individual se acumularam de forma mais intensa, ampliando a possibilidade da ocorréncia
de erros na operacdo da rede. Apds a realizacdo de uma analise mais aprofundada do
fendmeno, foram percebidos alguns fatores que prejudicaram o funcionamento,
demandando, portanto, a introducdo de medidas para compensacao.

Para as simulacdes descritas neste capitulo os coeficientes das operacdes foram
convertidos, a principio, para sinais de corrente seguindo a relacdo de 25 nA por unidade.
Posteriormente, para acelerar o processamento da rede e melhorar o desempenho em
algumas situacdes, procurou-se elevar proporcionalmente seus valores, estabelecendo um
limite de forma que o(s) coeficiente(s) mais alto(s) ainda se mantivessem dentro da faixa
em que o grau de linearidade ainda é satisfatorio. Desta forma, o maior nivel empregado
correspondeu a um nivel de corrente absoluto de 350 nA, regido de operacdo esta em que
os multiplicadores presentes no sistema ainda exibem baixa distor¢do harménica. Os
sinais referentes as entradas e aos estados das células foram mapeados segundo uma
correspondéncia linear onde os pixels branco e preto equivalem aos valores de tensdo de
-15mV e 15 mV, respectivamente. O circuito, composto por uma verséo da 2L-CNN com

dimensGes de 10 x 10 células em cada camada, foi simulado na forma pré-leiaute no
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ambiente do pacote de ferramentas da Mentor Graphics®, que utiliza o simulador ELDO,
disponivel no Laboratério de Concepcdo de Circuitos Integrados (LCCI) da Escola
Politécnica da Universidade Federal da Bahia (UFBA). Os resultados foram comparados
aqueles gerados pelo mesmo modelo da rede utilizado no treinamento, descrito no cédigo

executavel no ambiente do software Matlab®.
4.1.1 Aprimoramentos da CNN

A seguir sdo descritas algumas limitagdes do circuito CMOS projetado para a
realizacdo de células de CNN em (SANTANA, et al., 2012) e revisitado na se¢do 2.5
deste trabalho. Tais limitagcdes foram toleradas na operacdo da CNN com uma camada,
mas tornaram-se criticas para a realizacdo da CNN de duas camadas. Assim, visando
mitigar cada uma destas limitacdes, implementou-se algumas modificacdes, seja na
arquitetura do circuito, seja no ajuste de operadores sinapticos, também explanados nos

itens que seguem.

4.1.1.1 Assimetria dos multiplicadores

Notou-se que os blocos multiplicadores que atuam como sinapses no circuito de
(SANTANA, FREIRE e CUNHA, 2012), realizando o produto entre um sinal da célula e
um coeficiente da funcédo, exibem respostas assimétricas em relacao a polaridade do sinal
nas entradas. De fato, os valores de coeficientes negativos levam a um resultado maior
em termos absolutos do que seus opostos, conforme os resultados de simula¢do mostrados
na FIGURA 4.1. Tal aspecto foi atenuado adotando-se um fator multiplicativo k; menor
que um, determinado empiricamente a partir da analise das caracteristicas da FIGURA
4.1, para ajuste dos coeficientes negativos, conforme a relagédo p, = k,p, onde p,

corresponde ao parametro p ajustado e k, = 0,91.

4.1.1.2 Offset em uma das entradas dos multiplicadores

Como explicado na secdo 2.5, o circuito multiplicador concebido para a realizagédo
das sinapses em (SANTANA, et al., 2012) possui uma entrada em tensdo e uma entrada
em corrente, além da saida também ser um sinal de corrente proporcional ao produto dos
sinais de entrada. Contudo, limitagdes fisicas do circuito, ocasionados por pequenas
assimetrias ou descasamentos de parametros, produzem um deslocamento na corrente de

saida originado por um pequeno nivel de corrente constante (offset) verificado na entrada
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em corrente mesmo quando o sinal de entrada é nulo. Este deslocamento € ilustrado na
FIGURA 4.2. Apesar de relativamente pequeno quando comparado aos niveis de corrente
que representam os coeficientes sindpticos tipicamente envolvidos (da ordem de dezenas
ou centenas de nA), ele pode interferir fortemente nos casos em que um ou mais
coeficientes sdo nulos, a medida em que as respostas das sinapses correspondentes
produzem um valor diferente do esperado (zero). Tal fato se sobressai mais claramente
sob algumas condi¢fes, como por exemplo quando os sinais de tensdo envolvidos
possuem valor absoluto elevado ou em funcGes bipolares onde combinagdes de sinais que
levam a respostas opostas correspondem a niveis bem proximos no somatorio das
sinapses. Sendo assim, este pequeno offset pode ser suficiente para mudar o sentido da
variacgao do estado, contribuindo para um desvio do comportamento da CNN. Este efeito
pode ainda ser amplificado com o aumento no nimero de pesos nulos presentes na funcao.
Para contornar tal situacdo, substituiram-se as correntes que representam os coeficientes
nulos pelo valor que produz um sinal nulo, encontrado empiricamente de tal forma que

se p =0,entdo p, = I, = 1,14 nA.

