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RESUMO

Neste trabalho de pesquisa são vistos os principais pontos relacionados à identificação e classifi-

cação de imagens. A identificação de características em imagens tem sido amplamente utilizada

na indústria pois permite usar um tipo de sensor de amplo acesso e rico de informação, a câ-

mera digital, para um grande conjunto de tarefas automatizadas. São apresentados os conceitos

relacionados a imagens, como o estudo de cores, as etapas do processamento de imagens, além

das diversas áreas da ciência que têm utilizado essa tecnologia. Muitas aplicações modernas

dependem de métodos de Inteligência Artificial (IA). São destacadas técnicas de IA, especial-

mente Machine Learning, Deep Learning e Transfer Learning, combinadas com Redes Neurais

Convolucionais (CNN). Contudo, grandes quantidades de dados podem superar o poder compu-

tacional disponível em tais ambientes, o que torna o processo de projetá-los uma tarefa desafia-

dora. As condutas de processamento mais comuns usam muitas funções de custo computacional

elevadas, o que traz a necessidade de combinar alta capacidade computacional com eficiência

energética. Devido a isso, uma possível estratégia para superar essas limitações e prover poder

computacional suficiente, aliado ao baixo consumo de energia é a de incorporar soluções de

classificação baseadas em imagens em sistemas embarcados (ESs), utilizando IA e CNN, o que

permitem maior velocidade, desempenho, qualidade dos resultados obtidos, além de processa-

mento rápido e com compromisso de tempo. Esse tipo de proposta viabiliza diversas soluções

em drones, celulares e tablets como já permite funcionalidades de entretenimento presentes

nesses equipamentos. O desenvolvimento do hardware do neurônio artificial convolucional em

FPGA, permitiu a aquisição e o processamento de imagens com diversos tipos de filtros, tendo

como resultado de saída uma imagem de ótima qualidade, sendo esse neurônio artificial servido

como base para formar uma rede neural convolucional que foi embarcado em um Raspberry

Pi. Esta classe de dispositivos é amplamente conhecida por sua boa relação entre desempenho e

consumo, sendo uma alternativa interessante para a construção de sistemas embarcados eficazes

e eficientes, o que permite contribuir com pesquisas que necessitam de identificação e classifi-

cação de imagens, beneficiando áreas como Medicina, Educação, Agronegócios, Robótica entre

outras, que serão exemplificadas nos estudos de casos apresentados, sendo possível visualizar a

sistematização das metodologias utilizadas e validar o presente trabalho.

Palavras-chaves: Sistemas Embarcados, Aprendizado de Máquina, Inteligência Artificial, Re-

des Neurais Convolucionais.



ABSTRACT

In this research work, the main related points in image fetare detection are seen. Feature de-

tection in images has been widely used in the industry because it relies in a easily accessible

and information rich sensor: the digital camera, when applie to several automation tasks. Con-

cepts related to digital imaging are presented, such as the study of colors, the steps of image

processing, as well as the various areas of science that have used this technology. Many mod-

ern applications rely on Artificial Intelligence (AI) methods, including AI techniques, especially

Machine Learning, Deep Learning and Transfer Learning, combined with Convolutional Neural

Networks (CNN). However, large amounts of data can exceed the computational power avail-

able in such environments, which makes the process of designing them a challenging task. This

demands high computational capacity and energy efficiency. Because of this, a possible strat-

egy for overcoming these limitations and providing sufficient computational power coupled

with low power consumption is to incorporate image-based classification solutions in embed-

ded systems (ESs) using IA and CNN, which allow for higher speed, performance, quality of

results, fast processing in real-time applications. This type of proposal enables several solu-

tions in drones, phones and tablets as it already allows entertainment features present in these

devices. The development of convolutional artificial neural networks hardware in FPGA has

enabled the acquisition and processing of images with various types of filters, resulting in an

excellent image output. So the artificial neuron presented here can be the basis for a convolu-

tional neural network that was boarded in a Raspberry Pi. This class of devices is widely known

for its good relationship between performance and consumption, being an interesting alternative

for the construction of efficient and efficient embedded systems that need image identification

and classification, benefiting areas such as Medicine, Education, Agribusiness, Robotics and

others, which will be exemplified in the case studies presented. It is possible to systematize the

methodologies used and validate the present work.

Keywords: Embedded Systems, Machine Learning, Artificial Intelligence, Convolutional Neu-

ral Networks.
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ReLU Unidade Linear Retificada (Rectified Linear Unit)

RGB Vermelho-Verde-Azul (Red-Green-Blue)

RNA Rede Neural Artificial

RNC Rede Neural de Convolução

RP Raspberry Pi



RS232 Padrão Recomendado 232 (Recommend Standard 232)

RTRL (Real-Time Recurrent Learning Algorithm)

SAE Serviço de Apoio ao Estudante da Unicamp

SAPPE Serviço de Assistência Psicológica e Psiquiátrica da Unicamp

SD (Secure Digital)

SDRAM Memória Síncrona de Acesso Dinâmico Randômico (Synchronous Dyna-

mic Random Access Memory)

SIMD (Single Instruction, Multiple Data)

SISD (Single Instruction, Single Data)

SRN (Simple Recurrent Networks)

SVA Sistema de Visão Artificial

TL Transferência de Aprendizado (Transfer Learning)

UART Receptor Transmissor Assíncrono Universal (Universal Asynchronous Re-

ceiver Transmitter)

ULA Unidade Lógica e Aritmética

UNICAMP Universidade Estadual de Campinas

UNIVESP Universidade Virtual do Estado de São Paulo

VALU Vetor de Unidade Lógica e Aritmética (Vector Arithmetic and Logic Unit)

VANT Veículo Aéreo não Tripulado

VC Visão Computacional

VGA Padrão de Disposição Gráfica (Video Graphics Array)

VHDL Linguagem de Descrição de Hardware VHSIC (VHSIC Hardware Descrip-

tion Language)

VHSIC Circuito Integrado de Velocidde Muito Alta (Very High Speed Integrated

Circuits)



LISTA DE SÍMBOLOS

ki j É o Kernel do filtro utilizado

Wmn Valor da posição (m,n) da matriz W referente ao filtro de Kernel K x K

Xi j Valor da posição ij da matriz referente à imagem de entrada

Yi j Valor da posição ij da matriz referente à imagem de saída

Zi j Posição da matriz Z referente ao plano de saída

σ (z) Função de ativação
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1 INTRODUÇÃO

No decorrer do tempo, o ser humano sempre imaginou como seria se uma máquina

pudesse agir e pensar como ele, estudos em diversas áreas começaram a seguir esse caminho

principalmente durante a Segunda Guerra Mundial.

Em 1950, Alan Turing desenvolveu uma maneira de avaliar se uma máquina conse-

guiria se passar por um humano em uma conversa por escrito, é o que foi chamado de teste de

Turing, originalmente conhecido como Jogo da imitação, no interrogatório de um computador

por uma pessoa, sem que esta estivesse sabendo que estava interagindo com um computador.

O computador passaria no teste caso a pessoa não conseguisse identificar se estava em contato

com um computador ou ser humano.

Marvin Minsky em 1951, construiu uma calculadora de operações matemáticas que

simulava sinapses, que são as ligações entre neurônios.

Os estudos eram tão animadoras que vários órgãos governamentais e privados dos

EUA, começaram a investir pesado na área de inteligência artificial (IA), incluindo a ARPA

(Agência de Projetos de Pesquisa Avançada), atual DARPA (Agência de Projetos de Pesquisa

Avançada de Defesa), mesmo lugar onde nasceu a internet.

Em 1959, tem-se pela primeira vez o termo machine learning, subárea da IA, re-

lacionado a habilidade dos computadores em aprender alguma função sem serem programados

diretamente para isso, ou seja, significa alimentar um algoritmo com dados, para que a máquina

aprenda a executar uma tarefa automaticamente. Um bom exemplo pôde ser visto em 2005, com

a empresa Boston Dynamics, que revolucionou a IA com aplicações em várias indústrias com

o robô BigDog, capaz de se movimentar por terrenos de difícil acesso para humanos. Robôs

bioinspirados com formas de peixe, cachorro e até humanoides estão cada vez melhores em

mobilidade e inteligência.

Com o avanço da IA no mundo, sistemas de visão computacional e processamento

de imagens, tornaram-se populares em diversas áreas com aplicações na indústria, segurança,

agropecuária, medicina e robótica. Algoritmos eficientes são desenvolvidos a cada dia e reque-

rem muitos cálculos matemáticos, exigindo cada vez mais poder de processamento.

Estes algoritmos em contínuo aumento de complexidade requerem maior robustez,

desempenho e precisão, exigindo cada vez mais dos recursos computacionais. Sistemas capa-

zes de realizar grandes números de cálculos em alto desempenho, tendem a ser extremamente

complexos e de alto custo.

Assim sendo, ao mesmo tempo em que algoritmos complexos de processamento

de imagens necessitam apresentar resultados com um desempenho maior possível, a fim de



25

viabilizar eventuais aplicações, ocorre uma demanda por sistemas computacionais capazes de

oferecer tal desempenho de forma competitiva.

Sistemas que utilizam tecnologia de processamento paralelo podem apresentar um

desempenho igual ou superior aos sistemas computacionais convencionais para aplicações es-

pecíficas, sendo uma opção de menor custo e também mais compacta.

Neste sentido, sistemas embarcados (ESs) representam uma tecnologia de proces-

samento adequada e promissora, para muitos algoritmos de cálculos matemáticos repetitivos,

devido principalmente à capacidade que alguns ESs têm, de realizar muitas tarefas em um único

clock.

Outro fator importante está na computação bioinspirada, que é uma área de pes-

quisa da ciência de computação responsável pelo estudo e técnicas computacionais inspiradas

pela biologia. Essas técnicas são utilizadas para resolver problemas práticos, é o que pode-se ob-

servar com a linguagem de programação de bactérias para projetos de DNA (Deoxyribonucleic

Acid) do MIT (Massachusetts Institute of Technology), na orientação a objetos com as classes

taxonômicas da biologia e também da utilização de neurônios biológicos para desenvolver os

neurônios artificiais.

Os neurônios biológicos são a base de inspiração da teoria de Redes Neurais Arti-

ficiais que são formadas por unidades simples, os chamados neurônios artificiais, que efetuam

operações de soma e transferência de sinal. Redes Neurais Artificiais possuem uma ampla gama

de aplicações, tal como processamento de imagens e reconhecimento de padrões.

A forma como os neurônios se conectam no córtex e as qualidades decorrentes que

podem ser observadas a partir disto é inspiração para criação de arquiteturas de Redes Neurais

Artificiais.

A partir da teoria de Redes Neurais Artificiais (RNA) deriva-se o modelo de Rede

Neural com Pesos Compartilhados. No córtex observa-se a qualidade de extração de caracterís-

ticas invariante à translação.

O modelo de Rede Neural com Pesos Compartilhados pode ser desenvolvido utili-

zando ferramentas da teoria de processamento de sinais, como cálculos de Convolução e Trans-

formada de Fourier. Disto deriva-se o modelo de Rede Neural por Convolução (CNN).

O modelo de Rede Neural com Pesos Compartilhados e o modelo de Rede Neural

por Convolução são equivalentes, contudo a notação utilizada nesta última forma é mais concisa,

o que ajuda na compreensão. A utilização de ferramentas da teoria de processamento de sinais

permite um aumento significativo na eficiência do modelo.

O modelo de Rede Neural por Convolução, tal como os modelos de Rede Neurais

Artificiais, é adequado ao processamento paralelo. A qualidade de extração de características in-

variante à translação e a estrutura paralelizável torna o modelo de Rede Neural por Convolução
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adequado a uma gama de problemas de processamento de imagens, tal como reconhecimento

de letras e dígitos ou detecção de bordas.

As redes neurais convolucionais estão atualmente em alta e com popularidade con-

siderável em inúmeras aplicações de visão computacional.

Sistemas embarcados como o FPGA e Raspberry Pi, têm sido utilizados como plata-

formas para acelerar CNNs, que possuem tarefas computacionalmente complexas. No entanto,

a sua implementação nessas plataformas não é trivial.

A implantação de redes neurais convolucionais (CNNs) em um sistema portátil

ainda é um desafio devido no que se refere ao grande volume de dados, ao recursos computacio-

nais requeridos e acessos frequentes à memória. Apesar do alto nível das ferramentas para o seu

desenvolvimento, o que reduz o tempo de design, muitas implementações ainda são ineficientes

em relação à alocação de recursos para maximizar o paralelismo e a taxa de transferência.

Os sistemas embarcados são usados em uma ampla variedade de aplicações e cada

aplicação tem seus próprios requisitos específicos. Dentre os exemplos de utilização, pode-

se destacar: Forno de micro-ondas, Sistema de controle de estabilidade do veículo, Celular,

Câmera digital de alta resolução, Drones ou Veículo Aéreo não Tripulado (VANT), Veículos

Robóticos Autônomos.

O design no nível do hardware, pode melhorar a eficiência e alcançar maior ace-

leração, porém isso requer uma compreensão mais aprofundada da estrutura do algoritmo e da

arquitetura dos sistemas embarcados.

O presente estudo se concentra em explorar o design e recursos de desempenho,

propondo modelos para implementar a CNN nessas plataformas embarcadas. A solução pro-

posta analisa a estrutura do algoritmo e parâmetros e integra automaticamente um conjunto de

primitivas de computação modulares e escaláveis para acelerar a operação de vários algoritmos

de aprendizado profundo.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

O presente trabalho de pesquisa tem como objetivo a Identificação e Classificação

de Imagens usando Rede Neural Convolucional e Machine Learning, sendo implementado em

Sistemas Embarcados (ESs) com as mais distintas aplicações, para melhorar a capacidade e

rapidez de processamento e portabilidade.

1.1.2 Objetivos Específicos

Validação da metodologia apresentada através de estudos de casos, com implemen-

tação de programas computacionais.
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Os algoritmos devem ser desenvolvidos em Python, MATLAB®, C++, NIOS II® e

VHDL. A implementação em MATLAB® e NIOS II® serviram como referência para a valida-

ção da implementação em VHDL e Phyton.

Realizar uma revisão bibliográfica aprofundada tendo em consideração a identifica-

ção de padrões baseada nas técnicas de Deep Learning e inteligência artificial.

Desenvolver um algoritmo de treinamento e reconhecimento de padrões baseado

em Deep Learning que permita detectar e classificar imagens.

Modelar matematicamente o sistema proposto em redes neurais artificiais e desen-

volver na prática para validar dos resultados.

1.2 Contribuições do Trabalho de Pesquisa

Este trabalho de pesquisa pretende contribuir com o desenvolvimento de projetos

nas áreas de Deep Learning e inteligência artificial aplicadas em sistemas embarcados que per-

mitirão a detecção, reconhecimento e classificação de imagens que poderão ser utilizados em:

• Sistemas robóticos autônomos.

• Na área médica oncológica, na ajuda de detecção de tumores.

• Veículos autônomos, contribuindo com a visão computacional na identificação e classifi-

cação de obstáculos.

• Em sistemas embarcados, por meio de um método eficaz e eficiente para a detecção e

classificação de imagens.

• Em linhas de produção inteligentes para a indústria 4.0.

Apresentam-se as vantagens de se ter uma caracterização de um sistema real e virtual, sem a

utilização de equipamentos de produção de alto custo.

1.3 Descrição dos Capítulos

Este trabalho de doutoramento é composto pelos capítulos descritos a seguir:

• Capítulo 1 Introdução: Neste capítulo, são abordadas a introdução e apresentação da

estrutura do texto.

• Capítulo 2 Revisão Bibliográfica: Neste capítulo, são abordados os conceitos e trabalhos

utilizados como referência e inspiração para este projeto.
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• Capítulo 3 Imagens: Neste capítulo são descritas as ferramentas, diagramas de blocos e

bibliotecas utilizadas no processamento de imagens.

• Capítulo 4 Redes Neurais Convolucionais: Neste capítulo são apresentadas as bases das

redes neurais convolucionais, bem como o seu funcionamento.

• Capítulo 5 Sistemas Embarcados: Neste capítulo são apresentados os conceitos relati-

vos a sistemas embarcados, utilizações, bem como a sua importância.

• Capítulo 6 Estudo de Casos: Neste capítulo são apresentadas as validações computaci-

onal e experimental para a detecção e classificação de imagens em sistemas embarcados

e os resultados obtidos dos experimentos, bem como as discussões desses resultados.

• Capítulo 7 Conclusões e Estudos Futuros: Neste capítulo são debatidas as conclusões

e contribuições do projeto, bem como são apontados trabalhos futuros.

• Anexos: Nesta parte do trabalho são apresentadas informações adicionais mais detalhadas

sobre os códigos fontes e sobre a implementação de uma rede neural convolucional de

forma embarcada.

No capítulo 1 foi abordada a importância que se tem sobre aplicações de identifi-

cação e classificação de imagens cada vez mais necessárias devido ao uso de novas tecnologias

de mobilidade, como é o caso da utilização de drones ou veículo aéreo não tripulado (VANT)

para tarefas de inspeção e veículos robóticos autônomos. Têm-se o desenvolvimento de no-

vos sensores e câmeras de alta resolução, bem como tecnologia, armazenamento, tratamento e

organização de informações, tudo integrado a Inteligência Artificial. No capítulo 2 serão abor-

dados trabalhos de pesquisa de autores que contribuíram com os temas destacados no primeiro

capítulo, bem como o detalhamento de cada área de estudo utilizada nesta tese.
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2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA

Neste capítulo são abordados trabalhos de pesquisa de autores que contribuíram

com os temas destacados no capítulo 1, bem como o detalhamento de cada área de estudo

utilizada nesta tese.

2.1 Introdução

Nesta seção, foram revisados trabalhos anteriores sobre IA, Imagens, RNAs e a

confiabilidade de ESs. A maioria dos trabalhos para redes neurais profundas em dispositivos

ESs concentra-se na melhoria de desempenho (MOTAMEDI et al., 2016; LIU et al., 2019;

BHATTACHARYA; LANE, 2016; OSKOUEI et al., 2016).

Ao tentar usar uma rede neural em larga escala, são necessárias cerca de milhares

de imagens, até o momento, nenhum museu possui um banco de dados organizado de forma

rotulada dessa magnitude, em parte devido à dificuldade de coletar todos os dados de maneira

semi-automática.

A técnica de transfer learning (transferência de aprendizado), é especialmente útil

com redes neurais convolucionais, pois as últimas camadas estão totalmente conectadas. Nessa

rede, as últimas camadas são vinculadas à própria classificação, enquanto as camadas convo-

lucionais estão ligadas à detecção de padrões abstratos, como contornos e formas (OQUAB et

al., 2014). Dada essa configuração, uma rede treinada para uma finalidade específica pode ser

treinada para outra finalidade, substituindo suas últimas camadas.

As camadas convolucionais da rede aprendem representações abstratas que pode-

riam ser usadas em uma variedade de tarefas diferentes, já as primeiras camadas da rede, apren-

dem padrões simples, como detecção de cantos e bordas, mas à medida que se avança nas

camadas convolucionais, as abstrações se tornam mais elevadas, como a detecção de olhos e

ouvidos (SHIN et al., 2016; SHI; GU, 2017; KRIZHEVSKY et al., 2012a).

2.2 Inteligência Artificial

A Inteligência artificial é a área da ciência da computação focada na construção de

máquinas e computadores capazes de simular comportamento inteligente, tornando-os capazes

de fazer tarefas associadas à inteligência humana, como reconhecimento de voz, tomada de

decisão, percepção visual e tradução de idiomas (SIEGEL et al., 2018).

John McCarthy, professor de matemática do Dartmouth College, criou o termo in-

teligência artificial em 1955, organizando conferências pioneiras sobre Inteligência artificial.
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Figura 2.2 – Algoritmos de Machine Learning
.

2.2.1 Principais Conceitos da Inteligência Artificial

2.2.1.1 Machine Learning

O Machine learning é um sistema capaz de adquirir e acumular conhecimento e, as-

sim, melhorar a performance em tarefas específicas, é um dos tipos de algoritmos usados na IA,

que desenvolve programas que aprendem a fazer previsões com base em dados, sem necessitar

do auxílio de um programador. O ML é utilizado em aplicações como processamento de ima-

gens, filtro de spam, recomendações de música, e detecção de fraudes entre outras (BISHOP,

2006).

A Figura 2.3 mostra as divisões da Inteligência Artificial que serão abordadas neste

trabalho de pesquisa.
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2.2.1.4 Few-shot Learning

O Few-shot Learning é conhecido como Aprendizado em poucas tomadas, ou seja,

é uma técnica que visa fornecer o aprendizado para um sistema de Inteligência Artificial com o

mínimo de treinamento possível, cujo foco é a eficiência (SNOW, 2018).

2.2.1.5 Reinforcement Learning

A Reinforcement Learning (Aprendizagem por Reforço), é um processo de aprendi-

zado onde o sistema é recompensado por acertos, começando sem conhecimentos e progredindo

por meio da prática e dos feedbacks (SNOW, 2018).

2.2.1.6 Supervised Learning

A Supervised Learning (Aprendizagem supervisionada), é uma técnica que ensina

a um algoritmo como resolver tarefas específicas, usando para isso, dados que foram anterior-

mente classificados por humanos (SNOW, 2018).