N

15 'l 1 i Il ' Il i

-20 15 10 5 0 5 10 15
Vin (MV)

n
>

FIGURA 4.1. Caracteristica DC do multiplicador da sinapse para i;;, = 0.
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4.1.1.3 Sobressinal do regime transitorio do estado das células

No inicio do processamento da rede, sua resposta transitoria apresentava um
elevado sobressinal, atingindo na maioria das vezes niveis além do estabelecido para a
operacdo do circuito. Mesmo que temporario, este comportamento possui o potencial de
alterar significativamente o estado final do sistema, sobretudo nas situagdes em que se
tem a condicdo ay, > 0 para células do tipo FSR, onde o valor positivo do coeficiente
produz uma realimentacéo positiva. O meio escolhido para evitar o problema foi a adigéo
de um elemento capacitivo no terminal de saida da célula, amortecendo sua variagdo de
tal forma que seja mantida dentro do permitido para o funcionamento adequado. A
contrapartida desta inclusdo é o aumento de tempo de processamento. A FIGURA 4.3
ilustra um exemplo onde se avalia a resposta em simulagdo para trés possibilidades.
Através de ajustes empiricos deste elemento capacitivo em testes com algumas operacées
mais criticas, observou-se uma boa taxa de sucesso com um valor de capacitancia de

50 pF, sendo entdo incorporado ao circuito nas demais simulagoes.
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FIGURA 4.2. Resposta transiente de uma célula da CNN para 3 casos: sem capacitor, capacitor de 10 pF
e capacitor de 50 pF.

41.1.4 Limitacdo do grampeamento

Outra origem de efeitos negativos ao funcionamento da CNN reside em limita¢oes
do circuito grampeador. A arquitetura utilizada originalmente, proposta em (HEGT,
LEENAERTS e WILMANS, 1998), possui uma caracteristica de resposta DC cujas

86



inclinacdes nas regides limites, que no caso ideal correspondem a retas verticais, ndo sao
suficientemente elevadas, 0 que resulta em situacdes onde, mesmo apos a estabilizacao,
a tensdo que representa o estado das células pode ultrapassar significativamente a faixa
de operacgéo especificada. De fato, em algumas simulacdes contendo células com uma
corrente total elevada, resultante das sinapses, o estado poderia atingir valores absolutos
proximos a 19 mV, portanto significativamente superior ao valor absoluto estabelecido
como correspondente aos pixels branco ou preto (15 mV). Por outro lado, a realimentagao
presente no bloco sinéptico cujo estado atinge valor absoluto desta grandeza pode gerar
uma corrente de saida com magnitude muito superior a prevista, o que pode afetar
criticamente o processamento. Neste contexto, uma caracteristica DC corrente-tenséo de
grampeamento com transi¢cGes mais abruptas nos extremos contribuirdo para manter os
valores de estado extremos mais proximos do especificado. Seguindo este raciocinio,
buscou-se substituir o circuito grampeador por uma alternativa que apresentasse tal
comportamento, sendo o circuito escolhido ilustrado na FIGURA 4.4, que utiliza pares

de inversores MOS para controlar a corrente de sua saida.

VsSs lour
—

VIN

VSS

FIGURA 4.3. Esquematico do circuito grampeador proposto.

O funcionamento do circuito pode ser explicado brevemente da seguinte maneira:
os transistores M1 a Mg formam inversores, que controlam de forma analoga os

transistores Mg e M1o. Se por exemplo, a tenséo de entrada for superior a um determinado
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valor, definido de acordo com as dimens6es adotadas para os dispositivos, as tensdes nos
terminais de porta de Mg e Myg serdo altas o suficiente para fazer Mg entrar em corte e
Mzo drenar uma corrente elevada a partir do n6 de entrada (onde se 1é o potencial V;y)
para compensar um aumento adicional da tensdo. Situa¢do analoga ocorre na condigéo
inversa, ou seja, se a tensdo de entrada for inferior a um valor pré-definido, porém, neste
caso, a corrente de saida é escoada pelo n6 de entrada a partir de Mg. Uma comparacgéo
entre as caracteristicas de saida DC do grampeador original e da versdo cascode geradas
por simulacdo é mostrada na FIGURA 4.5, que torna bem perceptivel a diferenca das
inclinacdes das curvas proximo aos valores convencionados como pixels branco e preto.
Vale destacar que esta arquitetura comporta a ampliacdo do nimero de inversores em
cascata para produzir uma caracteristica com transi¢6es ainda mais verticais. Entretanto,
versOes ampliadas do grampeador apresentam como principal desvantagem o aumento do
tempo de resposta. Quando testadas na CNN, as versdes do grampeador com um ndmero
maior de inversores CMOS que o apresentado na FIGURA 4.4 provocaram instabilidades
que invalidaram sua aplicacdo. Portanto, a configuracdo da FIGURA 4.4 foi escolhida

por seu resultado 6timo.

0.8U—
0.6U-

0.4U—| \ :L Hegt |

1 1
0.2U— ! Proposto !

lout (HA) 0-0U—
-0.2U

-0.4U— 1 HEgT :

~0.6U— Proposto

-0.8U.

1
| 1
L 1
-1.0U
I T I T l T T T l T I T ] T I
-20.0M -15.0M -10.0M -5.0M  0.0M SOM  10.0M 15.0M  20.0M
Vin (TRV)

FIGURA 4.4. Curva caracteristica DC da saida dos circuitos grampeadores.

4.1.2 Circuito Completo

O diagrama esquematico do circuito completo da célula da CNN, apés os
aprimoramentos descritos anteriormente, é exibido na FIGURA 4.6. As modificacGes em

relacdo & arquitetura original, presente na FIGURA 2.28, estdo destacadas.
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FIGURA 4.5. Circuito da célula da CNN aprimorado.
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4.2 RESULTADOS

A CNN foi simulada incorporando as melhorias citadas, em um primeiro momento
utilizando coeficientes conhecidos da literatura convertidos para sinais de corrente.
Testaram-se entdo fungdes bipolares em duas situacfes: a composic¢do de duas funcdes
tradicionais em sequéncia, onde cada camada processa uma delas individualmente, e
operacdes de duas camadas, empregando, respectivamente, as configuragdes 2LFF-CNN
e 2LFB-CNN. Em todas elas a CNN respondeu como esperado, gerando imagens sem
erros, dado o carater binario das funcdes envolvidas.

A terceira categoria de fungdes simuladas presente no capitulo consiste em
operacdes que trabalham em tons de cinza, representadas aqui pela filtragem de imagens,
onde procurou-se explorar multiplas configuracfes da 2L-CNN para avaliacdo de seu

desempenho.
4.2.1 FungOes Bipolares Tradicionais

4.2.1.1 Combinacéo de operacodes A - Dilatacdo e Deteccédo de Bordas

Neste caso, foi escolhida uma sequéncia com as funcdes desacopladas dilatacédo e
deteccdo de bordas, descritas na secdo 3.3, ocupando, respectivamente, a primeira e a
segunda camadas. Portanto, esta combinacéo primeiramente expande 0 objeto preto nas
direcOes horizontais e verticais e deixa apenas a borda expandida ao final do
processamento. Para tal, a matriz C, recebeu os coeficientes que corresponderiam a matriz
B da segunda opera¢do em um caso tradicional, sendo executada sobre a saida da primeira
camada. Devido a erros encontrados inicialmente em alguns pixels gerados pela operacéo
de deteccdo de bordas nessa situacdo, foi efetuada uma alteracdo do valor do coeficiente
central da matriz A, para zero, o0 que reduz a sua velocidade, mas néo altera o resultado
tedrico da funcéo. Apds essa mudanca, o funcionamento da CNN passou a ser o esperado.
As FIGURAS 4.7 e 4.8 mostram, respectivamente, os coeficientes envolvidos e um

exemplo de simulacéo.
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Aq B, Cy
Iz | Iz | Iz Iz 75 Iz Iz Iz Iz D,
Iz | 715 | Iz 75 75 75 1z Iz Iz 337,5
Iz | 1z | Iz 1z 75 1z 1z Iz Iz
A, B, C,
Iz | 1z | Iz Iz | Iz | Iz -34,13 | -34,13 | -34,13 D,
Iz | 1z | Iz 1z 1z Iz -34,13 | 350 | -34,13 -34,13
Iz | Iz | Iz 1z 1z 1z -34,13 | -34,13 | -34,13
Sinais de Fronteira Aplicacdo de Imagens
Up | 1vmV Funggo Entrada Saida
Vb1 -15 mV Dilatacdo | I'mg, Xo1 Img| Y
Up; 0 Det. Borda | Img, Y Img)| Y,
Vb2 0

FIGURA 4.6. Coeficientes da combinacdo de operacfes A. Os coeficientes sdo dados em nA.
I, = 1.14 nA é o valor de corre¢do do offset dos multiplicadores.

(c) (d)
FIGURA 4.7. Resultados de simula¢do da combinacéo de operagdes A. (a) Xy:. (b) Y;. (€) Xy, (d)
Y,. Tempo de Resposta: 60,5 ps.
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4.2.1.2 Combinacéo de operacdes B - Cobertura e Diferenca Logica

Este exemplo é composto pela operagdo cobertura, explicada na se¢do 3.3, na
primeira camada e a operacao diferenca logica na segunda camada. Esta Gltima funciona
individualmente em cada pixel e pode ser descrita da seguinte forma: aplicando-se duas
imagens binarias Im, (entrada) e I'm, (estado inicial), a resposta sera uma imagem binaria
contendo o complemento ldgico de Im; relativo a I'm,, ou seja, a imagem na saida da
rede traz os elementos de cor preta existentes em Im, que sdo brancos em Im;. A
diferenca foi usada aqui para comparar o resultado da cobertura com a imagem original,
logo, o resultado desta composi¢cdo é uma imagem contendo apenas 0s pixels pretos que
foram produzidos pela cobertura. Para adapta-la a segunda camada, a matriz C, recebeu
os coeficientes que pertencem a matriz A. Os coeficientes podem ser visualizados na
FIGURA 4.9, enquanto os resultados de um exemplo de simulacdo encontram-se na
FIGURA 4.10.