2.2.1.7 Unsupervised Learning

A Unsupervised Learning (Aprendizagem não supervisionada), é um modelo onde

as máquinas ensinam a si mesmas o que fazer, essa abordagem fornece dados sem rótulos às

máquinas, que devem encontrar formas de encontrar significados para os dados sem instruções

(SNOW, 2018).

2.2.1.8 Explainable AI

A Explainable AI (Inteligência Artificial Explicável), é uma Inteligência Artificial

capaz de explicar aos humanos quais foram os dados utilizados para que ela chegasse a deter-

minada conclusão (SNOW, 2018).

2.2.1.9 Weak AI

A Weak AI (Inteligência Artificial Fraca), é uma Inteligência Artificial capaz de exe-

cutar apenas um determinado número de tarefas, é o estágio de desenvolvimento de Inteligência

Artificial que mais é disposta no mundo (SNOW, 2018).

2.2.1.10 Strong AI

A Strong AI (Inteligência Artificial Forte), que é conhecida como Inteligência Geral

Artificial, refere-se a um sistema hipotético onde uma Inteligência Artificial seria capaz de

realizar qualquer tarefa e aprender sobre qualquer habilidade (SNOW, 2018).
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2.2.1.11 Generative Adversarial Networks

As Generative Adversarial Networks (Redes Adversárias Geradoras), são um mo-

delo onde duas redes neurais, uma geradora e uma discriminadora, trabalham em conjunto para

distinguir dados reais de dados falsos (SNOW, 2018).

2.2.1.12 Algoritmos

Um algoritmo consiste de uma série de instruções que deve ser seguida por uma

máquina, é como uma receita de bolo com instruções passo a passo que serão seguidos a risca

pelo computador (MANASWI, 2018).

2.2.1.13 Reconhecimento de Padrões

É uma subdivisão do Machine Learning cujo foco é o reconhecimento de padrões

ou regularidades em um determinado cenário de dados.

Pode ser do tipo supervisionado, quando o algoritmo já foi alimentado com padrões

que devem ser procurados ou não-supervisionado, quando descobre novos padrões para resolver

determinado problema (MANASWI, 2018).

2.2.1.14 Robótica

Uma área de suma importância tecnológica é a robótica, possui uma estrutura capaz

de realizar determinada tarefa ou cumprir um papel específico de acordo com sua programação

(ROSÁRIO, 2005; SHAWKY et al., 2000). O estudo da robótica é um tema bastante relevante

e atual, as pesquisas e desenvolvimento têm apresentado um grande avanço nas últimas duas

décadas, principalmente na utilização de robôs móveis. A robótica se liga à inteligência artificial

quando um sistema de IA é embarcado dentro desse robô (SCHILLING, 1990).

As Figuras 2.4 e 2.5 mostram exemplos de modelos reais e virtuais de robôs móveis,

desenvolvidos com o objetivo de aperfeiçoar os sistemas de controle autônomo por meio da

simulação e implementação em sistemas reais.



35

Figura 2.4 – a) Robô Humanóide do tipo Fujitsu-Hoap2 - EPFL e de um b) Veículo Autônomo
tipo Mini-Baja do GPVA - Fonte: (JUNG et al., 2005; COMINOLI, 2005; WOLF
et al., 2009)

.

Figura 2.5 – Robôs Móveis Articulados - Fonte: (WOLF et al., 2009)
.

De acordo com Wolf et al. (2009), Shawky et al. (1992), destacam-se como exem-

plos de aplicações de robôs:

• Domésticas: aspiradores de pó,cortadores de grama robóticos.

• Industriais: transporte automatizado, veículos de carga autônomos

• Urbanas: transporte público, cadeiras de rodas robotizadas

• Militares: sistemas de monitoramento aéreo remoto - VANTs, sistemas táticos e de com-

bate, transporte de suprimentos e de armamento em zonas de guerra.

• Segurança e defesa civil e militar: controle e patrulhamento de ambientes, resgate e ex-

ploração em ambientes hostis.
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Muitas dessas aplicações podem ser implementadas utilizando simuladores virtu-

ais, pois estes podem reproduzir ambientes em que estarão inseridos os robôs. Simuladores

permitem avaliar questões relativas ao projeto e controle robótico, contudo podem apresentar

limitações com relação ao ambiente.

A utilização de ferramentas de simulação virtual ajudam muito no projeto destes

robôs. As ferramentas usadas na criação de um simulador virtual são geralmente bibliotecas,

como APIs, DLLs e Libs, capazes de fornecer visualização 2D ou 3D do ambiente e da simula-

ção do robô. Essas bibliotecas permitem:

• Simulação Física, cinemática e dinâmica dos corpos.

• Simulação Dinâmica de Eventos industriais, incêndios, inundações.

• Simulação de Inteligência Artificial e Aprendizado de Máquina

• Simulação de Terrenos 3D e de Elementos Naturais.

• Simulação Multiagentes como grupos, multidões, enxames.

As Figuras 2.6 e 2.7 representam exemplos de simuladores utilizados na robótica

Figura 2.6 – Simulações realizadas no Microsoft MRS - Fonte: (WOLF et al., 2009)
.
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Figura 2.7 – Simulações realizadas no Webots da Cyberbotics - Fonte: (WOLF et al., 2009)
.

Observa-se a gama de aplicações atuais dos robôs, bem como os interesses econômi-

cos envolvidos em relação ao seu desenvolvimento e aplicação, a Figura 2.8 representa algumas

ferramentas de simulação utilizadas no desenvolvimento de robôs.
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Figura 2.8 – Ferramentas utilizadas na Implementação de Simulações Virtuais - Fonte: (WOLF
et al., 2009)

.

2.2.1.15 Processamento de Linguagem Natural

O processamento de linguagem natural (PLN) ou (NPL), é o campo que une a Inte-

ligência Artificial à Linguística e pesquisa soluções para a geração e compreensão automática

de línguas humanas naturais, faladas ou escritas. Tem a finalidade de fazer com que computado-

res entendam, processem e manipulem a linguagem humana. Para isso, um computador precisa

conseguir “entender” uma grande quantidade de informações, de regras gramaticais, sintaxe, so-

taque e coloquialismo. Por exemplo, em um sistema de reconhecimento de voz, a voz humana

se torna dados de áudio, que são convertidos em dados de texto, que são utilizados por um sis-

tema “inteligente” em aplicações como tradução (SIMÕES; ALMEIDA, 2001; GONZALEZ et

al., 2002).
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2.2.1.16 Visão Computacional

A visão computacional (VC) é o campo da Inteligência Artificial voltado para má-

quinas que interpretam imagens ou dados multidimensionais, como os algoritmos de reconhe-

cimento facial. Tem como finalidade auxiliar computadores a identificar e processar imagens

como os seres humanos fazem, ensinando máquinas a reconhecerem os diferentes objetos que

“veem” através de uma câmera.

A VC por meio dos pixels individuais, identifica cores diferentes e as convertem

em valores numéricos, para posterior procura de padrões, como cores e texturas similares, isso

permite as máquinas a identificarem objetos diferentes (MARENGONI; STRINGHINI, 2009;

BACKES; JUNIOR, 2019).

2.2.1.17 Sistema Especialista

Um sistema especialista é um software capaz de simular a inteligência, o comporta-

mento ou as habilidades humanas em um dado assunto. Existem dois subsistemas em funciona-

mento, a base de conhecimento, que guarda fatos e regras sobre determinado assunto e o motor

de inferência, que aplica regras e fatos para deduzir novos fatos (BATISTA et al., 2018).

Com o auxílio de machine learning e das redes neurais, sistemas especialistas são

empregados quando há necessidade de se ter uma inteligência parecida com a de um expert

humano para realizar tarefas complexas, tais como, dirigir carros ou previsões financeiras.

2.2.2 Aplicações da Inteligência Artificial

A Inteligência Artificial está presente em muitas aspectos do cotidiano, pode-se

destacar: Os assistentes virtuais que utilizam processamento de linguagem natural (PLN) para

entender comandos de voz, aplicações de saúde com sensores portáteis conectados ao corpo

de um paciente responsáveis por enviar informações sobre diversos aspectos de sua saúde na

mesma hora, piloto automático em carros que usam visão computacional para operar sistemas

de segurança e analisar o trânsito ao redor do veículo (BITTENCOURT; OSÓRIO, 2002; BIT-

TENCOURT; OSÓRIO, 2001).

2.3 Imagens

Segundo Holst e Lomheim (2011), a imagem nas câmeras digitais, é capturada por

um dispositivo eletrônico conhecido como CCD (Charged Coupled Device). Esse hardware

consiste de uma matriz de sensores de luz, que recebe a informação luminosa através das lentes,

conforme Figura 2.9, convertendo-a em uma matriz de valores digitais com L linhas e C colunas.

Cada posição nessa matriz contém um valor discreto que é proporcional a intensidade luminosa

medida nessa posição, correspondendo a informação mais básica da composição da imagem, o

pixel.
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hardwares que possam explorar esta possibilidade de paralelismo. Grande parte das implemen-

tações de RNAs simuladas em máquinas sequenciais pode ser adaptada em uma versão paralela

deste sistema.

As redes neurais ou conexionistas podem apresentar alguns inconvenientes, como

em outros tipos de métodos de aprendizado. No caso específico das RNAS, podem ocorrer

algumas limitações como:

• Dificuldade em definir a melhor arquitetura, parâmetros e formas de codificação dos da-

dos.

• Problemas de aprendizado devido a uma inicialização ruim dos pesos.

Contudo, em relação a estas limitações, podem ser encontradas na literatura pesqui-

sas que se propõem a solucionar os problemas citados acima.

O uso das RNAs no tratamento de imagens é muito adequado, uma vez que este tipo

de ferramenta permite o aprendizado, a partir de um conjunto de exemplos e assim realizar as

transformações desejadas.

As RNAs também são ideais para a realização dessas tarefas pois permitem que

se trabalhe com informações quantitativas, como as cores dos pixels, bem como com valores

de entrada como de saída da rede, tem-se também robustez das redes com relação ao ruído e

possíveis erros, bem como paralelismo no processamento dos dados.

2.5 Sistemas Embarcados

Sistemas embarcados (ESs) são sistemas computacionais com forte acoplamento

entre hardware e software, projetados para executar uma função específica (LI; YAO, 2003;

STALLINGS, 2003).

Para Li e Yao (2003), a palavra embarcado refere-se ao fato de que esses sistemas

são normalmente uma parte integrante de um sistema maior, estando fortemente interligados ao

seu ambiente. De acordo com Stallings (2003), isso pode originar restrições de compromisso

de tempo impostas pela necessidade de se interagir com os elementos ao seu redor. Restrições

como velocidades requeridas para determinado movimento, precisão de medida e durações de

tempo para execução de determinada tarefa ditam as operações de hardware e software.

De acordo com Jung et al. (2005), ESs podem ser considerados um sistema com-

putacional com propósitos específicos, sendo normalmente construído em dimensões reduzidas

e deve funcionar de forma autônoma, como exemplos, têm-se equipamentos médicos especi-

alizados, telefones celulares, certos equipamentos de instrumentação e sistemas de controle

automotivos.
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Um dos requisitos normalmente exigidos de ESs é a execução em tempo real, princi-

palmente quando a aplicação envolve veículos autônomos inteligentes. Na computação, "tempo

real"é uma expressão que se refere a sistemas cujo tempo de execução de uma determinada ta-

refa é rígido e não depende da carga do sistema, ou seja, o tempo de execução de uma operação

pode ser ou não curto e o que importa neste tipo de sistema é que a tarefa seja executada.

Lima et al. (2003) afirmam que o desenvolvimento de protótipos de ESs tem cres-

cido muito, principalmente na área de controle e automação. Automóveis, robôs, impressoras,

aparelhos de telefonia, próteses antropomórficas, a exemplo de outros dispositivos que possuem

sensores e atuadores para a execução de alguma tarefa são sistemas embarcados ou utilizam sis-

temas embarcados.

É frequente a utilização de microcontroladores com algoritmos que podem ser de-

senvolvidos em diversas linguagens de programação para realizar o controle destes dispositivos.

Alguns destes algoritmos são também desenvolvidos associados a computação reconfigurável,

com vantagens em relação ao desempenho. Segundo Kalra (2001), Almeida et al. (2017), Al-

meida (2015), a utilização de dispositivos como FPGAs, permitiu maior flexibilidade e desem-

penho, comparados aos sistemas de software reconfigurável os sistemas de hardware reconfigu-

rável apresentam maior potencial de desempenho e adaptabilidade.

Para Coric et al. (2002), Chen et al. (2000), Compton e Hauck (2002), a computação

reconfigurável, apresenta grande dinâmica tecnológica, estando sujeita a variações tecnológicas

em curto espaço de tempo, seja pela demanda por novas tarefas e desempenhos ou pela dispo-

nibilidade de novas tecnologias, objetivando suprir a lacuna entre as soluções por software e

hardware, atingindo assim desempenho superior ao obtido por software, porém, obtendo maior

flexibilidade que a obtida com uma solução por hardware.

Em Miyazaki (1998), é apresentada uma notação para a classificação dos tipos de

dispositivos lógicos reconfiguráveis, como pode-se ver abaixo:

• Dispositivos de lógica configurável: São os dispositivos lógicos que podem ser customi-

zados apenas uma única vez.

• Dispositivos de lógica reconfigurável: São dispositivos que podem ser customizados vá-

rias vezes, adotam tecnologias EPROM, EEPROM ou FLASH e podem ser reprograma-

dos.

• Dispositivos de lógica dinamicamente reconfigurável: São dispositivos que permitem a

reprogramação durante a operação, inclusive após a montagem em uma placa de circuito

impresso, esta propriedade chama-se reconfiguração in-circuit.

• Dispositivos de interconexão dinamicamente reconfigurável: São dispositivos interconec-

tados que podem ser programados por conexões pino a pino após a montagem em placa

de circuito impresso.
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• Dispositivos de lógica virtual: São dispositivos dinamicamente reconfiguráveis, apresen-

tam capacidade parcial de reconfiguração, ou seja, apenas parte do dispositivo pode ser

reprogramado enquanto a outra executa alguma função definida, podem partilhar ao longo

do tempo uma mesma parte do dispositivo, são também conhecidos como dispositivos de

lógica adaptativa compartilhada.

Várias aplicações usando ESs podem ser apresentadas nas mais diversas áreas: Ma-

temática, agricultura, comunicação, controle, manipulação, tolerância a falha, criptografia, ro-

bótica entre outras, como exemplos têm-se:

• Aplicação de ESs em FPGA no projeto do veículo Pathfinder, que foi enviado ao planeta

Marte pela NASA (WOERNER; LEHMAN, 1995; WOERNER, 1995).

• Desenvolvimento de um sistema embarcado para modificar as cores da capa plástica semi-

translúcida de Notebooks, conforme patente de número do registro BR10201203382 (AL-

MEIDA, 2012).

• Sistema de controle de inversores de potência em FPGA (PABLO et al., 1997).

• Projeto de controle digital de cadeira de rodas em FPGA (CHEN et al., 2012; CHEN et

al., 2014; CHEN et al., 2000).

• Projeto de uma arquitetura de filtro para processamento de imagens utilizando processa-

dor NIOS II® e FPGA (ALMEIDA et al., 2017; ALMEIDA, 2015)

• Implementação de controle de um motor de indução em FPGA (EMPRINGHAM et al.,

2000), implementação de um controlador de motor de indução programado em linguagem

VHDL (CIRSTEA et al., 2000; CIRSTEA; DINU, 2001).

• Controle adaptativo fuzzy de motor programado em linguagem VHDL (CHANGUEL et

al., 1996).

• Desenvolvimento de algoritmos em hardware para acelerar o processamento de imagens

médicas, como a tomografia computadorizada (CORIC et al., 2002).

• Desenvolvimento de algoritmos de processamento de sinal de vídeo de alta resolução

(HDTV) em FPGA (DIDO et al., 2002).

• FPGAs são utilizados em projetos de sistemas de navegação por satélite (THOR; AKOS,

2002).

• Desenvolvimento de algoritmos em FPGA de sinais para reconhecimento de voz (VAR-

GAS et al., 2001).
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• Implementação de um sistema de monitoração de ambiente radioativo em FPGA (NA-

KAMURA et al., 2001).

A classificação de arquiteturas de hardware de acordo com JUNIOR (2006), Silva

(2010), pode ser feita utilizando a taxonomia de Flynn, sendo os computadores divididos em

classes e pela interação entre os fluxos de instruções e dados. As classes de arquiteturas são:

• SISD - Single Instruction, Single Data: Tem um fluxo único de instruções e de dados.

Um Elemento de Processamento executa uma sequencia de instruções sobre um conjunto

de dados, cuja execução de operação ocorre uma por vez, esse modelo corresponde à

arquitetura de Von Neumann e engloba os microprocessadores comuns das estações de

trabalho.

• MISD - Multiple Instruction, Single Data: É um modelo teórico que consiste na aplicação

de várias instruções ao mesmo tempo sobre um único dado.

• SIMD - Single Instruction Multiple Data: Consiste na aplicação de um fluxo único de

instruções sequenciais aplicado sobre fluxos de dados distintos, de forma paralela. Pode

ser vista em máquinas SISD que executam a mesma instrução sobre conjuntos de dados

independentes e paralela.

• MIMD - Multiple Instruction, Multiple Data: corresponde a várias instruções sendo apli-

cadas simultaneamente a múltiplos conjuntos de dados. A maioria dos computadores ditos

paralelos se encaixa nessa categoria.

Neste capítulo 2, foi apresentada uma revisão bibliográfica dos trabalhos relaciona-

dos a inteligência artificial, processamento de imagens, redes neurais e sistemas embarcados,

disponíveis na literatura, que foram estudados. No capítulo 3 serão apresentadas as técnicas

utilizadas no processamento e classificação de imagens.



48

3 PROCESSAMENTO DE IMAGENS

Neste capítulo, são apresentadas as técnicas utilizadas no processamento e classifi-

cação de imagens.

3.1 Introdução

A área de processamento de imagens há muito tempo tem sido objeto de interesse

crescente por permitir viabilizar grande quantidade de aplicações, principalmente no que diz

respeito ao aprimoramento de informações para interpretação humana e análise automática por

computador de informações extraídas de uma cena.

Contudo, o grande impulso na área de Processamento de Imagens veio com o ad-

vento dos primeiros computadores digitais de grande porte e o início do programa espacial

norte-americano, que utilizava técnicas computacionais de aprimoramento de imagens no Jet

Propulsion Laboratory, quando imagens da lua transmitidas foram processadas por computa-

dor, utilizando técnicas de realce e restauração com a finalidade de corrigir distorção da câmera

de TV acoplada à sonda (FILHO; NETO, 1999).

Atualmente a área de processamento de imagens tem sido muito promissora, apre-

sentando grande crescimento e suas aplicações permeiam quase todos os ramos da atividade

humana. Na Medicina, o uso de imagens no diagnóstico médico é rotineiro e vêm permitindo o

desenvolvimento de novos equipamentos, bem como maior facilidade na interpretação de ima-

gens produzidas pelos equipamentos. Na Biologia, o processamento automático de imagens de

microscópios, facilita a execução de tarefas laboratoriais que necessitam alta precisão e repeti-

bilidade.

Áreas de Geografia têm sido beneficiadas pelo processamento e a interpretação au-

tomática de imagens de satélites no sensoriamento remoto, meteorologia e geoprocessamento.

Técnicas automáticas de restauração de imagens ajudam arqueologistas a recuperar fotos bor-

radas de artefatos raros, muitas vezes destruídos.

O uso de robôs também é frequente, por meio de visão artificial em tarefas como

controle de qualidade em linhas de produção, agronegócios e inúmeras outras áreas como Di-

reito, Astronomia, Publicidade, Segurança entre outras.

Em todas as áreas acima destacadas, pode-se utilizar a aprendizagem de máquina e

CNN. No uso de imagens como entrada para uma rede neural de classificação ou detecção de

padrões algumas etapas são comuns em todas as aplicações. As imagens precisam ser rotuladas,

ou seja, para cada imagem usada é preciso uma informação que a classifique de acordo com as

características que se desejam aprender pela rede neural.
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As imagens precisam ser obtidas em condições que permitam conhecimento sufici-

entemente genérico, por exemplo, se desejar que a rede funcione em diversas condições de luz,

as imagens precisam ser coletadas em iluminações variadas. O aprendizado por redes neurais

profundas que se pretende neste trabalho depende de que as imagens contenham suficientes va-

riações de elementos que não sejam relevantes para a classificação (generalização) e suficientes

exemplos daquilo que se deseja registrar como uma classificação (especialização).

O equilíbrio entre essas condições é mais facilmente obtido com grandes volumes

de imagens e longos períodos de treinamento conforme será abordado no Capítulo 6. Na Figura

3.1 é possível observar uma comparação entre o sistema visual humano e um sistema de visão

artificial.
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3.2 O Espaço de Cores RGB

De acordo com Gonzalez et al. (2002) no modelo de cor RGB, cada componente

está representado na sua forma primária vermelho, verde, azul ou Red,Green,Blue, neste mo-

delo baseado em um sistema de coordenadas cartesianas, todas as demais cores são compostas

a partir dessas três cores primárias. As cores neste modelo estão representadas como pontos

dentro do cubo como pode ser visto na Figura 3.3.