A B, (&1
62,5| 62,5 | 62,5 1z 1z 1z Iz Iz Iz D,
62,5| 250 | 62,5 Iz Iz 1z Iz 1z Iz 312,5
62,5| 62,5 | 62,5 1z 1z 1z Iz 1z Iz
A; B, G
1z Iz 1z Iz 1z 1z Iz 1z Iz D,
Iz | Iz | Iz Iz | -1365 | [z Iz 150 Iz -136,5
Iz 1z Iz 1z Iz Iz 1z Iz 1z
Sinais de Fronteira Aplicacdo de Imagens
Upq -15 mVv Funcéo Entrada Saida
Vb1 -15 mvV Cobertura | Img, Xo1 Img] Y
Up 0 Diferenca | I™ME2 Y,
Ldgica Ims)l Y
Vb2 0 Imgy U,

FIGURA 4.8. Coeficientes da combinacdo de operagdes B. Os coeficientes sdo dados em nA. I, =
1.14 nA ¢ o valor de corre¢do do offset dos multiplicadores.
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-
5 1

(d) (€) ()

FIGURA 4.9. Resultados de simula¢do da combinacéo de operacdes B. (a) U;. (b) Xo,. (€) ¥1. (d) U,. (€)
Xy, (f) Y,. Tempo de Resposta: 27 ps.

4.2.2 Funcoes Bipolares de Duas Camadas

4.2.2.1 Deteccao de linha central

A operagdo de deteccdo de linha central, descrita em (YANG, NISHIO e
USHIDA, 2003), ilustra o principal mecanismo utilizado na maioria das fungfes que
utilizam ambas as camadas e consiste na utilizacdo destas camadas para realizar uma
sequéncia de eliminacOes de pixels pretos, a partir dos extremos, até ser atingida uma
determinada condi¢do. Para o caso especifico de deteccdo de linha central, a remogéo
ocorre em uma dimensao nos extremos do objeto, sendo realizada pelas camadas de forma
alternada, como mostra a FIGURA 4.11. Seu template, mostrada na FIGURA 4.12 para
uma direcdo horizontal de deteccdo pode ser aproveitada também para a diregdo vertical
apos ser feita uma rotacdo de 90 graus nas matrizes. A FIGURA 4.13 ilustra os resultados

de uma simulagéo.
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12 Camada
22 Camada

12 Camada
22 Camada

22 Camada

(c)
I

(e) (f)

FIGURA 4.10. Exemplo do principio de funcionamento da funcéo deteccéo de linha central. (a)-(f)
evolucdo temporal da resposta. Traduzida de (YANG, NISHIO e USHIDA, 2003).

A B, G
Iz | 1z | Iz Iz | Iz | Iz 1z 1z 1z D4
Iz | 200 | Iz Iz | Iz | Iz 50 100 50 -227,5
Iz Iz 1z Iz | Iz | Iz 1z 1z 1z
A, B, G
Iz | Iz | Iz Iz | Iz | Iz Iz Iz Iz D,
Iz | 200 | Iz Iz | Iz | Iz -455 | 100 | -455 -45,5
Iz Iz 1z Iz | Iz | Iz 1z 1z 1z
Sinais de Fronteira Aplicacdo de Imagens
Up 0 Entrada Saida
Vb 0 Img Xo1€ Xo2 Img Y,

FIGURA 4.11. Coeficientes da funcdo deteccéo de linha central. Os coeficientes sdo dados em nA.
I, = 1.14nA é o valor de correcdo do offset dos multiplicadores.

4.2.2.2 Deteccdo de ponto central

Em algumas aplicacGes com imagens, a detec¢do do ponto central de um objeto é
uma etapa bem importante, pois fornece uma posicao de referéncia do mesmo. Devido as
possiveis varia¢des do formato dos objetos a defini¢do de ponto central pode ser ambigua.
Neste trabalho ele é tratado como o ponto cujas coordenadas sdo os valores médios das
coordenadas dos extremos do objeto nas direcOes horizontal e vertical. Nesse caso, 0
processamento é feito em cima de blocos retangulares que representam os objetos, o que

pode ser obtido a partir do uso da fun¢do sombreamento, atuando simultaneamente nas
9



duas dimensdes, conforme explicado em (YANG, NISHIO e USHIDA, 2003). As
FIGURAS 4.14 e 4.15 apresentam os coeficientes correspondentes e um exemplo de

resultado de simulacéo, respectivamente.

(b)

(c) (d)

FIGURA 4.12. Resultados de simulacéo da fungéo deteccdo de linha central. (a) Xy,. (b) Y;. () X, (d)
Y,. Tempo de Resposta: 63,5 s.

A B, G
Iz | Iz | Iz Iz | Iz | Iz 1z 50 1z Dy
Iz | 100 | Iz Iz | Iz | Iz 50 100 50 -318,5
Iz | 1z | Iz Iz | Iz | Iz 1z 50 1z
A, B; G,
Iz | 1z | Iz Iz | Iz | Iz Iz -45,5 Iz D,
Iz | 100 | Iz Iz | Iz | Iz -455 | 100 | -455 -45,5
Iz | 1z | Iz Iz | Iz | Iz Iz -45,5 Iz
Sinais de Fronteira Aplicacdo de Imagens
Up 0 Entrada Saida
Yb 0 Img Xo1€Xo2 Img Y,

FIGURA 4.13. Coeficientes da fungéo detecgdo de ponto central. Os coeficientes sdo dados em nA.
I, = 1.14 nA é o valor de corre¢do do offset dos multiplicadores.
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(©) (d)

FIGURA 4.14. Resultados de simulacéo da fungdo detec¢do de ponto central. (2) Xy,. (b) Y;. () X,,. (d)
Y,. Tempo de Resposta: 84,5 ps.

4.2.2.3 Divisao de objetos pela metade

A funcao de divisdo pela metade é demonstrada em (YANG, NISHIO e USHIDA,
2003), separando objetos em duas partes que possuem a mesma area. A ideia dessa
operacao é realizar a remocdao horizontal dos pixels pretos pela esquerda em uma camada
e pela direita na outra, até que se chegue ao pixel central. Ao término do processamento,
a saida de cada camada tera uma das partes de cada objeto. As FIGURAS 4.16 e 4.17,

respectivamente, mostram os coeficientes correspondentes e um exemplo aplicado.

4.2.2.4 Separacado de objetos

A operacdo de separacdo de objetos extrai objetos marcados de uma imagem,
reproduzindo-os de forma isolada dos demais (YANG, NISHIO e USHIDA, 2003). Isso
resulta em duas imagens em que uma delas serd composta dos objetos marcados e a outra
possuira o restante, e pode ser Util para extracdo de caracteres em um texto, por exemplo.
Para o funcionamento adequado, deve-se fornecer além da imagem a ser processada, uma
segunda imagem com pixels pretos para servir como marcadores. Em consequéncia, 0s

objetos marcados serdo aqueles em que pelo menos um marcador possua a mesma
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coordenada de uma de suas partes. Os coeficientes que executam tal procedimento podem
ser visualizados na FIGURA 4.18. J4 a FIGURA 4.19 contém resultados de uma

simulacdo da funcéo.

Ay B, G
Iz 1z Iz Iz | Iz | Iz Iz Iz Iz D
50 100 | -45,5 Iz | 50 | 50 50 1z -45,5 -91
1z Iz 1z Iz | Iz | Iz 1z 1z Iz
A; B, G
Iz 1z Iz Iz | Iz | Iz Iz Iz Iz D,
-45,5 | 100 50 50 | 50 | Iz -455 | Iz 50 -91
Iz Iz 1z Iz | Iz | Iz 1z Iz 1z
Sinais de Fronteira Aplicacdo de Imagens
Uup 0 Entrada Saida
Vb 0 Img Uy, Xo1, Uz € Xpz | Imgy Y;
- - Imsz YZ

FIGURA 4.15. Coeficientes da fun¢do divisdo pela metade de objetos. Os coeficientes sdo dados em nA.
I, = 1.14 nA é o valor de corre¢do do offset dos multiplicadores.

©

(d) (€) (®

FIGURA 4.16. Resultados de simulagdo da funcéo divisdo pela metade de objetos. (a) U,. (b) X4 (C) Y;.
(d) Us. (e) Xoz- (f) Y,. Tempo de Resposta: 106,5 ps.
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A4 B, Cy
25 | 25 | 25 Iz | Iz | Iz Iz Iz Iz D,
25 100 25 Iz | 200 | Iz Iz Iz 1z 12,5
25 25 25 Iz Iz Iz Iz Iz Iz
A, B, C,
1z 1z Iz Iz | 1z | Iz Iz Iz 1z D,
Iz | 100 | Iz 1z 1z 1z Iz | -455 1z -45,5
Iz 1z 1z Iz 1z Iz Iz Iz 1z
Sinais de Fronteira Aplicacdo de Imagens
Up 0 Entrada Saida
Vb 0 Img Ui e Xo, Img, )€1
Marcadores Xo1 Img, Y,

FIGURA 4.17. Coeficientes da fungdo separacéo de objetos. Os coeficientes séo dados em nA.