Figura 3.3 – Espectro de Cores Cubo RGB. Fonte:(OSÓRIO, 2004)
.

As imagens representadas no modelo RGB consistem de três imagens componentes,

sendo uma para cada cor primária. Essas imagens componentes são combinadas num monitor

produzindo uma imagem colorida, a quantidade de bits usada para representar cada pixel no

RGB chama-se pixel depth. O modelo de cores RGB é muito utilizado na implementação de

processamento de imagens em hardware. Uma imagem qualquer pode ser decomposta em seus

três componentes RGB conforme Figura 3.4.



53

Figura 3.4 – Decomposição de uma imagem em seus componentes RGB
.

3.3 Etapas de um Sistema de Processamento de Imagens

As etapas de um sistema de processamento de imagens de forma geral são apresen-

tadas na Figura 3.5. Este diagrama abrange as principais operações que se podem efetuar com

uma imagem, tais como: aquisição, processamento, armazenamento e exibição.
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Costuma ser a etapa crítica da sequencia padrão de PADI, pois é através dela que se

reconhece e se identifica os objetos de interesse, sobre os quais será realizada a próxima etapa

de extração de características da imagem.

3.3.4 Extração de Características da Imagem

A etapa de extração de características, tem como finalidade extrair características

das imagens resultantes da segmentação utilizando descritores que permitem caracterizar com

precisão cada dígito e que apresentem boa discriminação entre dígitos parecidos, como exemplo

o ’6’ e o ’5’.

Estes descritores são representados por uma estrutura de dados adequada ao algo-

ritmo de reconhecimento, nesta etapa a entrada é uma imagem, mas a saída é um conjunto de

dados correspondentes àquela imagem.

Existem dois tipos de medidas na etapa de extração de características, são as medi-

das de campo e as medidas de região.

As medidas de campo são feitas na imagem, com a finalidade de caracterizá-la inte-

gralmente, podendo ser feitas também em subcampos da imagem, caracterizando-os individu-

almente como imagens diferentes. As medidas de campo são geralmente divididas em medidas

de:

• Textura

• Contagem de objetos

• Interseções

• Área

• Intensidade

As medidas de região são realizadas sobre os objetos segmentados na imagem, com

o objetivo de caracterizá-los individualmente, são geralmente divididas em medidas de:

• Tamanho

• Textura

• Forma

• Intensidade

• Posição
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Figura 3.9 – Classificação, Detecção e Segmentação de Imagens. Fonte:(ROSÁRIO, 2019)
.

Neste capítulo 3, foram apresentados os conceitos relacionados a imagens, a com-

posição dos diversos tipos de cores utilizando o espaço de cores RGB, as etapas utilizadas no

processamento de imagens, tais como aquisição, pré-processamento, segmentação, extração de

características, reconhecimento e a importância da amostragem e quantização, além das princi-

pais áreas que têm utilizado o PADI em suas aplicações. No capítulo 4 serão abordadas como

as técnicas de processamento e classificação de imagens podem ser aprimoradas através das

redes neurais convolucionais e inteligência artificial, aumentando o desempenho, velocidade e

qualidade dos resultados obtidos.
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4 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Neste capítulo são abordadas como as técnicas de processamento e classificação de

imagens podem ser aprimoradas através das redes neurais convolucionais e inteligência artifi-

cial, aumentando assim o desempenho, velocidade e qualidade dos resultados obtidos.

De acordo com Haykin (1994), o cérebro humano processa informação de uma ma-

neira bem diferente da que um computador faz, sendo capaz de resolver problemas similares

aos que são resolvidos por um computador extremamente complexo e de processamento pa-

ralelo, realizando determinados processamentos de forma mais rápida do que os mais rápidos

computadores digitais.

Tem-se então, a vantagem de se usar redes neurais artificiais ao explorar essa con-

siderável capacidade de processamento em tarefas como reconhecimento de padrões.

4.1 Redes Neurais Profundas (Deep Neural Networks) para Classificação de Imagens

A classificação de imagens é uma área bem estabelecida e uma famosa competição

pela detecção de objetos e recursos em imagens é realizada pela Kaggle (www.kaggle.com).

Vários conjuntos de dados estão disponíveis para testar técnicas de aprendizado de máquina

(HE et al., 2016).

De acordo com Howard et al. (2017), Guo et al. (2018), Deng et al. (2009), Ser-

manet et al. (2013), Simonyan e Zisserman (2014), Russakovsky et al. (2015), Krizhevsky et

al. (2012c), Maggiori et al. (2016), muitas dessas competições usam o ImageNet que contem

vários bancos de dados com imagens rotuladas para diferentes aplicações.

4.2 Formulação e Aplicação Matemática da CNN

Na inteligência artificial (IA), existe uma grande variedade de métodos usados para

executar a etapa de reconhecimento, mas o trabalho desenvolvido se concentra no Deep Lear-

ning (DL), que é uma das subáreas da IA.

O DL é uma técnica de aprendizado de máquina que utiliza redes neurais artificiais

para processar informações e aprendizado, é capaz de trabalhar com a análise de dados. O

DL fornece a classificação das informações contidas em diferentes formatos, como imagens

(reconhecimento facial), áudio (reconhecimento de fala) e outras. Uma primeira abordagem às

técnicas de DL, expõe as Redes Neurais Convolucionais (CNN).

Para Feil-Seifer e Mataric (2005), Guo et al. (2018), as CNN são redes neurais de

várias camadas que, em comparação com redes neurais convencionais utilizam neurônios de
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aprendizado individuais , usam matrizes responsáveis pela filtragem, extraindo características

utilizadas para aprender padrões e detalhes da imagem.

Uma das características mais importantes da CNN é o grande número de arquitetu-

ras que podem ser configuradas, uma vez que essas redes possuem diferentes tipos de camadas

que podem ser combinadas, bem como, a variação dos parâmetros de cada camada, sendo um

exemplo da configuração dos filtros que pode ser descrito da seguinte maneira:

1. Kernel: Essa é a quantidade de filtros que a camada usará para executar o processamento

do volume de entrada.

2. Largura e altura do filtro: O tamanho do filtro é definido e, dependendo das especificações,

os detalhes dessa configuração são os padrões que devem ser aprendidos.

3. Padding: Ou preenchimento com zeros, é o local dos zeros nas bordas da imagem ou

volume da entrada da camada. Isso é usado principalmente para aprender os recursos que

estão na borda da imagem, porque, se não for usada, o filtro passará menos vezes ao longo

das bordas. O preenchimento deve ser menor que o tamanho do filtro, porque colocar um

preenchimento igual ou maior passaria o filtro por uma seção sem informações relevantes.

4. Stride or step: É a distância do deslocamento em pixels que percorre o filtro toda vez que

ele se move horizontal e verticalmente. Deve-se considerar que esse tamanho não deve

ser maior que o tamanho do filtro, se isso acontecer, haverá pixels não considerados e as

informações serão perdidas.

5. Depth: Corresponde aos canais de entrada da camada, se a imagem que entra na primeira

camada for RGB, ela terá três canais. Para as camadas subsequentes, a profundidade de

entrada é o número de filtros usados no Kernel na camada anterior.

As redes convolucionais foram inspiradas na estrutura dos sistemas visuais orien-

tados ao reconhecimento de objetos. Uma CNN procura transformar gradualmente um sinal de

entrada, detectando elementos simples inicialmente, até aprender detalhes específicos da tarefa

de seu interesse. Isso significa que o aprendizado se baseia em conceitos complexos, através

da decomposição dos mesmos elementos mais simples, cujo treinamento é realizado pela busca

gradual de um grupo de filtros de convolução, que são determinados de acordo com a base de

dados de treinamento e a estrutura geral da rede.

A estrutura é composta por uma série de camadas consecutivas de convolução,

ReLU, pooling ou variações, em um estágio denominado extração de características e seguido

por outra classificação (BENGIO et al., 2009).
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Figura 4.1 – Como uma Rede Neural Reconhece um Objeto - Fonte: (MENEZES, 2018)
.

A Figura 4.1 mostra os passos que uma rede neural utiliza para reconhecer um

objeto. Esse reconhecimento ocorre com as seguintes etapas:

• Treinamento: Durante a fase de treinamento, a rede neural artificial é alimentada com

milhares de imagens rotuladas de diversas classes, a RNA aprende a classificar cada uma

dessas imagens.
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• Entrada: Na inferência, uma imagem que vai servir como alvo, é apresentada a RNA

pré-treinada.

• Primeira camada: Os neurônios respondem a diferentes características simples, como

bordas e texturas.

• Camadas mais altas: Os neurônios respondem a estruturas mais complexas nas camadas

seguintes.

• Última camada: Os neurônios respondem a conceitos mais complexos e abstratos, o que

seria identificado como objetos reais.

• Saída: A RNA prevê o que provavelmente a imagem alvo é, com base no treinamento

realizado.

Nas camadas de uma CNN, é possível encontrar muitas configurações (CIRESAN

et al., 2011), com diferentes funções que podem ajudar a melhorar o desempenho da rede de

acordo com sua aplicação, no entanto, existem cinco camadas normalmente encontradas em

uma CNN (KRIZHEVSKY et al., 2012b; JIN et al., 2014; SZEGEDY et al., 2015), que são :

1. Convolution: É responsável por extrair e aprender os padrões e características da imagem

(ORHAN; BASTANLAR, 2018)

2. Rectified Linear Unit (ReLU): Essa é a camada de ativação de convolução, cuja função

é fazer a varredura de qualquer valor negativo que possua o volume de saída da camada

anterior, elevando-os a um valor igual a zero, a fim de manter a imagem com valores

positivos.

3. Pooling: Sua função é reduzir o volume de entrada para diminuir o custo computacional

exigido pela rede e aumentar o tempo de processamento.

4. Fully Connected: Permite maior aprendizado da combinação de características e maior

velocidade de aprendizado

5. SoftMax: É responsável por converter um vetor de números reais em um vetor de pro-

babilidades com valores entre 0 e 1, em que cada probabilidade representa o grau de

pertencimento da imagem de entrada com cada uma das categorias treinadas, ou seja,

convertendo o resultado para um valor probabilístico que permita realizar a classificação,

conforme Figura 4.2
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Figura 4.3 – Convolução 2D - Fonte: Próprio Autor (ALMEIDA, 2015; ALMEIDA et al.,
2017).

Ainda na Figura 4.3, pode-se notar a convolução entre uma sub-matriz de imagem e

um determinado kernel (BISHOP, 2006). Considerando que o tamanho do kernel é representado

por uma matriz 3x3, um conjunto de nove pixels, que faz parte da matriz de dados da imagem,

será multiplicado pelo kernel correspondente.

A convolução é concluída através do processamento repetido até o kernel passar

todos os pixels possíveis da matriz de origem.

O resultado final da convolução é uma versão filtrada da matriz da imagem, de

acordo com a transformação implícita do filtro.

4.3 Deep Learning

4.3.1 Sinapses Neurais

As redes neurais artificiais são compostas por elementos simples, que trabalhando

em paralelo como uma rede, conseguem realizar cálculos, classificações complexas, reconheci-

mento de padrões.

Logo, destacam-se nas redes neurais artificiais a inspiração obtida no campo da

pesquisa neurológica e aplicações destes conceitos na classificação e detecção de padrões, é o

que é chamado de computação biológica ou computação bioinspirada.

Os neurônios assemelham-se, em sua função, a um fio condutor de eletricidade e

são compostos por dendritos, corpo celular e axônios, conforme Figura 4.4
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Figura 4.4 – Neurônio - Fonte: Só Biologia (2019).

1. Dendritos: São prolongamentos finos e ramificados, que têm como finalidade conduzir os

estímulos captados do ambiente ou de outras células em direção ao corpo celular.

2. Corpo celular: É a parte mais volumosa da célula nervosa, localizam-se o núcleo e estru-

turas citoplasmáticas.

3. Axônio: É um prolongamento fino e mais longo que os dendritos, tem como função trans-

mitir para as outras células os impulsos nervosos provenientes do corpo celular.

Segundo Freeman e Skapura (1991), num neurônio biológico, as conexões entre

neurônios ocorrem em vários pontos, em estruturas conhecidas como sinapses, os impulsos

neurais podem resultar em alterações do potencial elétrico do corpo da célula receptora.

Estes potenciais de entrada percorrem o corpo principal da célula, causando excita-

ção, o que reduz a polarização da célula, ou inibição, aumentando a polarização da célula.

Os potenciais de entrada são somados na conexão do corpo da célula com o axônio

(axon hillock), caso a despolarização seja suficiente, é gerado assim um potencial de ativação

que caminha ao longo do axônio.

Assim sendo, é possível afirmar, que os Neurônios se comunicam por meio de sinap-

ses, que correspondem a região onde dois neurônios entram em contato. Os impulsos elétricos

recebidos por um neurônio, são processados, produzindo uma substância que flui para o axônio,

que pode estar conectado a um dendrito de um outro neurônio.

Esses impulsos podem aumentar ou diminuir a polaridade da membrana pós-sináptica,

excitando ou inibindo a geração dos pulsos.

Uma rede neural artificial tem o mesmo princípio de funcionamento, os inputs são

como estímulos ou impulsos, enviados para os neurônios que são descritos como Hidden con-

forme Figura 4.5 após recebido o impulso, ele é processado sendo usado para fazer predição

numérica ou de classificação.
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Figura 4.9 – Funções de Ativação - Fonte: Data Hackers (2019).

4.3.3.1 Função Sigmoid ou Logística

As linhas azul e verde na Figura 4.9 referem-se a Logística Regressão ou Sigmoid,

sendo a resposta 0 ou 1, é normalmente utilizada para problemas de predição da probabilidade.

Os números entre parênteses são conhecidos como slope ou valor de inclinação.

O slope é a relação entre o valor de entrada e de resposta. Um valor padrão tem um

slope de 1,0, por outro lado, quando for menor que 1.0, a curva será mais superficial, se for

maior, a curva será mais acentuada.

A função sigmoid é uma das mais utilizadas, contudo, existem alguns problemas

oriundos dessa função, pois ela pode ficar presa na fase de treino, isso acontece porque o valor

do eixo Y na Figura 4.10 tende a variar muito menos do que no eixo X, logo, isso faz com que o

gradiente seja muito pequeno naquela região, fazendo com que a utilização da função softmax

seja mais adequada mesmo sendo mais generalista.
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5 SISTEMAS EMBARCADOS

Neste capítulo 5, são abordados os sistemas embarcados utilizados nesse trabalho

de pesquisa, em especial o FPGA e o Raspberry Pi.

Um sistema embarcado pode ser definido como um sistema computacional proje-

tado para executar uma ou mais tarefas específicas. Ele foi projetado para ser flexível e suportar

uma variedade de necessidades do usuário final.

Os aplicativos são desenvolvidos com base no recurso disponível do hardware utili-

zado. Como um sistema embarcado é dedicado a tarefas específicas, seu design pode ser otimi-

zado para reduzir custos. Um bom design deve conter apenas recursos de hardware suficientes

para atender às funcionalidades necessárias do aplicativo.

Um método que tem atraído a atenção é a Rede Neural Convolucional (CNN), uma

CNN é também conhecida como ConvNets (SHI; GU, 2017; SHIN et al., 2016). Os principais

fornecedores de hardware e software concentraram suas equipes de pesquisa e desenvolvimento

(P&D) na entrega de uma solução CNN de hardware e software mais rápida, fornecendo assim

uma vantagem significativa sobre os concorrentes (SANTOS et al., 2018).

A CNN pode abranger uma variedade de aplicações como detecção e reconheci-

mento de faces (GARCIA; DELAKIS, 2002; ROSTAMI et al., 1997; XIE; HU, 2017), tradução

de caligrafia (LECUN et al., 2010; LECUN et al., 1989; LECUN et al., 1998), carros autôno-

mos, para identificar e classificar dinamicamente objetos (SANTOS et al., 2018; REDMON et

al., 2016; JIA et al., 2014; BOJARSKI et al., 2016), classificação de texto, (KIM, 2014), análise

de cena (PINHEIRO; COM, 2014), alteração do gene (QIAN; SEJNOWSKI, 1988), processa-

mento de imagem usando FPGA (ALMEIDA, 2015; ALMEIDA et al., 2017), processamento

de imagem usando Raspberry Pi (RP) (MONTEIRO et al., 2018; SIEGEL et al., 2018; HAGUE

et al., 2012) e outros.

De acordo com Hierons (1999), uma Convnet é uma rede neural que consiste em

vários estágios que possuem módulos de processamento repetitivos envolvendo basicamente

duas funções que são respectivamente uma convolução e uma subamostragem. Em cada estágio

há um módulo de banco de filtros, um cálculo de função não linear e um módulo de pooling

espacial (LECUN; BENGIO, 1995; GLOROT et al., 2011).

Nesse contexto, o uso de sistemas embarcados (ESs) é uma idéia atraente (AL-

MEIDA, 2012; FARABET et al., 2009; MAKSIMOVIĆ et al., 2014), o RP apresenta proces-

samento local e é mais fácil de implementar em projetos reais como automóveis e aeronaves

devido ao seu tamanho pequeno, baixo peso, custo e expansibilidade (MONTEIRO et al., 2018;

BALASUBRAMANIYAN; MANIVANNAN, 2016).
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5.1 Hardware FPGA (Field Programmable Gate Array)

FPGA é um Hardware lógico programável que utiliza chaves programáveis e uma

rede de portas lógicas, que são configuradas gerando vários circuitos digitais devido as conexões

entre esses componentes, a programação do Hardware é realizada pelo usuário (WOODS et al.,

2008), permitindo implementar de simples lógica combinacional, até estruturas mais comple-

xas, como um microcontrolador, sendo capaz de conectar cada bloco lógico da melhor maneira

possível garantindo assim o funcionamento do circuito projetado.

De acordo com Altera®. . . (2010b), Altera®. . . (2011d), Altera®. . . (2011a), o FPGA

permite a utilização de circuitos com funções específicas que são comumente encontradas no

desenvolvimento de circuitos digitais, como PLL (Phased Locked Loop), barramento de dados,

Jtag, memórias, performance counter.

Hardwares reconfiguráveis em um único chip são muito utilizados de forma embar-

cada, pois esses dispositivos apresentam aumento de velocidade e desempenho, além de possi-

bilitar sua programação por linguagens de descrição de hardware (PERRY, 2002; ORDOÑEZ

et al., 2005).

O hardware desenvolvido é baseado em uma rede neural de convolução (RNC), que

foi apresentada por Farabet et al. (2009), Farabet et al. (2010), Farabet et al. (2012a), Farabet

et al. (2012b). O sistema pode ser analisado como um processador SIMD (Single Instruction,

Multiple Data), possuindo um vetor de instruções que contém as operações elementares de um

algoritmo de convolução.

Essas instruções são otimizadas ao nível de hardware, dessa forma a implementa-

ção de uma RNC consiste na possibilidade de reprogramar as camadas do processador, sem a

necessidade de mudar a configuração lógica do FPGA.

Conforme Figura 5.1 é possível observar a estrutura básica do FPGA que pode

variar conforme o fabricante, porém é composta dos seguintes recursos:

1. Amplificadores de corrente de entrada e saída.

2. Blocos lógicos programáveis de n entradas, sendo que n varia conforme fabricante e fa-

mília do FPGA.

3. Memória interna em alguns dispositivos.

4. Chaves de conexão que funcionam como uma rede para interligar os diversos blocos

lógicos existentes.

5. Flip-flops ou registradores para o armazenamento de informações.
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Figura 5.1 – Estrutura de um FPGA - Fonte: Próprio Autor (ALMEIDA, 2015; ALMEIDA et
al., 2017)

5.1.1 Ferramentas de Desenvolvimento

O hardware aqui descrito foi desenvolvido utilizando o kit de desenvolvimento

DE2i-150 para o FPGA Cyclone IV da Altera®. Este kit apresenta diversos periféricos, acessó-

rios e dispositivos, o que facilita o desenvolvimento de sistemas embarcados, estando listados

abaixo (ALTERA®. . . , 2010b; ALTERA®. . . , 2011a; ALTERA®. . . , 2011d; ALTERA®. . . ,

2011e; ALTERA®. . . , 2011f; ALTERA®. . . , 2011g):

1. RS232.

2. VGA.

3. SD.

4. Memória.

5. HDMI.

6. Entrada de Som.

7. Ethernet entre outros.

Para a programação do kit Altera® DE2i-150, foram utilizados os seguintes softwa-

res, que são fornecidos pela Altera® / Intel Corporation:

1. NIOS II® Software Build Tools for Eclipse: É um Ambiente de programação em C/C++,

que possibilita criar o software que será executado pelo processador NIOS II®, desenvol-

vido no Quartus 13.1.
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2. Qsys (ALTERA® , 2011F): É utilizado no desenvolvimento e configuração do processa-

dor NIOS II® e seus periféricos.

3. Quartus II v13.1 SP1: É utilizado na implementação dos códigos em VHDL para a des-

crição e síntese do hardware.