(d)
FIGURA 4.18. Resultados de simulacdo da funcéo separacédo de objetos. (a) U;. (b) Xy;. () Y;. (d) U,. (e)

"=

(€)
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Xy, (f) Y,. Tempo de Resposta: 34,5 ps.

1.14 nA é o valor de corre¢do do offset dos multiplicadores.
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4.2.3 Filtros de Imagens

Como ja citado na se¢do 3.2.2, os filtros considerados foram projetados utilizando-
se 0 método da funcdo de transferéncia no dominio da frequéncia, com os exemplos
contidos nesta secao tendo sido objetos de analise em (ANDRADE, SANTANA, et al.,
2020). Os coeficientes utilizados para aplicacdo na rede foram obtidos a partir de
maltiplas tentativas de treinamento, escolhendo-se os melhores candidatos encontrados
para cada filtro. A TABELA 4.1 resume 0s seus valores, ja convertidos em correntes.

Os coeficientes dos filtros foram entdo empregados nas simulagdes do circuito da
2LCNN, utilizando cinco imagens de teste para cada caso, entre as quais encontram-se
aquelas representadas na FIGURA 4.20. As respostas obtidas foram entdo comparadas
quantitativamente com a filtragem teérica, baseada na aplicacdo da FFT, e com 0s
resultados do modelo computacional ideal da rede. Os erros relativos individuais dos
pixels foram computados considerando as cinco imagens aplicadas em cada filtro,
compondo os histogramas das FIGURAS 4.21 e 4.22. E), e Egr 580 0s erros relativos da
resposta do circuito em relacdo ao modelo ideal e a filtragem tedrica, respectivamente.
Além do levantamento dos erros individuais, as raizes dos seus valores quadraticos
meédios (RMS) foram incluidas, e os erros entre o0 modelo e o filtro tedrico, Er, também
sdo representados pelo seu valor RMS. Um resumo destas métricas € retratado pela
TABELA 4.2.

TABELA 4.1. Especificagdes e coeficientes dos filtros. PB: passa-baixas; PA: passa-altas.

Filtros
(Butterworth Coeficientes da CNN (nA)
IR, n=1)
Config.
Dy
N°|Tipo| (cyc/ Qi | @y | @, | bay | biy | by, ey | Gy | €, | G2y | G2y | Ga, | €2y | G2y | 2y
px)
| 2 2LFF-CNN | 12,50 | 73,00 | -16,50 |-77,00(-153,00|-74,50 | - - - 116,00 | 14,50 |-190,50|-12,50| 2,00 | 3,50
— PB

1 2 2LFB-CNN | 68,25 |-42,75|-189,00| -6,00 |-165,75|-31,50|78,00{-45,00| 23,25 |-15,75| 51,00 (-174,75| -6,75 | -2,25 | 13,50

11 8 2LFF-CNN (18,13 0,00 | 90,63 (-21,88| -6,88 | 29,38 | - - - -5,63 | 1,88 |-200,00| -3,13 |-18,75|121,25
— PA
v 8 2LFB-CNN |-16,50| 27,75 |-114,75|-21,00| -22,50 |195,75(20,25| 4,50 (-95,25| -9,75 (-24,75(-110,25( 2,25 | -6,75 | 81,75
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Respostas

. Implementacéo
Teorica(FFT) ~ Modeloidealda "4 NN

Entrada 2L-CNN ] \
(simulagéo)

Filtro |
(passa-
baixas)

Filtro 11
(passa-
baixas)

Filtro 1l
(passa-
baixas)

Filtro 111
(passa-
altas)

Filtro IV
(passa-
altas)

FIGURA 4.19. Exemplo comparativo das respostas dos filtros.

FiltroANalis de ra nor
(passa- .
umagpgkyeira lev cia pr
resposta do SC lo, a

arquitetura desenvolvida para a 2L-CNN em func¢des com escala de cinza. Ademais,
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embora tanto Esr quanto E,r também exibam graus aceitaveis, seus valores mais

elevados indicam que a principal contribuicdo para as imprecisdes encontradas na

imagem de saida do circuito advém de limitacGes da 2L-CNN. Esta percepc¢éo € reforcada

visualmente pelas imagens da FIGURA 4.20.
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FIGURA 4.20. Distribuigdo de erro das respostas do circuito da 2L-CNN para os filtros espaciais passa-
baixas Butterworth de 12 ordem. Eg,,: erro percentual entre os resultados simulados e a resposta do modelo
ideal; Esz: erro percentual entre os resultados simulados e a teoria (FFT); Eyr: erro percentual entre os
resultados do modelo ideal e a teoria (FFT). Filtro I: 2LFF-CNN; Filtro I1: 2LFB-CNN.
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FIGURA 4.21. Distribuicéo de erro das respostas do circuito da 2L-CNN para os filtros espaciais passa-
altas do tipo Butterworth de 12 ordem. Eg,,: erro percentual entre os resultados simulados e a resposta do
modelo ideal; Egg: erro percentual entre os resultados simulados e a teoria (FFT); Eyp: erro percentual
entre os resultados do modelo ideal e a teoria (FFT). Filtro 111: 2LFF-CNN; Filtro IV: 2LFB-CNN.