5.1.2 VHDL e Linguagens de Descrição de Hardware

A linguagem de programação VHDL (Very High Speed Integrated Circuit Hard-

ware Description Language) foi desenvolvida no início com a finalidade de documentar os

projetos de circuitos integrados de altíssima velocidade (VHSIC), cujo objetivo é descrever a

estrutura e a funcionalidade dos circuitos integrados, o que possibilita a utilização e simulação

dos circuitos projetados, como pode ser visto no Anexo C.

Os Estados Unidos da América, por meio do seu Departamento de Defesa, investiu

nessa linguagem de forma a possibilitar avanços tecnológicos na área de embarcados, o que

contribuiu na padronização do VHDL pelo IEEE, passando a ser chamado de (VHSIC Hardware

Description Language) em meados de 1990 (LIPSETT et al., 2012).

A sintaxe do VHDL tem procedência na linguagem de programação ADA, que teve

sua origem na linguagem de programação PASCAL.

O VHDL tem a vantagem de ser uma linguagem com descrições de operações exe-

cutadas de forma concorrente, ou seja, ao mesmo tempo, exceto no sequenciamento das instru-

ções em blocos especiais.

Um projeto de hardware escrito em VHDL é dividido em duas partes, que corres-

pondem a descrição do comportamento (Architecture) e da interface (Entity), juntamente com a

declaração das bibliotecas e pacotes utilizados, conforme pode-se destacar abaixo:

1. Arquitetura: É um conjunto de primitivas em VHDL que farão a descrição do hardware,

ou seja, o modo como o circuito deve funcionar (relação entre interfaces), definindo es-

trutura (conexões) ou comportamento (ações).

2. Entidades: É qualquer componente VHDL que tenha um conjunto de portas de comu-

nicação, com entradas e saídas, sendo descrita utilizando palavras reservadas, como por

exemplo: IN, OUT, ENTITY, INOUT, PORT. Uma entidade declara e/ou descreve entradas

e saídas de um circuito (interfaces).

3. Processos: Eles podem ser assíncronos ou síncronos, sendo dependentes ou não de um

sinal de clock e utilizam palavras reservadas como: BEGIN, PROCESS e END PROCESS.

Consiste no modelo de um componente, que possui uma lista de sensitividade, ou seja,

possui uma lista de sinais dos quais depende. Os processos descritos em uma arquitetura

são sempre concorrentes, contudo o fluxo dentro de um processo é sequencial.
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4. Pacotes e Bibliotecas: Possibilitam agregar em um projeto, funções e definições de tipos

de dados previamente definidos.

Dentre as vantagens da utilização de uma linguagem de descrição de hardware

(CARRO, 2001), podem-se destacar:

1. A codificação serve como documentação explicitando os objetivos do projeto.

2. Padronização da linguagem, o que resulta em portabilidade, tornando o código reutilizá-

vel em outros ambientes de desenvolvimento.

3. Possuem regras semânticas e sintáticas bem definidas, não permitindo dupla interpreta-

ção.

Os dispositivos de hardware foram projetados para usar as arquiteturas da CNN e

seus algoritmos de aprendizado associados. Embora a maioria dos aplicativos existente da CNN

em uso comercial seja frequentemente desenvolvidos como software, existem aplicações espe-

cíficas, como a compressão de vídeo streaming, que exige processamento com compromisso de

tempo adaptável de alto volume e aprendizado de grandes conjuntos de dados (MISRA; SAHA,

2010). Os ESs oferecem vantagens apreciáveis (LINDSEY; LINDBLAD, 1995), tais como:

• Custo: Uma implementação em hardware pode reduzir o custo do sistema graças a menos

componentes e menores requisitos de energia. Isso pode ser importante em determinadas

aplicações sensíveis a preço.

• Velocidade: Os ESs podem oferecer recursos computacionais, potência a preço competi-

tivo, podendo alcançar desempenho superior a computadores pessoais, processadores de

sinal digital ou mesmo workstations.

Como a meta deste projeto é a utilização de CNN em sistemas embarcados, faz-se

necessário o estudo de uma arquitetura para sistemas embarcados, o algoritmo de convolução

discreta (ACD) foi desenvolvido em FPGA Altera® Cyclone IV GX no kit DE2i-150, que pode

ser observado na Figura 5.2 e na Figura 5.3.
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Figura 5.2 – FPGA Altera® Cyclone IV De2i-150 (Altera® co.).

Figura 5.3 – FPGA Altera® Cyclone IV De2i-150 Fonte: Próprio Autor (ALMEIDA, 2015; AL-
MEIDA et al., 2017)

5.2 Hardware Raspberry Pi 3

5.2.1 Arquitetura de Hardware Raspberry Pi 3

O RP é um computador Linux de baixo custo, de placa única fabricado e projetado

pela fundação Raspberry Pi no Reino Unido, fácil de conectar com scanners, câmeras, sensores,

dispositivos de impressão digital, entre outros através de portas USB. Possui uma porta Ethernet
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5.2.2 Software para machine learning no Raspberry Pi

Python é a linguagem de programação mais frequentemente usada em Projetos

Raspberry Pi em execução no Raspbian (MONTEIRO et al., 2018). É usado neste trabalho

de pesquisa como a principal linguagem de programação de código aberto.

É amplamente utilizado devido à sua versatilidade e sintaxe simples. Outra vanta-

gem é a grande variedade de bibliotecas que o Python inclui, é comumente usado em diferentes

áreas científicas e amplamente utilizado em dispositivos eletrônicos, como Raspberry Pi e Ar-

duino.

Outra vantagem do Raspbian é a possibilidade de usar ferramentas comerciais para

CNNs, como Tensorflow, (ABADI et al., 2016). Atualmente, o Tensorflow é usado ao lado de

Keras para descrever a arquitetura das redes neurais (MANASWI, 2018).

O Tensorflow é uma biblioteca de código aberto para aprendizado de máquina, de-

senvolvido pelo Google para resolver problemas numéricos em geral, e redes neurais arbitrari-

amente definidas, em particular. Os mesmos passos para projetar e treinar uma rede neural em

um computador ou servidor podem ser usados no Raspberry Pi, graças à versão Raspbian desses

pacotes.

O projeto da Rede Neural Convolucional e Machine Learning pode ser implemen-

tado em um Raspberry Pi observado na Figura 5.5.

Figura 5.5 – Raspberry Pi 3 - Fonte: Raspberry Corporation.

No capítulo 5 foram abordados os sistemas embarcados FPGA e Raspberry Pi utili-

zados nesse trabalho de pesquisa. No capítulo 6 serão apresentados os experimentos compostos

por estudos de casos, demonstrando de forma prática aplicações de identificação e classificação

de imagens, utilizando técnicas de redes neurais convolucionais e inteligência artificial, imple-

mentados em sistemas embarcados FPGA e Raspberry Pi.
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5.3 Desenvolvimento da Arquitetura do Neurônio Artificial Convolucional Embarcada

em FPGA

5.3.1 Hardware Algoritmo de Convolução Discreta (ACD)

No processamento de imagens, utilizando redes neurais de convolução, a aplicação

de algoritmos eficientes é de grande importância, principalmente no desenvolvimento dos diver-

sos kernels cujas funções são filtrar a imagem, isolando regiões que apresentam características

como nitidez e detecção de bordas.

Durante o processamento de imagens, ocorre a manipulação da informação desejada

através da convolução entre o kernel respectivo e a matriz de dados que representa a imagem.

Para avaliar o desempenho de processamento da imagem, será feita a comparação

entre o software MATLAB® (Anexo E) e o hardware algoritmo de Convolução Discreta (ACD)

desenvolvido em FPGA (Anexo B).

Para testar os algoritmos desenvolvidos, serão utilizados filtros conhecidos, evi-

tando assim o trabalho fora do escopo de treinar redes neurais com diferentes funções.

5.3.1.1 Fluxo de Dados

A imagem ou o sinal de vídeo é capturado, sendo armazenado na memória de um

computador, passando então para a memória do sistema implementado para o ACD, cujos dados

serão processados para serem exibidos.

De acordo com a Figura 5.6 é possível observar um diagrama de blocos detalhado

para o processamento de imagens que contêm as implementações desenvolvidas utilizando

FPGA com NIOS II®, a programação em VHDL e também a implementação desenvolvida

no software MATLAB®.
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Figura 5.6 – Diagrama de Blocos do Desenvolvimento das Implementações - Fonte: Próprio
Autor (ALMEIDA, 2015; ALMEIDA et al., 2017)

As imagens foram obtidas por meio de banco de dados de imagens padronizadas

GROUP (2016) e também através de máquina fotográfica digital. Conforme Figura 5.6, pode-se

destacar o seguinte fluxo de dados no design do hardware e software:

Processo no MATLAB®:

• Desenvolvimento de código em MATLAB®, com a finalidade de converter a matriz de

imagem RGB para uma matriz de imagem com níveis de cinza, o que possibilita trabalhar

com apenas uma camada ao invés de utiliza três camadas no sistema RGB, diminuindo

assim o tempo de processamento.

• Utilização do operador de borda Sobel, que corresponde a uma matriz de kernel (filtro)

convoluído com a matriz de imagem que foi convertida em cinza, como resultado, é obtida

a matriz de imagem processada suavizada, que serve de comparação com as imagens

geradas pelos dois hardwares desenvolvidos com NIOS II® e com VHDL.

• Foi gerado o arquivo da matriz de imagem em níveis de cinza no formato TXT para ser

processado no FPGA, sendo utilizado os seguintes ambientes computacionais: NIOS II®

através do QSYS, QUARTUS e Eclipse e no VHDL através do QUARTUS.

Processo no NIOS II®:
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• Configurar o processador NIOS II® no ambiente QSYS com os demais dispositivos do

hardware como JTAG, SDRAM controller, memória, PLL, performance counter, barra-

mento Avalon, SYSID e SDRAM.

• Processamento do NIOS II® e dos dispositivos conectados, sendo gerado um arquivo

de extensão QIP que representa o design do microncontrolador desenvolvido e que será

utilizado no ambiente QUARTUS.

• O Design é validado pela simulação do seu funcionamento no QUARTUS.

• Codificar a ConvNet com aplicação do kernel de suavização de imagens Sobel em lingua-

gem C, sendo aplicada a matriz de imagem em níveis de cinza gerada no MATLAB®.

• Compilar a codificação Convnet no Eclipse com o microcontrolador no QUARTUS para

ser utilizada no FPGA.

• A matriz de imagem processada é gerada, resultando na suavização da matriz de imagem

em tons de cinza, sendo comparada com a matriz de imagem gerada pelo MATLAB®

para análise dos resultados.

Processo no VHDL:

• Alterar o arquivo da matriz de imagem em níveis de cinza para assim gerar um vetor de

imagens hexadecimal na linguagem de descrição de hardware VHDL.

• Aplicar os operador de suavização Sobel (kernel) descrito em VHDL.

• Compilar o algoritmo descrito em VHDL com o kernel de Sobel no ambiente computa-

cional QUARTUS e simular a forma de onda no Waveform Editor após a compilação no

FPGA.

• A matriz de imagem processada é gerada, tem-se como resultado a suavização da matriz

de imagem em tons de cinza que foi transformada em um vetor de imagem hexadeci-

mal, sendo comparada com a matriz de imagem gerada pelo MATLAB® para análise dos

resultados.

O pipeline desenvolvido para o processamento da ConvNet foi realizado por meio

de estágios, representando a descrição genérica de um conjunto de elementos lógicos e compo-

nentes genéricos, ou seja, essa técnica de hardware permite a busca de uma ou mais instruções

além da próxima a ser executada, sendo colocadas em uma fila de memória dentro do processa-

dor onde aguardam o momento de serem executadas.
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5.3.1.2 Diagrama Esquemático do Microcontrolador

Depois de desenvolvida a arquitetura e a compilação do hardware no QSYS, é ge-

rado o microcontrolador, que pode ser visto conforme Figura 5.7

A visualização é possível utilizando o software QUARTUS II®, onde é possível ver

as entradas e saídas presentes no hardware desenvolvido.

Figura 5.7 – Microcontrolador Desenvolvido no QSYS e Conexões com NIOS II® - Fonte: Pró-
prio Autor (ALMEIDA, 2015; ALMEIDA et al., 2017)

5.3.1.3 Hardware ACD, Periféricos e Módulo de Processamento de Imagens Implementado

em VHDL

O pipeline para o processamento do ACD foi realizado através de estágios, sendo

representado a descrição de componentes genéricos e do conjunto de elementos lógicos, ou seja,

a técnica de hardware que permite a busca das instruções além da próxima a ser executada,

sendo colocadas em uma fila de memória dentro do processador onde aguardam o momento de

serem executadas.

A matriz de imagem é convoluída com a matriz de kernel cuja função é funcionar

como um filtro, dessa forma, tem-se a entrada de dados da matriz de imagem, juntamente com o

deslocamento dessas informações e o processo de convolução, isto é possível devido ao parale-

lismo do FPGA (MAXFIELD, 2004; MAYYA et al., 2010), o que faz com que o processamento

seja mais rápido, diferente do que acontece se todo esse processo ocorresse de forma serial.
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fazendo com que o seu processamento seja mais rápido, diferente do que acontece se todo esse

processo ocorresse de forma serial.

A imagem processada é armazenada na memória MIF (Memory Initialization File),

utilizada na inicialização de memória no compilador ou simulador. Na MIF é carregada o valor

inicial de um bloco de memória, isto é, os valores iniciais para cada endereço de memória.

Após a execução da convolução da imagem por meio do módulo de processamento

de imagens, o dado processado é transmitido através do FPGA pelo módulo de filtragem e

UART (Universal Asynchronous Receiver-Transmitter) do hardware ACD para o computador,

onde a imagem é armazenada.

5.3.1.4 Resultados

A Figura 5.9 apresenta a obtenção das imagens de saídas processadas através do

MATLAB®, NIOS II® e VHDL, utilizando o cálculo convolucional, a partir da imagem de

entrada RGB.

Figura 5.9 – Imagens de Saída no MATLAB®, NIOS II® e VHDL após Convolução da Imagem
RGB - Fonte: Próprio Autor (ALMEIDA, 2015; ALMEIDA et al., 2017)
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A imagem RGB foi processada pelo MATLAB®, tendo como saída a imagem em

Grayscale eliminando assim as camadas RGB. Dessa forma ainda se tem a informação da ima-

gem original, no entanto é utilizada apenas uma camada. Isso faz com que se tenha um aumento

no desempenho, pois há processamento de apenas uma camada da imagem e não de três cama-

das como ocorre na imagem RGB.

Pelas imagens obtidas, é possível observar que a arquitetura para o processamento

digital de imagens, desenvolvido através de dispositivos de hardware programável, no caso

FPGA em NIOS II® e VHDL, para a implementação eficiente no domínio do tempo do algo-

ritmo da convolução discreta foi bem sucedido, o que permite sua integração em redes neurais

de convolução com múltiplas camadas, visando sua aplicação na área de visão computacional.

A implementação do algoritmo de convolução em MATLAB® serviu como refe-

rência para validação dos resultados obtidos, contudo o desenvolvimento em software pode

acarretar elevado custo computacional de muitos algoritmos, o que pode não atender às restri-

ções de aplicações em tempo real, dessa forma o uso de implementações em FPGA torna-se

uma ferramenta atraente.

A convolução 2D na área de visão computacional é um desses algoritmos e o uso

de FPGA permite a adoção de execução concorrente para os algoritmos, por ser em hardware,

possibilita que as redes de convolução possam vir a ser adotadas em sistemas embarcados de

visão computacional.

Foram estudadas duas soluções para o desenvolvimento do ACD. Na primeira foi

implementado no FPGA o processador soft core NIOS II® e programado o algoritmo. Na se-

gunda solução, foi desenvolvida uma configuração em que o algoritmo foi implementado dire-

tamente em VHDL, sem a necessidade de um microprocessador tradicional.

Os resultados mostram que uma redução expressiva do tempo de processamento

pode ser obtida em aplicações reais. Na continuidade do trabalho, o ACD foi implementado

e testado com sucesso em redes neurais convolucionais através da linguagem de programação

Python embarcado no Raspberry Pi como parte de uma aplicação de redes ConvNets na detec-

ção e identificação de imagens.

Estes resultados ilustram a eficiência da utilização do FPGA no processamento de

imagens. Após uma sequência de testes com imagens diferentes, verifica-se que a imagem ge-

rada pelo NIOS II® apresentou um erro de aproximadamente 0.3121% em relação a imagem de

saída obtida no MATLAB®.

A imagem gerada pelo VHDL apresentou erro de aproximadamente 2.2706% em

relação a imagem de saída obtida no MATLAB®, os erros apresentados referem-se a borda

utilizada no cálculo da convolução, o que não interfere na qualidade final da imagem processada.
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O FPGA com VHDL foi em média 125 vezes mais rápido para uma imagem de

entrada de 200x266 pixels, 53 vezes mais rápido para uma imagem de entrada de 400x389

pixels e 41 vezes mais rápido para uma imagem de entrada de 512x512 pixels que a mesma

implementação realizada em software MATLAB®.
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6 ESTUDO DE CASOS: METODOLOGIA E EXPERIMENTOS

Este capítulo apresenta a metodologia para os experimentos incluídos neste trabalho

de pesquisa, validando de forma prática aplicações de identificação e classificação de imagens,

utilizando para isso técnicas de redes neurais convolucionais e inteligência artificial, implemen-

tadas em sistemas embarcados.

6.1 Desenvolvimento da Arquitetura da Rede Neural Artificial Convolucional Embar-

cada em Raspberry Pi

6.1.1 1o Caso: Classificação e Detecção de Fósseis Utilizando Redes Neurais Convolucio-

nais e Machine Learning em Sistema Embarcado

Os museus de História Natural enfrentam a dificuldade de digitalizar seus fósseis

e organizar suas coleções em bancos de dados, de modo a torná-los publicamente acessíveis

(BALKE et al., 2013; BLAGODEROV et al., 2012; ARROYO-FIGUEROA et al., 2000). Um

banco de dados digital pode melhorar diretamente o acesso aos fósseis para uma determinada

pesquisa, bem como fornecer inúmeras informações úteis sem acesso físico à coleção do museu

para uma variedade de pesquisas que exigem apenas imagens escalonadas de espécimes.

Até o presente conhecimento, não há aplicações de técnicas de inteligência artificial

para a paleontologia a esse respeito. Embora existam algumas tentativas em encontrar caracte-

rísticas de sítios fósseis (ANEMONE et al., 2011).

Neste trabalho de pesquisa é proposto um método que poderia auxiliar na tarefa

de organizar bancos de dados de maneira automática ou semi-automática. Usando RP com uma

rede neural convolucional profunda treinada, imagens de fósseis podem ser divididas em grupos

e classificadas ou mesmo rotuladas. Foi analisada a confiabilidade do RP na execução de CNNs,

identificando possíveis fraquezas de hardware e software.

6.1.1.1 Obtenção das Imagens: Fósseis

Um dos elementos motivadores deste trabalho é o uso de classificação automática

para auxiliar na gestão de coleções de fósseis. É uma prática comum de museus, atualmente, a de

digitalizar sua coleção na forma de fotografias com cadastros contendo informações relevantes

de classificação e localização. Essa digitalização tem objetivo de agilizar o acesso a itens em

particular e ajudar a planejar projetos de pesquisa, pois podem ser acessados à distância.

Assim, imagens de fósseis completamente ou parcialmente catalogadas podem ser

encontradas nos bancos de dados de museus. Essas imagens e suas informações podem ser
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extraídas automaticamente utilizando pacotes computacionais como o Beautiful Soup. Existe

portanto um banco de dados potencial que pode ser usado imediatamente.

De acordo com Richardson (2007), usando esse pacote, as imagens podem ser re-

cuperadas de um banco de dados com as rotulações necessárias lidas através dos campos da

página em HTML gerada pela consulta ao endereço de busca. Este trabalho utilizou o banco de

dados do Museu Nacional de História Natural de Paris (www.mnhn.fr).

As imagens coletadas podem ser uniformizadas em dimensões utilizando o pacote

Pillow em linguagem Python (CLARK, 2019). Operações comuns de imagem necessárias para

produzir os bancos de dados para treinamento são possíveis com esse pacote.

6.1.1.2 Extração de Características e Transfer Learning

Foi utilizada uma arquitetura de rede conhecida como Resnet e iniciada com pesos

pré-treinados na competição ImageNet. Nesta competição, cada participante deve criar um mo-

delo para classificar mais de mil classes diferentes de imagens, o esforço computacional para

isso é muito alto e as camadas convolucionais das redes acabam sendo detectoras de caracterís-

ticas gerais. Ao fazer a transferência de aprendizado (Transfer Learning), os pesos de camadas

convolucionais são inicializados para esses pesos treinados, em vez de aleatórios (RAZAVIAN

et al., 2014; PENATTI et al., 2015).

Mas a tarefa está longe de ser semelhante à ImageNet (SIMONYAN; ZISSERMAN,

2014; HOWARD et al., 2017) e para tornarem as camadas convolucionais mais representativas

para o propósito especifico, a tarefa principal de classificação de fósseis em grupos gerais,

é dividida obtendo-se uma rede neural para classificação de imagens e usando suas camadas

convolucionais como base para treinar três novas camadas especificamente para a tarefa de

classificação fóssil, a programação desenvolvida pode ser conferida no Anexo F.

6.1.1.3 Competição Kaggle: Entendendo a Amazônia do Espaço

O primeiro passo para retreinar as camadas convolucionais em algo semelhante à

representação fóssil é escolher um conjunto de dados porque alguns contornos das imagens

eram semelhantes aos encontrados em fósseis nas rochas.

Nesta tarefa, foram utilizados dados de satélite para rastrear a pegada humana na

floresta amazônica (CHEN et al., 2012; LIANG; TANG, 2017; MACHADO et al., 1993; KEHL

et al., 2012), classificando regiões como agricultura, estrada, água, nuvens entre outras. A rede

teve a sequência de camadas apresentada na Figura 6.1.
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O conjunto de dados para treinamento teve dois milhões de imagens tiradas do

Museu Nacional de História Natural de Paris no endereço (www.mnhn.fr). As imagens foram

escolhidas sem critério específico, de modo a ter 500 imagens para cada filo, outro conjunto

com 500 imagens, com 125 para cada grupo foi tomado como conjunto de validação.

6.1.1.4 Resultados

Depois que as últimas camadas são treinadas, a rede completa é “descongelada“ e

um treinamento curto é realizado para atualizar todos os pesos de todas as camadas como um

ajuste final, conforme tabelas 6.1 e 6.2.

Época Perda de Treinamento Precisão
0 1.367143 0.640288
1 1.114569 0.741007
2 0.983378 0.784173

Tabela 6.1 – Iterações de Treinamento para as Camadas Totalmente Conectadas.

Época Perda de Treinamento Precisão
0 0.404164 0.820144
1 0.366072 0.820144
2 0.334204 0.820144
3 0.29223 0.834532
4 0.266912 0.848921

Tabela 6.2 – Iterações de Treinamento para Toda a Rede.

Dentro de cada época, as iterações são ilustradas nas Figuras 6.4 e 6.5. Os valores

apresentados representam a taxa de acerto da classificação para o conjunto de validação (preci-

são) e também a proporção da soma dos erros de classificação sobre os conjuntos de treinamento

e validação (perda de aprendizado). O primeiro número mede a capacidade de classificação para

os dados apresentados e o segundo mede o aproveitamento das informações contidas nos dados.
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ção"dos dados de treinamento, no sentido de que a rede pode passar a funcionar para situações

muito específicas dos dados. Portanto, no final, a precisão alcançada foi de cerca de 85% para

os dados de validação.

O teste mostra que a solução de classificação automática é viável e em conjunto com

tecnologias de processamento embarcado, pode-se obter um sistema de auxílio à classificação

usando bancos de dados de museus como conjuntos de classificação.
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6.1.2 2o Caso: Inspeção de Imagens de Células Fotovoltaicas de um Telhado Solar atra-

vés de um Drone utilizando Redes Neurais Convolucionais e Machine Learning em

Sistema Embarcado

6.1.2.1 Obtenção das Imagens: Painéis Fotovoltaicos

Outro estudo de caso do trabalho é o de detecção de falhas a partir de imagens

de painéis fotovoltaicos em serviço. As falhas investigadas devem ser visíveis em imagens. Já

existem técnicas de detecção do funcionamento dos painéis a partir dos sinais de tensão e cor-

rentes que eles produzem. Porém falhas em regiões pontuais do painel associadas a degradação

de suas propriedades fotoelétricas podem ser identificadas como manchas particulares em sua

superfície.

Um diagnósticos rápido pode ser obtido usando imagens de drones sobrevoando

unidades com painéis instalados. O diagnóstico com drones evita trabalhos em altura para avali-

ação e outros procedimentos de segurança necessários para técnicos. O inconveniente produzido

é a da quantidade de imagens ou vídeos a se analisar. Uma proposta de contornar o problema é

a análise automática a partir de uma rede neural treinada com imagens rotuladas com marcação

para as falhas.

Neste caso, não há um conjunto de treinamento disponível para essa aplicação exi-

gindo a rotulação manual das imagens para tanto. Em contrapartida, uma sequência de imagens

capturada por um drone como fotos ou quadros de um arquivo de vídeos possuem a genera-

lidade necessária ao treinamento de redes neurais profundas já que obterão muitas condições

diferentes de ambiente com a aparência visual dos painéis (objeto a ser trabalhado) em comum.

6.1.2.2 Metodologia Proposta

Imagens de alta resolução dos telhados solares em Saint-Pierre du Perray na França,

foram obtidas através de um drone, as condições de voo foram de tempo ensolarado, velocidade

do vento de 15 km/h.

As disposição dos telhados solares estão representados na figura 6.6 Lado A: situado

no telhado do lado da fazenda (frente) com 85 painéis solares repartidos em 17 linhas de 5

painéis e na figura 6.7 Lado B: situado no telhado do lado do pasto (traseira) com 76 painéis

solares repartidos em 19 linhas com 4 painéis. Foi verificado o estado geral da superfície dos

vidros analisando possíveis rachaduras, pontos de impactos devido principalmente a chuvas de

granizo, pontos quentes nas soldas e nos painéis, sujeira de excrementos de pássaros, este estudo

foi realizado inicialmente no Lado A e posteriormente no Lado B do telhado solar.
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Figura 6.6 – Disposição dos Telhados Solares Fotografados através de um Drone - Lado A.

Figura 6.7 – Disposição dos Telhados Solares Fotografados através de um Drone - Lado B.

Fotografias térmicas podem apresentar falhas em painéis pois pontos falhos das

placas possuem menor conversão de calor em energia elétrica e aparecem como região de grande

emissão de fótons térmicos. Isso pode ser visto na Figura 6.8. Marcas claras de falhas podem
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Figura 6.18 – Reconhecimento de Falhas em Placas Fotovoltaicas Detectadas Automaticamente
pelo Sistema Desenvolvido em Raspberry Pi.

O teste apresentou a viabilidade do conceito de transferência de aprendizado. Esse

problema se aproveitou ainda mais dessa técnica pelo seu pequeno conjunto de dados, que

estavam limitados pelo fato de que eram rotulados manualmente, o que dificulta obtenção de

um grande volume de dados que exigiria maior processamento.

Portanto, no final, a precisão alcançada foi de cerca de 97% para os dados de vali-

dação.
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Neste trabalho, foram propostas aplicações do algoritmo CNN embarcado tanto no

RP como no FPGA aplicado a imagens. As principais ideias usadas aqui para a aplicação da

classificação foram:

1. Usando a arquitetura bem estabelecida chamada Resnet34 (MANASWI, 2018; CHEN et

al., 2012) como uma rede neural convolucional, ela consegue detectar características em

imagens de satélite.

2. Uso do Transfer Learning, que é uma rede neural pré-treinada em suas camadas convo-

lucionais, a fim de ter uma rede com um conjunto de dados muito menor que o habitual,

uma CNN completa geralmente exige cerca de milhares de imagens.

Neste capítulo 6, foram vistas a metodologia e as estratégias abordadas para a reso-

lução dos problemas propostos, pontos-chave deste trabalho, por meio de experimentos práticos

distribuídos em estudos de caso. A utilização de técnicas de processamento, classificação de

imagens e inteligência artificial, implementados em sistemas embarcados. No capítulo 7 serão

mostradas as conclusões e contribuições do projeto, bem como sugestões de trabalhos futuros.
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7 CONCLUSÕES E ESTUDOS FUTUROS

No capítulo 7, são mostradas as conclusões e contribuições do projeto e as sugestões

de trabalhos futuros.

7.1 Conclusões

Neste trabalho de pesquisa foram vistos os principais pontos relacionados na iden-

tificação e classificação de imagens, cuja relevância do tema, é demonstrada pela metodologia e

estratégias abordadas para a resolução dos problemas propostos através de experimentos com-

postos por estudos de casos e pelos trabalhos relacionados de outros pesquisadores.

Foram também apresentados os conceitos relacionados a imagens, como o estudo

de cores RGB, as etapas do processamento de imagens, além das diversas áreas da ciência que

têm utilizado o PADI em suas aplicações. Foi possível destacar a importância das Redes Neu-

rais Convolucionais, a formulação matemática e os parâmetros de cada camada de uma CNN,

utilizadas juntamente com técnicas de inteligência artificial, especialmente Machine Learning,

Deep Learning e Transfer Learning, que permitiram maior velocidade , desempenho e quali-

dade dos resultados obtidos, serem implementados em sistemas embarcados, que possibilita,

um processamento rápido e com compromisso de tempo.

O desenvolvimento do hardware do neurônio artificial convolucional (ACD) em

FPGA e programado em VHDL (Anexo C) e linguagem C++ (Anexo D), permitiu a aquisi-

ção e o processamento de imagens com diversos tipos de filtros, como o sobel, tendo como

resultado de saída uma imagem de ótima qualidade, sendo esse neurônio artificial utilizado pos-

teriormente para formar uma rede neural convolucional que foi embarcado em um Raspberry Pi

programado em Python (Anexo F).

O neurônio artificial convolucional (ACD) em FPGA (Anexo B) e os sistemas em-

barcados em Raspberry Pi aplicados na área de paleontologia em sítios fósseis e tratamento de

defeitos de sistemas fotovoltaicos através de imagens obtidas por drones (VANT), permitiram

visualizar a sistematização das metodologias utilizadas e validar o presente trabalho.

O presente trabalho permite contribuir com pesquisas que necessitam de identifica-

ção e classificação de imagens, beneficiando áreas como Medicina, Educação, Agronegócios,

Robótica entre outras que serão exemplificadas no capítulo 7.2 Sugestões para Trabalhos Futu-

ros.
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7.1.1 Desenvolvimento da Arquitetura do Neurônio Artificial Convolucional Embarcada

em FPGA

7.1.1.1 Hardware Algoritmo de Convolução Discreta (ACD)

Através desta implementação de hardware em FPGA com programação em VHDL

e NIOS II®, percebe-se, comparando-se os resultados obtidos com o software MATLAB®, a

potencialidade de um sistema embarcado baseado em FPGA.

Os circuitos desenvolvidos em FPGA com NIOS II® e FPGA com VHDL permitem

a obtenção de imagens praticamente iguais as processadas pelo MATLAB®, ou seja, o resultado

da convolução foi praticamente o mesmo para todos os casos e a qualidade das imagens pro-

cessadas pelos hardwares não apresentam diferenças significativas com a imagem processada

no MATLAB®, pois os erros apresentados são referentes ao tratamento da borda da imagem

durante o cálculo da convolução.

Os hardwares desenvolvidos têm a vantagem de serem reprogramados para quais-

quer funções de filtragem como o Sobel na detecção de bordas, Gaussiano na suavização de

imagens, Laplaciano de comportamento de um filtro "passa-alta", Bartlett na reconstrução de

imagens entre outros e também permitem a criação de novas topologias de rede de convolu-

ção de forma rápida e flexível, podendo ser utilizadas futuramente em projetos de aquisição de

imagens em tempo real para utilização em veículos robóticos autônomos, na detecção de sinais

cardíacos empregado na engenharia biomédica entre outros.

O hardware desenvolvido totalmente em VHDL apresentou desempenho muito su-

perior no tempo de processamento se comparado com o software MATLAB®, sendo uma ótima

solução mesclando flexibilidade e velocidade.

Os requisitos de desempenho de aplicações de processamento de imagens têm de-

mandado, um maior poder computacional, principalmente com relação ao processamento em

tempo real. Neste caso, o processamento por hardware especializado surge como um elemento

decisivo, possibilitando redução do tempo de processamento em decorrência da execução para-

lela das operações.

Os sistemas de hardware reconfigurável permitem acelerar a execução de algorit-

mos, proporcionando uma alternativa de alto desempenho para soluções que antes eram execu-

tadas exclusivamente em software.

7.1.2 Desenvolvimento da Arquitetura da Rede Neural Artificial Convolucional Embar-

cada em Raspberry Pi

7.1.2.1 Classificação de Fósseis

A abordagem mostrou-se prática, pois foi atingida uma precisão de 85%, essa pre-

cisão pode ser melhorada usando um banco de dados maior com amostras mais semelhantes ao
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dividir cada grupo, como ter vários filos.

Uma outra exploração mais enraizada na paleontologia é treinar várias camadas

seguintes sequencialmente de acordo com diferentes níveis de taxonomia, como filo, família e

gênero.

Com base nessa abordagem, podem ser desenvolvidas novas ferramentas para auxi-

liar a pesquisa paleontológica e a manutenção do acervus.

Observa-se a potencialidade de um sistema embarcado baseado em FPGA e Rasp-

berry Pi.

Os sistemas desenvolvidos têm a vantagem de poderem ser reprogramados para

quaisquer funções de filtragem.

Há facilidade de acréscimo de outros módulos ao projeto.

A implementação em hardware configurável permite adaptar e acelerar a execução

dos algoritmos tradicionais.

7.1.2.2 Detecção de Falhas em Placas Fotovoltaicas

A validação prática na detecção de falhas em placas fotovoltaicas apresentou a vi-

abilidade do conceito de transferência de aprendizado, sendo obtida uma precisão de cerca de

97% para os dados de validação.

7.2 Sugestões para Trabalhos Futuros

As arquiteturas desenvolvidas podem ser utilizadas no processamento de imagens

que necessitam de compromisso de tempo em várias áreas, como sugestões de trabalhos futuros

utilizando as tecnologias apresentadas neste trabalho de pesquisa pode-se destacar:

1. Operação Remota de Dispositivos Robóticos em Ambiente Hostil.

2. Projeto e aplicação de sistemas robóticos móveis para uso em educação.

3. Desenvolvimento de estratégias de controle automático e navegação para veículos robó-

ticos aéreos e terrestres.

4. Utilização de CNN e Machine Learning no diagnóstico da doença de Alzheimer.

5. Aplicação de Métodos Ópticos de Moiré na Determinação da Distribuição de Tensões e

Deformações em Elementos de Estrutura.

6. Aplicação de CNN na seleção de frutas e café.
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7. Utilização de CNN e Machine Learning na detecção de tumores na área médica.

Durante o trabalho de pesquisa do doutorado, manteve-se como foco, publicações

de trabalhos científicos que refletem o andamento do projeto e contribuições à literatura, essas

publicações podem ser vistas no Anexo A
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ANEXO B – HARDWARE ACD, FPGA E QUARTUS

Neste Anexo, é apresentado o desenvolvimento de hardware para implementação

do neurônio artificial de convolução ou algoritmo de convolução discreta (ACD). O sistema de

desenvolvimento é composto de:

1. Kit de Desenvolvimento Altera® DE2i-150 Terasic.

2. Pinagem DE2i-150 Altera®.

3. Hardware RNC.

4. Hardware de Aquisição de Dados.

5. Filtragem, Módulos de Convolução e UART do Hardware ACD.

6. Hardware de Convolução Discreta.

A seguir serão apresentados esses elementos:
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B.1 Kit de Desenvolvimento Altera® DE2i-150 Terasic.

Figura B.1 – Kit de Desenvolvimento Altera® DE2i-150 Terasic.

B.2 Pinagem DE2i-150 Altera®.

Figura B.2 – Pinagem DE2i-150 Altera®.
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B.3 Hardware RNC.

Figura B.3 – Hardware RNC.

B.4 Hardware de Aquisição de Dados.

Figura B.4 – Hardware de Aquisição de Dados.
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ANEXO C – PROGRAMAÇÃO EM VHDL

Neste Anexo, é apresentada a programação do hardware FPGA para implementação

do neurônio artificial de convolução ou algoritmo de convolução discreta (ACD). Os códigos

desenvolvidos são compostos de:

1. Programação VHDL do Hardware ACD.

2. Programação VHDL do Registrador.

3. Programação VHDL da DUAL RAM.

4. Programação VHDL da Convolução.

5. Programação VHDL do Controlador da RAM.

6. Programação VHDL do Módulo de Memória.

7. Programação VHDL do Módulo RX.

8. Programação VHDL do Módulo Shift Register.

9. Programação VHDL do Microcontrolador com NIOS II®.

A seguir são apresentados os códigos fontes em VHDL:

C.1 Programação VHDL do Hardware ACD

library IEEE;

use IEEE.STD_LOGIC_1164.ALL;

USE IEEE.STD_LOGIC_UNSIGNED.ALL;

library std;

use std.textio.all;

use IEEE.NUMERIC_STD.ALL;

entity CONV_TOP is

Port ( CLOCK_50 : in STD_LOGIC;

key : in

STD_LOGIC_vector(3 downto 0);

LEDR: out STD_LOGIC_VECTOR(17 downto 0);

LEDG: out STD_LOGIC_VECTOR(7 downto 0);

HEX0, HEX1,HEX2, HEX3,HEX4, HEX5,HEX6, HEX7 :

out std_logic_vector(6 downto 0);
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UART_TXD: OUT STD_LOGIC;

UART_RXD: IN STD_LOGIC);

end CONV_TOP;

architecture Behavioral of CONV_TOP is

COMPONENT PrjReadWriteMemory

PORT(

clk : in std_logic;

-- barramentos de dados e endereço --

data_out : buffer std_logic_vector(7 downto 0);

-- mostra os dados lidos da memoria

status : out std_logic_vector(4 downto 0));

-- para debug mostra os estados

END COMPONENT;

COMPONENT FIFO_512

PORT(

reset : IN std_logic;

clk : IN std_logic;

r : IN std_logic_vector(0 to 0);

w : IN std_logic_vector(0 to 0);

d : IN std_logic_vector(7 downto 0);

empty : OUT std_logic;

full : OUT std_logic;

q : OUT std_logic_vector(7 downto 0)

);

END COMPONENT;

COMPONENT shift_reg

PORT(

clk : IN std_logic;

reset : IN std_logic;

data_in : IN std_logic_vector(7 downto 0);

r_1 : OUT std_logic_vector(7 downto 0);

r_2 : OUT std_logic_vector(7 downto 0);

r_3 : OUT std_logic_vector(7 downto 0);

data_out : OUT std_logic_vector(7 downto 0)

);

END COMPONENT;

COMPONENT FIFO_512_2
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PORT(

reset : IN std_logic;

clk : IN std_logic;

r : IN std_logic_vector(0 to 0);

w : IN std_logic_vector(0 to 0);

d : IN std_logic_vector(7 downto 0);

empty : OUT std_logic;

full : OUT std_logic;

q : OUT std_logic_vector(7 downto 0)

);

END COMPONENT;

COMPONENT Filtro_gaussiano3x3

PORT(

clk : IN std_logic;

a11 : IN std_logic_vector(7 downto 0);

a12 : IN std_logic_vector(7 downto 0);

a13 : IN std_logic_vector(7 downto 0);

a21 : IN std_logic_vector(7 downto 0);

a22 : IN std_logic_vector(7 downto 0);

a23 : IN std_logic_vector(7 downto 0);

a31 : IN std_logic_vector(7 downto 0);

a32 : IN std_logic_vector(7 downto 0);

a33 : IN std_logic_vector(7 downto 0);

result : OUT std_logic_vector(7 downto 0)

);

END COMPONENT;

COMPONENT UART

PORT(

CLOCK: IN STD_LOGIC;

DADOS: IN STD_LOGIC_VECTOR(7 downto 0);

ENVIA: IN STD_LOGIC; -- COMO UM KEY DE PULSO

UART_TXD2:OUT STD_LOGIC;

UART_RXD2:IN STD_LOGIC

);

END COMPONENT UART;

COMPONENT hexssd

PORT (

input : IN std_logic_vector(3 downto 0);

output: OUT std_logic_vector(6 downto 0)
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);

END COMPONENT;

signal reset: std_logic;

signal result: STD_LOGIC_VECTOR(7 downto 0);

SIGNAL q: std_logic_vector(7 downto 0); --,result

signal full_1,full_2,empty_1,empty_2 : std_logic;

signal r1,w1,r2,w2 : std_logic_vector(0 downto 0) :=

(others =>'0');

signal data_in1,data_in2,data_in3,data_in4,data_in5 :

std_logic_vector(7 downto 0):=(others =>'0');

signal data_out1,data_out2,data_out3,data_out4,data_out5:

std_logic_vector(7 downto 0):=(others =>'0');

--signal data_sai1,data_sai2,data_sai3,

--data_sai4,data_sai5: std_logic_vector(7 downto 0):=(others =>'0');

signal data_out: std_logic_vector(7 downto 0):=(others =>'0');

SIGNAL status: std_logic_vector(4 downto 0);

signal a11,a12,a13,a21,a22,a23,a31,a32,a33 :

std_logic_vector(7 downto 0):=(others =>'0');

-- bloco de declaracao de variaveis , funcoes e procedimentos

--

type estado is (busca,decodifica,executa,inicializa, parado, temporario);

signal enderram : integer range 0 to 262143 :=0; -- endereco da ram

signal std : estado :=parado;

signal wren : std_logic := '0';

signal data : unsigned(7 downto 0) := (others => '0');

--file fsaida : text open write_mode is "saida.txt";

subtype word_t is std_logic_vector(7 downto 0);

type imagem_t is array(255 downto 0) of word_t;

signal img : imagem_t;

signal clkgeral : std_LOGIC:='0';

signal envia : std_LOGIC:='0';
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signal permite_envia : std_LOGIC:='0';