TABELA 4.2. Valores RMS dos erros.

Esu (%) Egp Eyr

12 Camada 22 Camada
Filtro | 1,68 1,20 15,09 14,53
Filtro 11 2,49 1,46 13,15 12,90
Filtro 111 1,03 2,09 10,66 9,95
Filtro IV 4,45 5,33 9,58 8,99
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Nota-se também que os filtros 1l e IV, envolvendo acoplamento mutuo,
produziram respostas com niveis de Eg,, um pouco menores do que seus correlatos
desacoplados (I e IlI), revelando uma vantagem na sua capacidade de filtragem.
Adicionalmente, tanto os valores numéricos quanto uma inspecdo visual indicam que 0s
testes relacionados aos filtros passa-altas (111 e I\V) tiveram um desempenho mais proximo
do modelo tedrico, o que pode estar associado as diferencas na complexidade do espago
de otimizacdo em cada um dos casos. Ademais, enquanto os erros atrelados aos filtros
passa-altas demonstram uma clara uniformidade entre as dispersdes de cada camada, 0s
histogramas referentes aos filtros passa-baixas indicam que houve uma maior variancia
na 12 camada, distincdo que possivelmente decorre de diferentes caminhos tomados pelo
treinamento no que se refere ao papel de cada camada na dindmica da operacdo completa,
ja que ndo se procurou controlar diretamente este aspecto.

Uma importante discussao neste contexto envolve a relevancia do nivel dos erros
exibidos nos resultados da CNN para as possiveis aplicagdes do circuito. Assim, dois
pontos sdo destacados: o primeiro esté atrelado as exigéncias de determinadas aplicagdes,
como é o caso de proteses retinianas, onde o objetivo é a realizacdo de um pré-
processamento dos sinais visuais, e que, portanto, demandam uma precisdo muito elevada
nas operacdes; ademais, operacdes associadas pela aplicacdo de filtros como os tratados
nesta se¢ao, como por exemplo a suavizagdo de imagens e o realce de bordas, possui um
carater subjetivo e complexo para ser bem definido de forma quantitativa. Logo, ainda
que haja a presenca de erros perceptiveis nas comparacdes das imagens processadas, a
resposta da CNN ainda pode ser considerada valida nestas circunstancias. Um outro
objeto de grande relevancia neste contexto engloba as incertezas que permeiam o
processo de treinamento da CNN e que atuam para dificultar um mapeamento preciso das
contribuicdes de cada etapa necessaria para a aplicacdo da rede nos erros obtidos. Uma
implicacdo deste fato € a dificuldade de se prever o potencial para o aumento do
desempenho da filtragem ao se buscar novos coeficientes. Em outras palavras, é possivel,
mas ndo garantido, que haja um ou mais conjuntos de parametros ndo encontrados que
produzam um resultado significativamente mais préximo do desejado. Por outro lado, o
principal fator limitante pode residir na incapacidade intrinseca a estrutura da 2L-CNN
para reproduzir exatamente a operacdo. Desta forma, € razoavel supor que a relativa
proximidade entre as respostas dos exemplos de 2LFF-CNN e dos exemplos de 2LFB-

CNN ndo representa necessariamente as suas potencialidades e que a partir de
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melhoramentos adicionais da metodologia de treinamento as redes com acoplamento

mutuo possam ampliar esta vantagem.
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5 CONCLUSAO

A proposta deste trabalho consistiu na realizagdo e treinamento de uma CNN
analogica de duas camadas em tecnologia CMOS, usando como base a arquitetura do tipo
FSR proposta em (SANTANA, 2013) e dando prosseguimento ao desenvolvimento ja
tratado em (ANDRADE, 2015a), envolvendo aplicagcdes em processamento de imagens.
Essa ampliacdo da rede visa ndo apenas a execucao de sequéncias de fungdes tradicionais
como também operacdes mais complexas do que as que foram demonstradas
anteriormente, incluindo também a reproducéo de filtros de maior resolucao nos cortes.

Nesse contexto, um dos importantes pontos abordados foi o treinamento da CNN,
onde além de incorporar novos aprimoramentos no algoritmo que j& estava sendo
utilizado (CMA), foi também investigada a necessidade da implementacdo de uma
segunda técnica, 0 GA, que mostrou uma maior capacidade de busca da solucdo para
operacdes bipolares que apresentam propagacédo de sinal. A insercdo da capacidade do
GA trabalhar com uma representacdo real para os coeficientes da CNN ampliou a
flexibilidade disponivel para as suas etapas, em especial a codificacdo e os operadores
genéticos, favorecendo a normalizacdo dos pesos e a formulacdo de exemplares que
aproveitam as carateristicas e a dinamica da CNN. Um estudo comparativo revelou um
destaque particular para a operacdo de recombinagdo do cruzamento com distribuicéo
gaussiana ao fornecer ao GA uma maior capacidade de convergéncia.