--Mostra no display

signal counter_conv_caetano: std_logic_vector(31 downto 0);

component altsyncram

generic (

clock_enable_input_a : string;

clock_enable_output_a : string;

init_file : string;

intended_device_family : string;

lpm_hint : string;

lpm_type : string;

numwords_a : natural;

operation_mode : string;

outdata_aclr_a : string;

outdata_reg_a : string;

power_up_uninitialized : string;

ram_block_type : string;

read_during_write_mode_port_a : string;

widthad_a : natural;

width_a : natural;

width_byteena_a : natural);

port (

address_a : in std_logic_vector (17 downto 0);

clock0 : in std_logic ;

data_a : in std_logic_vector (7 downto 0);

wren_a : in std_logic ;

q_a : out std_logic_vector (7 downto 0));

end component;

begin

altsyncram_component : altsyncram

generic map (

clock_enable_input_a => "bypass",

clock_enable_output_a => "bypass",
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init_file => "saidamif.mif",

intended_device_family => "cyclone iv e",

lpm_hint => "enable_runtime_mod=yes,instance_name=mem1",

lpm_type => "altsyncram",

numwords_a => 262144,

operation_mode => "single_port",

outdata_aclr_a => "none",

outdata_reg_a => "unregistered",

power_up_uninitialized => "false",

ram_block_type => "m9k",

read_during_write_mode_port_a => "new_data_no_nbe_read",

widthad_a => 18,

width_a => 8,

width_byteena_a => 1

)

port map (

address_a => std_LOGIC_VECTOR(to_unsigned(enderram,18)),

clock0 => clkgeral,

data_a => std_logic_vector(data),

wren_a => wren,

q_a => data_out

);

data_in2<= data_out1;

data_in3<= data_out2;

data_in4<= data_out3;

data_in5<= data_out4;

reset <= not key(0);

Shift_1: shift_reg PORT MAP(

clk => clkgeral,

reset => reset,

r_1 => a11,

r_2 => a12,

r_3 => a13,

data_in => data_in1,

data_out => data_out1
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);

FIFO_1 : FIFO_512 PORT MAP(

reset => reset,

clk => clkgeral,

r => r1,

w => w1,

empty => empty_1,

full => full_1,

d => data_in2, -- data_in1

q => data_out2 -- data_in2

);

Shift_2: shift_reg PORT MAP(

clk => clkgeral,

reset => reset,

r_1 => a21,

r_2 => a22,

r_3 => a23,

data_in => data_in3,--data_in2,

data_out => data_out3--data_out2

);

FIFO_2 : FIFO_512_2 PORT MAP(

reset => reset,

clk => clkgeral,

r => r2,

w => w2,

empty => empty_2,

full => full_2,

d => data_in4,--data_in2,

q => data_out4--data_in3

);

Shift_3: shift_reg PORT MAP(

clk => clkgeral,

reset => reset,

r_1 => a31,

r_2 => a32,
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r_3 => a33,

data_in => data_in5,--data_in3,

data_out => data_out5--data_out3

);

gaussiano3x3: Filtro_gaussiano3x3 PORT MAP(

clk => clkgeral,

a11 => a11,

a12 => a12,

a13 => a13,

a21 => a21,

a22 => a22,

a23 => a23,

a31 => a31,

a32 => a32,

a33 => a33,

result => result

);

LEDR(7 downto 0) <= result;

LEDR(17 downto 10) <= data_out;

LEDG(0) <= envia;

LEDG(1) <= clkgeral;

serial: UART PORT MAP(

CLOCK => CLOCK_50,

DADOS => result, --data_out, --result

ENVIA => clkgeral and permite_envia, --envia

UART_TXD2 => UART_TXD,

UART_RXD2 => UART_RXD

);

process(CLOCK_50)

variable contador: integer:=0;

begin

if(rising_edge(CLOCK_50)) then
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contador :=contador+1;

if (contador>2500) then

clkgeral<=not clkgeral;

contador:=0;

end if;

end if;

end process;

process(clkgeral)

variable contador: integer range 0 to 4:=0;

begin

if(rising_edge(clkgeral)) then

case (contador) is

when 0 =>

envia <= '0';

when 1 =>

envia <= '0';

when 2 =>

envia <= '0';

when 3 =>

envia <= '0';

when 4 =>

envia <= '1';

contador:=1; --1

end case;

contador :=contador+1;

end if;

end process;

process(clkgeral)

variable i : integer ;

begin

if (clkgeral 'event and clkgeral ='1') then

-- sempre na subida do clock
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case (std) is

when inicializa =>

wren <= '0';

std <= busca;

enderram <= 0;

status <= std_LOGIC_VECTOR(to_unsigned(0,5));

permite_envia<= '0';

when busca =>

std <= decodifica ;

status <= std_LOGIC_VECTOR(to_unsigned(1,5));

i:= enderram;

img(i) <= data_out;

permite_envia<= '0';

when decodifica =>

std <= executa ;

status <= std_LOGIC_VECTOR(to_unsigned(2,5));

permite_envia<= '0';

when executa =>

permite_envia <= '1';

if enderram = 262143 then

std <= parado ; -- muda estado para inicializa

permite_envia<= '0';

else

enderram <= enderram + 1;

-- endereça o próximo dado em ram

std <= busca ;

end if;

status <= std_LOGIC_VECTOR(to_unsigned(3,5));

when parado =>

if(key(3) = '0') then

std<=temporario;

end if;

when temporario =>

if(key(3) = '1') then

std<=inicializa;
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end if;

end case;

end if;

end process;

process(CLOCK_50)

begin

if (rising_edge(CLOCK_50)) then

--data_in1<= std_logic_vector(unsigned(data_in1) +1);

data_in1<=data_out;

if full_1='0' then

r1<="0";

w1<="1";

else

r1<="1";

w1<="1";

end if;

if full_2='0' then

r2<="0";

w2<="1";

else

r2<="1";

w2<="1";

end if;

end if;

end process;

process(clkgeral)

begin

if (clkgeral 'event and clkgeral ='1') then

if (std /= parado) then

counter_conv_caetano <= counter_conv_caetano + 1;

end if;
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end if;

end process;

u7: hexssd port map (counter_conv_caetano(31 downto 28), hex7) ;

u6: hexssd port map (counter_conv_caetano(27 downto 24), hex6) ;

u5: hexssd port map (counter_conv_caetano(23 downto 20), hex5) ;

u4: hexssd port map (counter_conv_caetano(19 downto 16), hex4) ;

u3: hexssd port map (counter_conv_caetano(15 downto 12), hex3) ;

u2: hexssd port map (counter_conv_caetano(11 downto 8), hex2) ;

u1: hexssd port map (counter_conv_caetano(7 downto 4), hex1) ;

u0: hexssd port map (counter_conv_caetano(3 downto 0), hex0) ;

end Behavioral;

C.2 Programação VHDL do Registrador

library IEEE;

use IEEE.STD_LOGIC_1164.ALL;

use IEEE.NUMERIC_STD.ALL;

entity shift_reg is

Port ( clk : in STD_LOGIC;

reset: in STD_LOGIC;

r_1 : out STD_LOGIC_VECTOR(7 downto 0);

r_2 : out STD_LOGIC_VECTOR(7 downto 0);

r_3 : out STD_LOGIC_VECTOR(7 downto 0);

data_in : in STD_LOGIC_VECTOR(7 downto 0);

data_out : out STD_LOGIC_VECTOR(7 downto 0));

end shift_reg;

architecture Behavioral of shift_reg is

-- m quantidade de valores de saida

-- arquitetura para criar um registrador

constant m : integer := 3;

subtype wrdtype is std_logic_vector(7 downto 0);

type regtype is array(0 to m-1) of wrdtype;

signal reg : regtype;
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begin

shift : process(reset, clk)

begin

if reset = '1' then

-- zerando o registrador, inicializando com zero

for j in 0 to m - 1 loop

reg(j) <= (others => '0');

end loop;

elsif rising_edge(clk) then

reg(2) <= reg(1);

reg(1) <= reg(0);

reg(0) <= data_in;

end if;

end process;

data_out <= reg(2);

r_1 <= reg(0);

r_2 <= reg(1);

r_3 <= reg(2);

end Behavioral;

C.3 Programação VHDL da DUAL RAM

library IEEE;

use IEEE.STD_LOGIC_1164.ALL;

use IEEE.STD_LOGIC_ARITH.ALL;

use IEEE.STD_LOGIC_UNSIGNED.ALL;

entity FIFO_512 is

port (

reset, clk : in std_logic;

r,w : in std_logic_vector(0 downto 0);
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empty, full : out std_logic;

d : in std_logic_vector(7 downto 0);

q : out std_logic_vector(7 downto 0));

end FIFO_512;

architecture Behavioral of FIFO_512 is

COMPONENT Fifo_8bits

PORT (

clka : IN STD_LOGIC;

wea : IN STD_LOGIC_VECTOR(0 DOWNTO 0);

addra : IN STD_LOGIC_VECTOR(8 DOWNTO 0);

dina : IN STD_LOGIC_VECTOR(7 DOWNTO 0);

douta : OUT STD_LOGIC_VECTOR(7 DOWNTO 0);

clkb : IN STD_LOGIC;

web : IN STD_LOGIC_VECTOR(0 DOWNTO 0);

addrb : IN STD_LOGIC_VECTOR(8 DOWNTO 0);

dinb : IN STD_LOGIC_VECTOR(7 DOWNTO 0);

doutb : OUT STD_LOGIC_VECTOR(7 DOWNTO 0)

);

END COMPONENT;

constant m : integer := 512;

constant n : integer := 8;

signal rcntr, wcntr : std_logic_vector(8 downto 0);

-- 2

subtype wrdtype is std_logic_vector(n - 1 downto 0);

type regtype is array(0 to m - 1) of wrdtype;

signal reg : regtype;

signal rw : std_logic_vector(1 downto 0);

signal full_buf, empty_buf : std_logic;

signal douta : std_logic_vector(7 downto 0);

signal rcntr_temp: std_logic_vector(8 downto 0);

begin
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rw <= r & w;

F1 : Fifo_8bits

PORT MAP (

clka => clk,

wea => w,

addra => wcntr,

dina => d,

douta => douta,

clkb => clk,

web => (others =>'0'),--r,

addrb => rcntr_temp,

dinb => (others =>'0'),

doutb => q

);

rcntr_temp<= rcntr+1;

seq : process(reset, clk)

begin

-- execucao do algoritmo FIFO,

-- primeiro que entra e o primeiro que sai

if reset = '1' then

rcntr <= (others => '0');

wcntr <= (others => '0');

empty_buf <= '1';

full_buf <= '0';

for j in 0 to m - 1 loop

reg(j) <= (others => '0');

end loop;

elsif falling_edge(clk) then

case rw is

when "11" =>

-- read and write at the same time

rcntr <= rcntr + 1;

wcntr <= wcntr + 1;

reg(conv_integer(wcntr)) <= d;

when "10" =>



141

-- only read

if empty_buf = '0' then

-- not empty

if (rcntr + 1) = wcntr then

empty_buf <= '1';

end if;

rcntr <= rcntr + 1;

end if;

full_buf <= '0';

when "01" =>

-- only write

empty_buf <= '0';

if full_buf = '0' then

-- not full

reg(conv_integer(wcntr)) <= d;

if (wcntr + 1) = rcntr then

full_buf <= '1';

end if;

wcntr <= wcntr + 1;

end if;

when others =>

null;

end case;

end if;

end process;

full <= full_buf;

empty <= empty_buf;

end Behavioral;

C.4 Programação VHDL da Convolução

library IEEE;

use IEEE.STD_LOGIC_1164.ALL;

use IEEE.NUMERIC_STD.ALL;

entity Filtro_gaussiano3x3 is

Port ( clk : in STD_LOGIC;
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a11,a12,a13,a21,a22,a23,a31,a32,a33 :

in STD_LOGIC_VECTOR (7 downto 0);

result : out STD_LOGIC_VECTOR (7 downto 0));

end Filtro_gaussiano3x3;

architecture Behavioral of Filtro_gaussiano3x3 is

signal r_temp: std_logic_vector(18 downto 0):=(others =>'0');

signal u_a11: unsigned(18 downto 0):=(others =>'0');

signal u_a12: unsigned(18 downto 0):=(others =>'0');

signal u_a13: unsigned(18 downto 0):=(others =>'0');

signal u_a21: unsigned(18 downto 0):=(others =>'0');

signal u_a22: unsigned(18 downto 0):=(others =>'0');

signal u_a23: unsigned(18 downto 0):=(others =>'0');

signal u_a31: unsigned(18 downto 0):=(others =>'0');

signal u_a32: unsigned(18 downto 0):=(others =>'0');

signal u_a33: unsigned(18 downto 0):=(others =>'0');

begin

process(clk)

begin

if (rising_edge(clk)) then

-- u_a11<=unsigned("000000" & a11 & "00000")+

-- unsigned("00000" & a11 & "000000")+unsigned("0000" & a11 & "0000000");

-- 224

-- u_a12<=unsigned("00000000000" & a12)

-- +unsigned("000000000" & a12 & "00")+unsigned("000000" & a12 & "00000")

-- +unsigned("00000" & a12 & "000000")+unsigned("0000" & a12 & "0000000");

-- 229

-- u_a13<=unsigned("000000" & a13 & "00000")+unsigned("00000" & a13 & "000000")

-- +unsigned("0000" & a13 & "0000000");

-- 224

-- u_a21<=unsigned("00000000000" & a21)+unsigned("000000000" & a21 & "00")

-- +unsigned("000000" & a21 & "00000")+unsigned("00000" & a21 & "000000")

-- +unsigned("0000" & a21 & "0000000");

-- 229

-- u_a22<=unsigned("00000000000" & a22)+unsigned("00000000" & a22 & "000")
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-- +unsigned("000000" & a22 & "00000")+unsigned("00000" & a22 & "000000")

-- +unsigned("0000" & a22 & "0000000");

-- 233 --> 1 + 8 + 32 + 64 + 128 = 233

-- u_a23<=unsigned("00000000000" & a23)+unsigned("000000000" & a23 & "00")

-- +unsigned("000000" & a23 & "00000")+unsigned("00000" & a23 & "000000")

-- +unsigned("0000" & a23 & "0000000");

-- 229

-- u_a31<=unsigned("000000" & a31 & "00000")+unsigned("00000" & a31 & "000000")

-- +unsigned("0000" & a31 & "0000000");

-- 224

-- u_a32<=unsigned("00000000000" & a32)+unsigned("000000000" & a32 & "00")

-- +unsigned("000000" & a32 & "00000")+unsigned("00000" & a32 & "000000")

-- +unsigned("0000" & a32 & "0000000");

-- 229

-- u_a33<=unsigned("000000" & a33 & "00000")+unsigned("00000" & a33 & "000000")

-- +unsigned("0000" & a33 & "0000000");

-- 224

u_a11<=unsigned("0000000" & a11 & "0000")

+unsigned("000000" & a11 & "00000")

+unsigned("00000" & a11 & "000000"); -- 112

u_a12<=unsigned("0000000000" & a12 & "0")

+unsigned("0000000" & a12 & "0000")

+unsigned("000000" & a12 & "00000")

+unsigned("00000" & a12 & "000000"); -- 114

u_a13<=unsigned("0000000" & a13 & "0000")

+unsigned("000000" & a13 & "00000")

+unsigned("00000" & a13 & "000000"); -- 112

u_a21<=unsigned("0000000000" & a21 & "0")

+unsigned("0000000" & a21 & "0000")

+unsigned("000000" & a21 & "00000")

+unsigned("00000" & a21 & "000000"); -- 114

u_a22<=unsigned("000000000" & a22 & "00")

+unsigned("0000000" & a22 & "0000")

+unsigned("000000" & a22 & "00000")

+unsigned("00000" & a22 & "000000"); -- 116

u_a23<=unsigned("0000000000" & a23 & "0")

+unsigned("0000000" & a23 & "0000")
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+unsigned("000000" & a23 & "00000")

+unsigned("00000" & a23 & "000000"); -- 114

u_a31<=unsigned("0000000" & a31 & "0000")

+unsigned("000000" & a31 & "00000")

+unsigned("00000" & a31 & "000000"); -- 112

u_a32<=unsigned("0000000000" & a32 & "0")

+unsigned("0000000" & a32 & "0000")

+unsigned("000000" & a32 & "00000")

+unsigned("00000" & a32 & "000000"); -- 114

u_a33<=unsigned("0000000" & a33 & "0000")

+unsigned("000000" & a33 & "00000")

+unsigned("00000" & a33 & "000000"); -- 112

r_temp<= std_logic_vector(u_a11 + u_a12 + u_a13

+ u_a21 + u_a22 + u_a23 + u_a31

+ u_a32 + u_a33);

end if;

end process;

--result<= r_temp(18 downto 11);

-- divisao da matriz para gerar o kernel antigo

result<= r_temp(17 downto 10);

-- divisao da matriz para gerar o kernel

--sao 19 bits que equivale de 18 a 0,

-- como o result recebe 18 dwonto 11, eliminei 10 bits,

--e 2^10 equivale a 1024, logo está sendo dividida

-- a matriz por 1024 para um filtro gaussiano

end Behavioral;

--calculo do tempo de processamento da convolucao = TC

--Imagem = 512x512 (W.H)

--TC = (1/frequancia clock fpga)*Imagem = periodo do FPGA*Imagem

--TC = (1/50*10^6)*512*512
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C.5 Programação VHDL do Controlador da RAM

library altera;

use altera.altera_europa_support_lib.all;

library altera_mf;

use altera_mf.altera_mf_components.all;

library ieee;

use ieee.std_logic_1164.all;

use ieee.std_logic_arith.all;

use ieee.std_logic_unsigned.all;

entity DDRSDRAM_controller_phy is

port (

-- inputs:

signal dqs_delay_ctrl_import :

IN STD_LOGIC_VECTOR (5 DOWNTO 0);

signal dqs_offset_delay_ctrl :

IN STD_LOGIC_VECTOR (5 DOWNTO 0);

signal global_reset_n :

IN STD_LOGIC;

signal hc_scan_ck :

IN STD_LOGIC;

signal hc_scan_din :

IN STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal hc_scan_enable_access :

IN STD_LOGIC;

signal hc_scan_enable_dm :

IN STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal hc_scan_enable_dq :

IN STD_LOGIC_VECTOR (7 DOWNTO 0);

signal hc_scan_enable_dqs :

IN STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal hc_scan_enable_dqs_config :

IN STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal hc_scan_update :

IN STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal local_address :
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IN STD_LOGIC_VECTOR (24 DOWNTO 0);

signal local_autopch_req :

IN STD_LOGIC;

signal local_be :

IN STD_LOGIC_VECTOR (1 DOWNTO 0);

signal local_burstbegin :

IN STD_LOGIC;

signal local_multicast_req :

IN STD_LOGIC;

signal local_read_req :

IN STD_LOGIC;

signal local_refresh_chip :

IN STD_LOGIC;

signal local_refresh_req :

IN STD_LOGIC;

signal local_self_rfsh_chip :

IN STD_LOGIC;

signal local_self_rfsh_req :

IN STD_LOGIC;

signal local_size :

IN STD_LOGIC_VECTOR (2 DOWNTO 0);

signal local_wdata :

IN STD_LOGIC_VECTOR (15 DOWNTO 0);

signal local_write_req :

IN STD_LOGIC;

signal oct_ctl_rs_value :

IN STD_LOGIC_VECTOR (13 DOWNTO 0);

signal oct_ctl_rt_value :

IN STD_LOGIC_VECTOR (13 DOWNTO 0);

signal pll_phasecounterselect :

IN STD_LOGIC_VECTOR (3 DOWNTO 0);

signal pll_phasestep :

IN STD_LOGIC;

signal pll_phaseupdown :

IN STD_LOGIC;

signal pll_reconfig :

IN STD_LOGIC;

signal pll_reconfig_counter_param :

IN STD_LOGIC_VECTOR (2 DOWNTO 0);
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signal pll_reconfig_counter_type :

IN STD_LOGIC_VECTOR (3 DOWNTO 0);

signal pll_reconfig_data_in :

IN STD_LOGIC_VECTOR (8 DOWNTO 0);

signal pll_reconfig_enable :

IN STD_LOGIC;

signal pll_reconfig_read_param :

IN STD_LOGIC;

signal pll_reconfig_soft_reset_en_n :

IN STD_LOGIC;

signal pll_reconfig_write_param :

IN STD_LOGIC;

signal pll_ref_clk :

IN STD_LOGIC;

signal soft_reset_n :

IN STD_LOGIC;

-- outputs:

signal aux_full_rate_clk : OUT STD_LOGIC;

signal aux_half_rate_clk : OUT STD_LOGIC;

signal aux_scan_clk : OUT STD_LOGIC;

signal aux_scan_clk_reset_n : OUT STD_LOGIC;

signal dll_reference_clk : OUT STD_LOGIC;

signal dqs_delay_ctrl_export : OUT STD_LOGIC_VECTOR (5 DOWNTO 0);

signal ecc_interrupt : OUT STD_LOGIC;

signal hc_scan_dout :

OUT STD_LOGIC_VECTOR (7 DOWNTO 0);

signal local_init_done : OUT STD_LOGIC;

signal local_power_down_ack : OUT STD_LOGIC;

signal local_rdata :

OUT STD_LOGIC_VECTOR (15 DOWNTO 0);

signal local_rdata_valid : OUT STD_LOGIC;

signal local_ready : OUT STD_LOGIC;

signal local_refresh_ack : OUT STD_LOGIC;

signal local_self_rfsh_ack : OUT STD_LOGIC;

signal mem_addr :

OUT STD_LOGIC_VECTOR (12 DOWNTO 0);

signal mem_ba :

OUT STD_LOGIC_VECTOR (1 DOWNTO 0);
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signal mem_cas_n : OUT STD_LOGIC;

signal mem_cke :

OUT STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal mem_clk : INOUT STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal mem_clk_n : INOUT STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal mem_cs_n : OUT STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal mem_dm : OUT STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal mem_dq :

INOUT STD_LOGIC_VECTOR (7 DOWNTO 0);

signal mem_dqs :

INOUT STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal mem_dqsn :

INOUT STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal mem_odt :

OUT STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal mem_ras_n : OUT STD_LOGIC;

signal mem_reset_n : OUT STD_LOGIC;

signal mem_we_n : OUT STD_LOGIC;

signal phy_clk : OUT STD_LOGIC;

signal pll_phase_done : OUT STD_LOGIC;

signal pll_reconfig_busy : OUT STD_LOGIC;

signal pll_reconfig_clk : OUT STD_LOGIC;

signal pll_reconfig_data_out :

OUT STD_LOGIC_VECTOR (8 DOWNTO 0);

signal pll_reconfig_reset : OUT STD_LOGIC;

signal reset_phy_clk_n : OUT STD_LOGIC;

signal reset_request_n : OUT STD_LOGIC

);

end entity DDRSDRAM_controller_phy;

architecture europa of DDRSDRAM_controller_phy is

component DDRSDRAM_alt_mem_ddrx_controller_top is

PORT (

signal afi_we_n : OUT STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal local_init_done : OUT STD_LOGIC;

signal afi_ctl_long_idle : OUT STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal afi_ba : OUT STD_LOGIC_VECTOR (1 DOWNTO 0);

signal afi_cas_n : OUT STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);
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signal ecc_interrupt : OUT STD_LOGIC;

signal afi_ctl_refresh_done : OUT STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal csr_waitrequest : OUT STD_LOGIC;

signal afi_rdata_en_full : OUT STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal afi_cal_byte_lane_sel_n : OUT STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal csr_rdata : OUT STD_LOGIC_VECTOR (31 DOWNTO 0);

signal afi_ras_n : OUT STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal afi_cke : OUT STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal afi_mem_clk_disable : OUT STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal afi_dm : OUT STD_LOGIC_VECTOR (1 DOWNTO 0);

signal csr_rdata_valid : OUT STD_LOGIC;

signal afi_addr : OUT STD_LOGIC_VECTOR (12 DOWNTO 0);

signal afi_odt : OUT STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal afi_rst_n : OUT STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal afi_rdata_en : OUT STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal local_ready : OUT STD_LOGIC;

signal afi_dqs_burst : OUT STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal local_readdata : OUT STD_LOGIC_VECTOR (15 DOWNTO 0);

signal afi_wdata_valid : OUT STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal afi_cal_req : OUT STD_LOGIC;

signal local_powerdn_ack : OUT STD_LOGIC;

signal local_self_rfsh_ack : OUT STD_LOGIC;

signal local_refresh_ack : OUT STD_LOGIC;

signal afi_wdata : OUT STD_LOGIC_VECTOR (15 DOWNTO 0);

signal afi_cs_n : OUT STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal local_readdatavalid : OUT STD_LOGIC;

signal local_write : IN STD_LOGIC;

signal local_autopch_req : IN STD_LOGIC;

signal afi_cal_fail : IN STD_LOGIC;

signal local_beginbursttransfer : IN STD_LOGIC;

signal local_refresh_req : IN STD_LOGIC;

signal reset_n : IN STD_LOGIC;

signal csr_be : IN STD_LOGIC_VECTOR (3 DOWNTO 0);

signal local_multicast : IN STD_LOGIC;

signal half_clk : IN STD_LOGIC;

signal local_priority : IN STD_LOGIC;

signal local_self_rfsh_chip : IN STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal afi_rdata : IN STD_LOGIC_VECTOR (15 DOWNTO 0);

signal afi_cal_success : IN STD_LOGIC;
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signal csr_addr : IN STD_LOGIC_VECTOR (15 DOWNTO 0);

signal local_read : IN STD_LOGIC;

signal local_address : IN STD_LOGIC_VECTOR (24 DOWNTO 0);

signal afi_seq_busy : IN STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal local_byteenable : IN STD_LOGIC_VECTOR (1 DOWNTO 0);

signal local_self_rfsh_req : IN STD_LOGIC;

signal local_refresh_chip : IN STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal local_powerdn_req : IN STD_LOGIC;

signal csr_read_req : IN STD_LOGIC;

signal csr_beginbursttransfer : IN STD_LOGIC;

signal local_burstcount : IN STD_LOGIC_VECTOR (2 DOWNTO 0);

signal local_writedata : IN STD_LOGIC_VECTOR (15 DOWNTO 0);

signal afi_wlat : IN STD_LOGIC_VECTOR (4 DOWNTO 0);

signal csr_wdata : IN STD_LOGIC_VECTOR (31 DOWNTO 0);

signal afi_rdata_valid : IN STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal clk : IN STD_LOGIC;

signal csr_write_req : IN STD_LOGIC;

signal csr_burst_count : IN STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal afi_rlat : IN STD_LOGIC_VECTOR (4 DOWNTO 0)

);

end component DDRSDRAM_alt_mem_ddrx_controller_top;

component DDRSDRAM_phy is

PORT (

signal mem_cke : OUT STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal ctl_cal_fail : OUT STD_LOGIC;

signal mem_addr : OUT STD_LOGIC_VECTOR (12 DOWNTO 0);

signal mem_dm : OUT STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal aux_full_rate_clk : OUT STD_LOGIC;

signal mem_dq : INOUT STD_LOGIC_VECTOR (7 DOWNTO 0);

signal mem_ras_n : OUT STD_LOGIC;

signal dbg_rd_data : OUT STD_LOGIC_VECTOR (31 DOWNTO 0);

signal mem_cs_n : OUT STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal mem_ba : OUT STD_LOGIC_VECTOR (1 DOWNTO 0);

signal mem_reset_n : OUT STD_LOGIC;

signal dbg_waitrequest : OUT STD_LOGIC;

signal ctl_rdata : OUT STD_LOGIC_VECTOR (15 DOWNTO 0);

signal ctl_wlat : OUT STD_LOGIC_VECTOR (4 DOWNTO 0);

signal ctl_rdata_valid : OUT STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal ctl_clk : OUT STD_LOGIC;
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signal aux_half_rate_clk : OUT STD_LOGIC;

signal ctl_cal_success : OUT STD_LOGIC;

signal mem_dqs_n : INOUT STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal mem_we_n : OUT STD_LOGIC;

signal mem_odt : OUT STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal mem_cas_n : OUT STD_LOGIC;

signal ctl_rlat : OUT STD_LOGIC_VECTOR (4 DOWNTO 0);

signal mem_clk : INOUT STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal ctl_reset_n : OUT STD_LOGIC;

signal reset_request_n : OUT STD_LOGIC;

signal mem_dqs : INOUT STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal mem_clk_n : INOUT STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal ctl_doing_rd : IN STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal ctl_dm : IN STD_LOGIC_VECTOR (1 DOWNTO 0);

signal soft_reset_n : IN STD_LOGIC;

signal dbg_clk : IN STD_LOGIC;

signal ctl_cal_req : IN STD_LOGIC;

signal global_reset_n : IN STD_LOGIC;

signal dbg_cs : IN STD_LOGIC;

signal ctl_mem_clk_disable : IN STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal ctl_rst_n : IN STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal ctl_we_n : IN STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal ctl_addr : IN STD_LOGIC_VECTOR (12 DOWNTO 0);

signal ctl_odt : IN STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal ctl_ba : IN STD_LOGIC_VECTOR (1 DOWNTO 0);

signal dbg_addr : IN STD_LOGIC_VECTOR (12 DOWNTO 0);

signal ctl_wdata : IN STD_LOGIC_VECTOR (15 DOWNTO 0);

signal dbg_wr : IN STD_LOGIC;

signal ctl_cke : IN STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal ctl_dqs_burst : IN STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal pll_ref_clk : IN STD_LOGIC;

signal ctl_cs_n : IN STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal ctl_cas_n : IN STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal ctl_cal_byte_lane_sel_n : IN STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal dbg_rd : IN STD_LOGIC;

signal ctl_ras_n : IN STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal dbg_wr_data : IN STD_LOGIC_VECTOR (31 DOWNTO 0);

signal ctl_wdata_valid : IN STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal dbg_reset_n : IN STD_LOGIC
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);

end component DDRSDRAM_phy;

signal afi_addr : STD_LOGIC_VECTOR (12 DOWNTO 0);

signal afi_ba : STD_LOGIC_VECTOR (1 DOWNTO 0);

signal afi_cas_n : STD_LOGIC;

signal afi_cke : STD_LOGIC;

signal afi_cs_n : STD_LOGIC;

signal afi_ctl_long_idle : STD_LOGIC;

signal afi_ctl_refresh_done : STD_LOGIC;

signal afi_dm : STD_LOGIC_VECTOR (1 DOWNTO 0);

signal afi_dqs_burst : STD_LOGIC;

signal afi_odt : STD_LOGIC;

signal afi_ras_n : STD_LOGIC;

signal afi_rdata : STD_LOGIC_VECTOR (15 DOWNTO 0);

signal afi_rdata_en : STD_LOGIC;

signal afi_rdata_en_full : STD_LOGIC;

signal afi_rdata_valid : STD_LOGIC;

signal afi_rst_n : STD_LOGIC;

signal afi_wdata : STD_LOGIC_VECTOR (15 DOWNTO 0);

signal afi_wdata_valid : STD_LOGIC;

signal afi_we_n : STD_LOGIC;

signal afi_wlat : STD_LOGIC_VECTOR (4 DOWNTO 0);

signal csr_rdata_sig : STD_LOGIC_VECTOR (31 DOWNTO 0);

signal csr_rdata_valid_sig : STD_LOGIC;

signal csr_waitrequest_sig : STD_LOGIC;

signal ctl_cal_byte_lane_sel_n : STD_LOGIC;

signal ctl_cal_fail : STD_LOGIC;

signal ctl_cal_req : STD_LOGIC;

signal ctl_cal_success : STD_LOGIC;

signal ctl_clk : STD_LOGIC;

signal ctl_mem_clk_disable : STD_LOGIC;

signal ctl_rlat : STD_LOGIC_VECTOR (4 DOWNTO 0);

signal dbg_rd_data_sig : STD_LOGIC_VECTOR (31 DOWNTO 0);

signal dbg_waitrequest_sig : STD_LOGIC;

signal internal_aux_full_rate_clk : STD_LOGIC;

signal internal_aux_half_rate_clk : STD_LOGIC;

signal internal_ecc_interrupt : STD_LOGIC;

signal internal_local_init_done : STD_LOGIC;

signal internal_local_power_down_ack : STD_LOGIC;
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signal internal_local_rdata : STD_LOGIC_VECTOR (15 DOWNTO 0);

signal internal_local_rdata_valid : STD_LOGIC;

signal internal_local_ready : STD_LOGIC;

signal internal_local_refresh_ack : STD_LOGIC;

signal internal_local_self_rfsh_ack : STD_LOGIC;

signal internal_mem_addr : STD_LOGIC_VECTOR (12 DOWNTO 0);

signal internal_mem_ba : STD_LOGIC_VECTOR (1 DOWNTO 0);

signal internal_mem_cas_n : STD_LOGIC;

signal internal_mem_cke : STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal internal_mem_cs_n : STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal internal_mem_dm : STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal internal_mem_odt : STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);

signal internal_mem_ras_n : STD_LOGIC;

signal internal_mem_reset_n : STD_LOGIC;

signal internal_mem_we_n : STD_LOGIC;

signal internal_reset_request_n : STD_LOGIC;

signal reset_ctl_clk_n : STD_LOGIC;

begin

phy_clk <= ctl_clk;

reset_phy_clk_n <= reset_ctl_clk_n;

DDRSDRAM_alt_mem_ddrx_controller_top_inst :

DDRSDRAM_alt_mem_ddrx_controller_top

port map(

afi_addr => afi_addr,

afi_ba => afi_ba,

afi_cal_byte_lane_sel_n(0) => ctl_cal_byte_lane_sel_n,

afi_cal_fail => ctl_cal_fail,

afi_cal_req => ctl_cal_req,

afi_cal_success => ctl_cal_success,

afi_cas_n(0) => afi_cas_n,

afi_cke(0) => afi_cke,

afi_cs_n(0) => afi_cs_n,

afi_ctl_long_idle(0) => afi_ctl_long_idle,

afi_ctl_refresh_done(0) => afi_ctl_refresh_done,

afi_dm => afi_dm,

afi_dqs_burst(0) => afi_dqs_burst,

afi_mem_clk_disable(0) => ctl_mem_clk_disable,



154

afi_odt(0) => afi_odt,

afi_ras_n(0) => afi_ras_n,

afi_rdata => afi_rdata,

afi_rdata_en(0) => afi_rdata_en,

afi_rdata_en_full(0) => afi_rdata_en_full,

afi_rdata_valid => A_TOSTDLOGICVECTOR(afi_rdata_valid),

afi_rlat => ctl_rlat,

afi_rst_n(0) => afi_rst_n,

afi_seq_busy => A_TOSTDLOGICVECTOR(std_logic'('0')),

afi_wdata => afi_wdata,

afi_wdata_valid(0) => afi_wdata_valid,

afi_we_n(0) => afi_we_n,

afi_wlat => afi_wlat,

clk => ctl_clk,

csr_addr => std_logic_vector'("0000000000000000"),

csr_be => std_logic_vector'("0000"),

csr_beginbursttransfer => std_logic'('0'),

csr_burst_count => A_TOSTDLOGICVECTOR(std_logic'('0')),

csr_rdata => csr_rdata_sig,

csr_rdata_valid => csr_rdata_valid_sig,

csr_read_req => std_logic'('0'),

csr_waitrequest => csr_waitrequest_sig,

csr_wdata => std_logic_vector'("00000000000000000000000000000000"),

csr_write_req => std_logic'('0'),

ecc_interrupt => internal_ecc_interrupt,

half_clk => internal_aux_half_rate_clk,

local_address => local_address,

local_autopch_req => local_autopch_req,

local_beginbursttransfer => local_burstbegin,

local_burstcount => local_size,

local_byteenable => local_be,

local_init_done => internal_local_init_done,

local_multicast => local_multicast_req,

local_powerdn_ack => internal_local_power_down_ack,

local_powerdn_req => std_logic'('0'),

local_priority => std_logic'('1'),

local_read => local_read_req,

local_readdata => internal_local_rdata,

local_readdatavalid => internal_local_rdata_valid,



155

local_ready => internal_local_ready,

local_refresh_ack => internal_local_refresh_ack,

local_refresh_chip => A_TOSTDLOGICVECTOR(local_refresh_chip),

local_refresh_req => local_refresh_req,

local_self_rfsh_ack => internal_local_self_rfsh_ack,

local_self_rfsh_chip => A_TOSTDLOGICVECTOR(local_self_rfsh_chip),

local_self_rfsh_req => local_self_rfsh_req,

local_write => local_write_req,

local_writedata => local_wdata,

reset_n => reset_ctl_clk_n

);

DDRSDRAM_phy_inst : DDRSDRAM_phy

port map(

aux_full_rate_clk => internal_aux_full_rate_clk,

aux_half_rate_clk => internal_aux_half_rate_clk,

ctl_addr => afi_addr,

ctl_ba => afi_ba,

ctl_cal_byte_lane_sel_n =>

A_TOSTDLOGICVECTOR(ctl_cal_byte_lane_sel_n),

ctl_cal_fail => ctl_cal_fail,

ctl_cal_req => ctl_cal_req,

ctl_cal_success => ctl_cal_success,

ctl_cas_n => A_TOSTDLOGICVECTOR(afi_cas_n),

ctl_cke => A_TOSTDLOGICVECTOR(afi_cke),

ctl_clk => ctl_clk,

ctl_cs_n => A_TOSTDLOGICVECTOR(afi_cs_n),

ctl_dm => afi_dm,

ctl_doing_rd => A_TOSTDLOGICVECTOR(afi_rdata_en),

ctl_dqs_burst => A_TOSTDLOGICVECTOR(afi_dqs_burst),

ctl_mem_clk_disable => A_TOSTDLOGICVECTOR(ctl_mem_clk_disable),

ctl_odt => A_TOSTDLOGICVECTOR(afi_odt),

ctl_ras_n => A_TOSTDLOGICVECTOR(afi_ras_n),

ctl_rdata => afi_rdata,

ctl_rdata_valid(0) => afi_rdata_valid,

ctl_reset_n => reset_ctl_clk_n,

ctl_rlat => ctl_rlat,

ctl_rst_n => A_TOSTDLOGICVECTOR(afi_rst_n),

ctl_wdata => afi_wdata,
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ctl_wdata_valid => A_TOSTDLOGICVECTOR(afi_wdata_valid),

ctl_we_n => A_TOSTDLOGICVECTOR(afi_we_n),

ctl_wlat => afi_wlat,

dbg_addr => std_logic_vector'("0000000000000"),

dbg_clk => ctl_clk,

dbg_cs => std_logic'('0'),

dbg_rd => std_logic'('0'),

dbg_rd_data => dbg_rd_data_sig,

dbg_reset_n => reset_ctl_clk_n,

dbg_waitrequest => dbg_waitrequest_sig,

dbg_wr => std_logic'('0'),

dbg_wr_data => std_logic_vector'("00000000000000000000000000000000"),

global_reset_n => global_reset_n,

mem_addr => internal_mem_addr,

mem_ba => internal_mem_ba,

mem_cas_n => internal_mem_cas_n,

mem_cke(0) => internal_mem_cke(0),

mem_clk(0) => mem_clk(0),

mem_clk_n(0) => mem_clk_n(0),

mem_cs_n(0) => internal_mem_cs_n(0),

mem_dm(0) => internal_mem_dm(0),

mem_dq => mem_dq,

mem_dqs(0) => mem_dqs(0),

mem_dqs_n(0) => mem_dqsn(0),

mem_odt(0) => internal_mem_odt(0),

mem_ras_n => internal_mem_ras_n,

mem_reset_n => internal_mem_reset_n,

mem_we_n => internal_mem_we_n,

pll_ref_clk => pll_ref_clk,

reset_request_n => internal_reset_request_n,

soft_reset_n => soft_reset_n

);

--<< start europa

--vhdl renameroo for output signals

aux_full_rate_clk <= internal_aux_full_rate_clk;

--vhdl renameroo for output signals

aux_half_rate_clk <= internal_aux_half_rate_clk;

--vhdl renameroo for output signals
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ecc_interrupt <= internal_ecc_interrupt;

--vhdl renameroo for output signals

local_init_done <= internal_local_init_done;

--vhdl renameroo for output signals

local_power_down_ack <= internal_local_power_down_ack;

--vhdl renameroo for output signals

local_rdata <= internal_local_rdata;

--vhdl renameroo for output signals

local_rdata_valid <= internal_local_rdata_valid;

--vhdl renameroo for output signals

local_ready <= internal_local_ready;

--vhdl renameroo for output signals

local_refresh_ack <= internal_local_refresh_ack;

--vhdl renameroo for output signals

local_self_rfsh_ack <= internal_local_self_rfsh_ack;

--vhdl renameroo for output signals

mem_addr <= internal_mem_addr;

--vhdl renameroo for output signals

mem_ba <= internal_mem_ba;

--vhdl renameroo for output signals

mem_cas_n <= internal_mem_cas_n;

--vhdl renameroo for output signals

mem_cke <= internal_mem_cke;

--vhdl renameroo for output signals

mem_cs_n <= internal_mem_cs_n;

--vhdl renameroo for output signals

mem_dm <= internal_mem_dm;

--vhdl renameroo for output signals

mem_odt <= internal_mem_odt;

--vhdl renameroo for output signals

mem_ras_n <= internal_mem_ras_n;

--vhdl renameroo for output signals

mem_reset_n <= internal_mem_reset_n;

--vhdl renameroo for output signals

mem_we_n <= internal_mem_we_n;

--vhdl renameroo for output signals

reset_request_n <= internal_reset_request_n;

end europa;
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C.6 Programação VHDL do Módulo de Memória

library IEEE;

use IEEE.std_logic_1164.all;

use IEEE.std_logic_arith.all;

entity PrjReadWriteMemory is

port(

clk : in std_logic;

-- barramentos de dados e endereço --

data_out : buffer std_logic_vector(7 downto 0);

-- mostra os dados lidos da memoria

status : out std_logic_vector(4 downto 0));