Uma terceira abordagem para o treinamento da rede buscando conciliar as
vantagens do CMA e do GA culminou em um algoritmo hibrido, originado da
combinacdo das duas técnicas. Neste contexto, testes comparativos com fungdes bipolares
revelaram que esta vertente pode antecipar a convergéncia do processo, apresentando,
contudo, um aumento no tempo médio de processamento em cada geracéao.

Adicionalmente, a inclusdo de novas sinapses para conexdao das camadas
amplificou o efeito de imperfei¢des do circuito, prejudicando a resposta do sistema. Por
conta de tais limitagdes, um estudo mais aprofundado do comportamento da rede foi
realizado e alguns ajustes foram propostos para melhoria do desempenho, permitindo a
execucdo de fungdes bipolares de duas camadas em nivel de simulacdo com erros
despreziveis. Por sua vez, a aplicacéo de coeficientes gerados por treinamento visando a
filtragem de imagens, que admite sinais na escala de cinza, revelou uma boa proximidade
entre o circuito simulado e o modelo computacional ideal, fornecendo mais um indicativo
importante da funcionalidade da arquitetura.
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Uma situacdo mais complexa foi constatada nas operacdes em tons de cinza
testadas, mais especificamente os filtros de imagem. Tendo em vista a sua maior
sensibilidade as imperfeicbes do processamento, bem como a sua exigéncia de uma
elevada precisdo dos coeficientes, esfor¢cos mais intensos foram necessarios tanto para a
obtencdo dos coeficientes adequados quanto para a analise do desempenho da rede.
Apesar destes entraves, a 2L-CNN simulada apresentou um desempenho proximo ao
retratado por um modelo computacional ideal, corroborando a viabilidade da arquitetura
de célula analdgica empregada nas aplicacdes propostas.

Apesar dos relevantes avangos deste trabalho, muitas oportunidades de evolugéo
sdo vislumbradas. A metodologia de treinamento, por um lado, fornece muitas
possibilidades visando o0 aumento do desempenho. O GA pode receber a adi¢do de novos
tipos de operadores, dotados de mais versatilidade, buscado uma especializacao adaptavel
a certas condicGes encontradas. Uma mudanca da organizacdo dos individuos, como a
proposta pelo Algoritmo Genético Celular, cujo desempenho no treinamento de CNN ja
foi abordado de forma incipiente em (OLIVEIRA, 2017), carece ainda de um exame
especifico mais minucioso. Ademais, o Algoritmo Hibrido exibe uma margem para
aceleracdo a partir de novos aprimoramentos que estendam o paralelismo caracteristico
do GA para a etapa referente a busca local. Um terceiro caminho, implicando em um
desvio mais drastico, mas ndo menos relevante, passa pela adogdo de outras técnicas de
otimizacdo conhecidas, preferencialmente aquelas que compdem o conjunto das meta-
heuristicas.

A verificacdo da aplicabilidade da arquitetura da 2L-CNN também deve ser
expandida. Um aprofundamento da analise da resposta da rede no dominio da frequéncia
permite, a0 mesmo tempo, ampliar a compreensdo das vantagens proporcionadas pela
acoplagem mutua e contribuir na consolidacéo do seu papel na filtragem de imagens. Por
outro lado, um enfogque mais voltado para funcées que desfrutam de uma proximidade do
funcionamento dos sistemas bioldgicos visuais pode abrir uma perspectiva para o
emprego da rede para fins biomédicos. Neste sentido, inclusive, espera-se que o carater
biomérfico do sistema favorega naturalmente a sua aplicagéo.

No que concerne ao circuito analégico da 2L-CNN realizado, algumas questdes
ainda demandam futuros tratamentos. Para uma completa verificagdo de sua
funcionalidade, é necessario avaliar o seu comportamento frente variacGes de fatores

como temperatura, tensdo de alimentagéo e parametros do processo de fabricacdo. Em se
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tratando a CNN de um sistema em que a uniformidade dos blocos é capital, a sensibilidade
a tais aspectos pode comprometer crucialmente o seu desempenho, e uma analise mais
profunda serve de fundamentacdo para as devidas mitigacdes. Por outro lado, em
consonancia com uma perpétua marca do projeto de circuitos microeletrénicos, a
arquitetura desenvolvida neste trabalho esta sempre passivel a aperfeicoamentos em seus
blocos constituintes, ndo cabendo desprezar até mesmo a sua substituicdo. Desta
constatacdo decorre que a incorporacdo de outros exemplares de multiplicadores, como
0s propostos em (SOUSA, ANDRADE, et al., 2019) e (CARDOSO, SCHNEIDER e
SANTANA, 2018) para aplicacdes com CNN, e de grampeadores, ainda que solicite a
adocdo de adaptacOes, pode representar um salto proveitoso na busca para um

desempenho mais eficaz.
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