-- para debug mostra os estados

end PrjReadWriteMemory;

architecture readwrite of PrjReadWriteMemory is

-- bloco de declaracao de variaveis , funcoes e procedimentos

--

type estado is (busca,decodifica,executa,inicializa);

signal enderram : integer range 0 to 255 :=0;

-- endereco da ram

signal std : estado :=inicializa;

signal wren : std_logic := '0';

signal data : unsigned(7 downto 0) := (others => '0');

--file fsaida : text open write_mode is "saida.txt";

subtype word_t is std_logic_vector(7 downto 0);

type imagem_t is array(255 downto 0) of word_t;

signal img : imagem_t;

component altsyncram

generic (

clock_enable_input_a : string;

clock_enable_output_a : string;

init_file : string;

intended_device_family : string;

lpm_hint : string;
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lpm_type : string;

numwords_a : natural;

operation_mode : string;

outdata_aclr_a : string;

outdata_reg_a : string;

power_up_uninitialized : string;

ram_block_type : string;

read_during_write_mode_port_a : string;

widthad_a : natural;

width_a : natural;

width_byteena_a : natural);

port (

address_a : in std_logic_vector (7 downto 0);

clock0 : in std_logic ;

data_a : in std_logic_vector (7 downto 0);

wren_a : in std_logic ;

q_a : out std_logic_vector (7 downto 0));

end component;

begin

altsyncram_component : altsyncram

generic map (

clock_enable_input_a => "bypass",

clock_enable_output_a => "bypass",

init_file => "imagem.mif",

intended_device_family => "cyclone iv e",

lpm_hint => "enable_runtime_mod=yes,instance_name=mem1",

lpm_type => "altsyncram",

numwords_a => 256,

operation_mode => "single_port",

outdata_aclr_a => "none",

outdata_reg_a => "unregistered",

power_up_uninitialized => "false",

ram_block_type => "m9k",

read_during_write_mode_port_a => "new_data_no_nbe_read",

widthad_a => 8,

width_a => 8,

width_byteena_a => 1
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)

port map (

address_a => conv_std_logic_vector(enderram,8),

clock0 => clk,

data_a => std_logic_vector(data),

wren_a => wren,

q_a => data_out

);

process(clk)

variable i : integer ;

begin

if (clk 'event and clk ='1') then -- sempre na subida do clock

case (std) is

when inicializa =>

wren <= '0';

std <= busca;

enderram <= 0;

status <= conv_std_logic_vector(0,5);

when busca =>

std <= decodifica ;

status <= conv_std_logic_vector(1,5);

i:= enderram;

img(i) <= data_out;

when decodifica =>

std <= executa ;

status <= conv_std_logic_vector(2,5);

when executa =>

if enderram = 255 then

std <= inicializa ;

-- muda estado para inicializa

else

enderram <= enderram + 1;
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-- endereça o próximo dado em ram

std <= busca ;

end if;

status <= conv_std_logic_vector(3,5);

end case;

end if;

end process;

end readwrite;

C.7 Programação VHDL do Módulo RX

library ieee;

use ieee.std_logic_1164.all;

use ieee.numeric_std.all;

ENTITY RX IS

PORT(

CLK:IN STD_LOGIC;

RX_LINE:IN STD_LOGIC;

DATA:OUT STD_LOGIC_VECTOR(7 downto 0);

BUSY:OUT STD_LOGIC

);

END RX;

ARCHITECTURE MAIN OF RX IS

SIGNAL DATAFLL: STD_LOGIC_VECTOR(9 downto 0);

SIGNAL RX_FLG: STD_LOGIC:='0';

SIGNAL PRSCL: INTEGER RANGE 0 TO 5208:=0;

SIGNAL INDEX: INTEGER RANGE 0 TO 9:=0;

BEGIN

PROCESS(CLK)

BEGIN

IF(CLK'EVENT AND CLK='1')THEN

IF(RX_FLG='0' AND RX_LINE='0')THEN

INDEX<=0;
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PRSCL<=0;

BUSY<='1';

RX_FLG<='1';

END IF;

IF(RX_FLG='1')THEN

DATAFLL(INDEX)<=RX_LINE;

IF(PRSCL<434)THEN

PRSCL<=PRSCL+1;

ELSE

PRSCL<=0;

END IF;

IF(PRSCL=217)THEN

IF(INDEX<9)THEN

INDEX<=INDEX+1;

ELSE

IF(DATAFLL(0)='0'AND DATAFLL(9)='1')THEN

DATA<=DATAFLL(8 DOWNTO 1);

ELSE

DATA<=(OTHERS=>'0');

END IF;

RX_FLG<='0';

BUSY<='0';

END IF;

END IF;

END IF;

END IF;

END PROCESS;

END MAIN;

\section{Programação VHDL do Módulo TX}

\label{sec:tx}

library ieee;

use ieee.std_logic_1164.all;

use ieee.numeric_std.all;

ENTITY TX IS

PORT(
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CLK:IN STD_LOGIC;

START:IN STD_LOGIC;

BUSY:OUT STD_LOGIC;

DATA: IN STD_LOGIC_VECTOR(7 downto 0);

TX_LINE:OUT STD_LOGIC

);

END TX;

ARCHITECTURE MAIN OF TX IS

SIGNAL PRSCL: INTEGER RANGE 0 TO 5208:=0;

SIGNAL INDEX: INTEGER RANGE 0 TO 9:=0;

SIGNAL DATAFLL: STD_LOGIC_VECTOR(9 DOWNTO 0);

SIGNAL TX_FLG: STD_LOGIC:='0';

BEGIN

PROCESS(CLK)

BEGIN

IF(CLK'EVENT AND CLK='1')THEN

IF(TX_FLG='0' AND START='1')THEN

TX_FLG<='1';

BUSY<='1';

DATAFLL(0)<='0';

DATAFLL(9)<='1';

DATAFLL(8 DOWNTO 1)<=DATA;

END IF;

IF(TX_FLG='1')THEN

IF(PRSCL<434)THEN

PRSCL<=PRSCL+1;

ELSE

PRSCL<=0;

END IF;

IF(PRSCL=217)THEN

TX_LINE<=DATAFLL(INDEX);

IF(INDEX<9)THEN

INDEX<=INDEX+1;

ELSE
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TX_FLG<='0';

BUSY<='0';

INDEX<=0;

END IF;

END IF;

END IF;

END IF;

END PROCESS;

END MAIN;

C.8 Programação VHDL do Módulo Shift Register

library IEEE;

use IEEE.STD_LOGIC_1164.ALL;

use IEEE.NUMERIC_STD.ALL;

entity shift_reg is

Port ( clk : in STD_LOGIC;

reset: in STD_LOGIC;

r_1 : out STD_LOGIC_VECTOR(7 downto 0);

r_2 : out STD_LOGIC_VECTOR(7 downto 0);

r_3 : out STD_LOGIC_VECTOR(7 downto 0);

data_in : in STD_LOGIC_VECTOR(7 downto 0);

data_out : out STD_LOGIC_VECTOR(7 downto 0));

end shift_reg;

architecture Behavioral of shift_reg is

constant m : integer := 3;

subtype wrdtype is std_logic_vector(7 downto 0);

type regtype is array(0 to m-1) of wrdtype;

signal reg : regtype;

begin

shift : process(reset, clk)

begin

if reset = '1' then
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for j in 0 to m - 1 loop

reg(j) <= (others => '0');

end loop;

elsif rising_edge(clk) then

reg(2) <= reg(1);

reg(1) <= reg(0);

reg(0) <= data_in;

end if;

end process;

data_out <= reg(2);

r_1 <= reg(0);

r_2 <= reg(1);

r_3 <= reg(2);

end Behavioral;

\section{Programação VHDL do Módulo UART}

\label{sec:uart}

library ieee;

use ieee.std_logic_1164.all;

use ieee.numeric_std.all;

ENTITY UART IS

PORT(

CLOCK: IN STD_LOGIC;

DADOS: IN STD_LOGIC_VECTOR(7 downto 0);

ENVIA: IN STD_LOGIC; -- COMO UM KEY DE PULSO

UART_TXD2:OUT STD_LOGIC;

UART_RXD2:IN STD_LOGIC

);

END UART;

ARCHITECTURE MAIN OF UART IS
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SIGNAL TX_DATA: STD_LOGIC_VECTOR(7 downto 0);

SIGNAL TX_START: STD_LOGIC:='0';

SIGNAL TX_BUSY: STD_LOGIC;

SIGNAL RX_DATA: STD_LOGIC_VECTOR(7 DOWNTO 0);

SIGNAL RX_BUSY: STD_LOGIC;

----------------------------------------

COMPONENT TX

PORT(

CLK:IN STD_LOGIC;

START:IN STD_LOGIC;

BUSY:OUT STD_LOGIC;

DATA: IN STD_LOGIC_VECTOR(7 downto 0);

TX_LINE:OUT STD_LOGIC

);

END COMPONENT TX;

----------------------------------------

COMPONENT RX

PORT(

CLK:IN STD_LOGIC;

RX_LINE:IN STD_LOGIC;

DATA:OUT STD_LOGIC_VECTOR(7 downto 0);

BUSY:OUT STD_LOGIC

);

END COMPONENT RX;

------------------------------------------------------

signal send: STD_LOGIC:='0';

signal trigger: std_LOGIC:='0';

BEGIN

C1: TX PORT MAP (CLOCK,TX_START,TX_BUSY,TX_DATA,UART_TXD2);

C2: RX PORT MAP (CLOCK,UART_RXD2,RX_DATA,RX_BUSY);

--

--PROCESS(RX_BUSY)

--BEGIN

--IF(RX_BUSY'EVENT AND RX_BUSY='0')THEN

--LEDR(7 DOWNTO 0)<=RX_DATA;

--END IF;
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--END PROCESS;

PROCESS(CLOCK)

BEGIN

IF(CLOCK'EVENT AND CLOCK='1')THEN

if(send = '0' AND (ENVIA='1')) then

send <= '0';

trigger <= '0';

elsif(send = '0' AND (ENVIA='0') AND trigger= '0') then

send <= '1';

trigger <= '1';

elsif(send = '1' AND (ENVIA='0')) then

send <= '0';

end if;

end if;

end process;

PROCESS(CLOCK)

BEGIN

IF(CLOCK'EVENT AND CLOCK='1')THEN

IF(send = '1' and TX_BUSY='0')THEN

TX_DATA<=DADOS;

--LEDG<=TX_DATA;

TX_START<='1';

ELSE

TX_START<='0';

END IF;

END IF;

END PROCESS;

END MAIN;

C.9 Programação VHDL do Microcontrolador com NIOS II®

library ieee;

use ieee.std_logic_1164.all;

entity hardware is
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port (

clock_50 : in std_logic := 'X'; -- clk

ledg : out std_logic_vector(8 downto 0);

-- export

DRAM_ADDR : out std_logic_vector(12 downto 0);

-- addr

DRAM_BA : out std_logic_vector(1 downto 0);

DRAM_CAS_N : out std_logic;

DRAM_CKE : out std_logic;

DRAM_CS_N : out std_logic;

DRAM_DQ : inout std_logic_vector(31 downto 0) :=

(others => 'X'); -- dq

DRAM_DQM : out std_logic_vector(3 downto 0);

DRAM_RAS_N : out std_logic;

DRAM_WE_N : out std_logic;

DRAM_CLK : out std_logic;

FAN_CTRL : inout std_logic

);

end hardware;

architecture behavioral of hardware is

component nios2 is

port (

clock_50_clk : in std_logic := 'X'; -- clk

reset_reset_n : in std_logic := 'X'; -- reset_n

ledg_export : out std_logic_vector(7 downto 0);

-- export

sdram_clk_clk : out std_logic;

-- clk

sdram_addr : out std_logic_vector(12 downto 0); -- addr

sdram_ba : out std_logic_vector(1 downto 0);

-- ba

sdram_cas_n : out std_logic;

-- cas_n

sdram_cke : out std_logic;

-- cke

sdram_cs_n : out std_logic;



169

-- cs_n

sdram_dq : inout std_logic_vector(31 downto 0) :=

(others => 'X');

-- dq

sdram_dqm : out std_logic_vector(3 downto 0);

-- dqm

sdram_ras_n : out std_logic;

-- ras_n

sdram_we_n : out std_logic

-- we_n

);

end component nios2;

begin

u0 : component nios2

port map (

clock_50_clk => clock_50, -- clock_50.clk

reset_reset_n => '1', -- reset.reset_n

ledg_export => ledg(7 downto 0), -- ledg.export

sdram_clk_clk => DRAM_CLK, -- clk_sdram.clk

sdram_addr => DRAM_ADDR, -- sdram.addr

sdram_ba => dram_ba, -- .ba

sdram_cas_n => dram_cas_n, -- .cas_n

sdram_cke => dram_cke, -- .cke

sdram_cs_n => dram_cs_n, -- .cs_n

sdram_dq => dram_dq, -- .dq

sdram_dqm => dram_dqm, -- .dqm

sdram_ras_n => dram_ras_n, -- .ras_n

sdram_we_n => dram_we_n -- .we_n

);

ledg(8) <= '0';

FAN_CTRL <= 'Z';

end behavioral;



170

ANEXO D – PROGRAMAÇÃO EM C++

Neste Anexo, é apresentada a programação do hardware do processador desen-

volvido para implementação do neurônio artificial de convolução ou algoritmo de convolução

discreta (ACD). Os códigos desenvolvidos são compostos de:

1. Programação do Neurônio Artificial Convolucional.

2. Programação da Memória.

3. Programação da ROM.

A seguir são apresentados os códigos fontes em linguagem C++:

D.1 Programação do Neurônio Artificial Convolucional

# i n c l u d e < a l t e r a _ h o s t f s . h>

# i n c l u d e < i o . h>

# i n c l u d e <math . h>

# i n c l u d e < s t d i o . h>

# i n c l u d e < s t d l i b . h>

# i n c l u d e " a l t e r a _ a v a l o n _ p e r f o r m a n c e _ c o u n t e r . h "

# i n c l u d e " sys tem . h "

/ / # d e f i n e s1 1

/ * c o n t a r o tempo de p e r f o r m a n c e de l e i t u r a

do a r q u i v o de e n t r a d a * /

/ / # d e f i n e s2 2

/ * c o n t a o tempo de p e r f o r m a n c e de c a l c u l o

das v a r i a v e i s de p r e p a r a c a o do f i l t r o * /

# d e f i n e ConvNet 1

/ * c o n t a o tempo de p e r f o r m a n c e de c a l c u l o

da a p l i c a c a o do f i l t r o * /

# d e f i n e ConvNetSDRAM 2

/ * c o n t a o tempo de p e r f o r m a n c e de c a l c u l o

da a p l i c a c a o do f i l t r o l e n d o d i r e t o na memoria SDRAM* /

/ * f o r m a t long −> MATLAB

H= [ 2 2 4 . 0 / 1 0 2 4 . 0 2 2 9 . 0 / 1 0 2 4 . 0 2 2 4 . 0 / 1 0 2 4 . 0 ; 2 2 9 . 0 / 1 0 2 4 . 0
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2 3 3 . 0 / 1 0 2 4 . 0 2 2 9 . 0 / 1 0 2 4 . 0 ; 2 2 4 . 0 / 1 0 2 4 . 0 2 2 9 . 0 / 1 0 2 4 . 0 2 2 4 . 0 / 1 0 2 4 . 0 ]

H =

0.218750000000000 0.223632812500000 0.218750000000000

0.223632812500000 0.227539062500000 0.223632812500000

0.218750000000000 0.223632812500000 0.218750000000000

* /

vo id funcConvNet ( f l o a t *matDados , f l o a t * matDados2 ,

u n s i g n e d i n t n , u n s i g n e d i n t m)

{

/ / Dessa mane i r a a m a t r i z de dados s e r a p e r c o r r i d a

/ / a cada l i n h a a p a r t i r da 3

/ / k e r n e l de borda

/ / f l o a t k [ ] = { −1 . 0 / 9 . 0 , −1 . 0 / 9 . 0 , −1 . 0 / 9 . 0 , −1 . 0 / 9 . 0 ,

/ / 8 . 0 / 9 . 0 , −1 . 0 / 9 . 0 , −1 . 0 / 9 . 0 , −1 . 0 / 9 . 0 , −1 .0 / 9 .0 } ;

/ / k e r n e l g a u s s i a n o

f l o a t k [ ] = { 0 . 2 1 8 7 5 , 0 .223632812 , 0 . 2 1 8 7 5 , 0 .223632812 ,

0 .227539062 , 0 .223632812 , 0 . 2 1 8 7 5 , 0 .223632812 , 0 .21875 } ;

f l o a t f i l t r o = 0 . 0 ;

i n t i =0 ,m2 , m2In ic io , m2Final ;

u n s i g n e d i n t tam = m*n ;

m2=m+2;

m 2 I n i c i o = m2+1;

m2Final = tam−m2−1;

f o r ( i = m 2 I n i c i o ; i < m2Final ; i ++)

{

f i l t r o = matDados [ i−m2−1] * k [ 0 ]

+ matDados [ i−m2] * k [ 1 ]

+ matDados [ i−m2+1] * k [ 2 ]

+ matDados [ i −1] * k [ 3 ]

+ matDados [ i ] * k [ 4 ]

+ matDados [ i +1] * k [ 5 ]

+ matDados [ i +m2−1] * k [ 6 ]

+ matDados [ i +m2] * k [ 7 ]

+ matDados [ i +m2+1] * k [ 8 ] ;
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/ / matDados2 [ i ] = f i l t r o ;

}

}

vo id funcConvNetSDRAM ( f l o a t * matDadosSaida , u n s i g n e d i n t n ,

u n s i g n e d i n t m)

{

/ / Dessa mane i r a a m a t r i z de dados s e r a

/ / p e r c o r r i d a a cada l i n h a a p a r t i r da 3

/ / k e r n e l de borda

/ / f l o a t k [ ] = { −1 . 0 / 9 . 0 , −1 . 0 / 9 . 0 , −1 . 0 / 9 . 0 , −1 . 0 / 9 . 0 ,

/ / 8 . 0 / 9 . 0 , −1 . 0 / 9 . 0 , −1 . 0 / 9 . 0 , −1 . 0 / 9 . 0 , −1 .0 / 9 .0 } ;

/ / k e r n e l g a u s s i a n o

f l o a t k [ ] = { 0 . 2 1 8 7 5 , 0 .223632812 , 0 . 2 1 8 7 5 , 0 .223632812 ,

0 .227539062 , 0 .223632812 , 0 . 2 1 8 7 5 , 0 .223632812 , 0 .21875 } ;

f l o a t f i l t r o = 0 . 0 ;

i n t i =0 ,m2 ;

u n s i g n e d i n t tam = m*n ;

m2=m+2;

f o r ( i =m2+1; i < tam−m2−1; i ++)

{

f i l t r o = IORD (SDRAM_CONTROLLER_BASE, i−m2−1) * k [ 0 ]

+ IORD (SDRAM_CONTROLLER_BASE, i−m2) * k [ 1 ]

+ IORD (SDRAM_CONTROLLER_BASE, i−m2+1) * k [ 2 ]

+ IORD (SDRAM_CONTROLLER_BASE, i −1) * k [ 3 ]

+ IORD (SDRAM_CONTROLLER_BASE, i ) * k [ 4 ]

+ IORD (SDRAM_CONTROLLER_BASE, i +1) * k [ 5 ]

+ IORD (SDRAM_CONTROLLER_BASE, i +m2−1) * k [ 6 ]

+ IORD (SDRAM_CONTROLLER_BASE, i +m2) * k [ 7 ]

+ IORD (SDRAM_CONTROLLER_BASE, i +m2+1) * k [ 8 ] ;

/ / matDadosSaida [ i ] = f i l t r o ;

}

}
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i n t main ( )

{

FILE * arqDados ;

FILE * a r q S a i d a ;

f l o a t dado = 0 . 0 ;

p r i n t f ( " Abr indo a r q u i v o . . . " ) ;

a rqDados = fopen ( " / mnt / h o s t / a rqDados . t x t " , " r " ) ;

/ / Apenas p a r a e s p e r a r m o s o tempo de

/ / r e s p o s t a de l e i t u r a do a r q u i v o

i f ( arqDados == NULL)

{

p r i n t f ( "ERRO: Nao f o i p o s s l a b r i r o

a r q u i v o arqDados . t x t . \ n " ) ;

e x i t ( 1 ) ;

}

p r i n t f ( "OK! \ n Sa lvando dados na SDRAM . . . \ n " ) ;

/ / PERF_RESET (PERFORMANCE_COUNTER_0_BASE ) ;

/ / R e s e t Pe r fo rmance C o u n t e r s t o 0

/ / PERF_START_MEASURING (PERFORMANCE_COUNTER_0_BASE ) ;

/ / S t a r t t h e Coun te r

/ / I n i c i o da p e r f o r m a n c e do a r q u i v o de e n t r a d a

/ / v e t o r de dados p a r a a rmazena r p i x e l s da imagem

/ / tam = numero de p i x e l s

/ / u n s i g n e d i n t tam = 264196;

/ / / numero de l i n h a s do a r q u i v o de dados ou numero

/ / de p i x e l da imagem

u n s i g n e d i n t tam = 2704 ;

/ / / numero de l i n h a s do a r q u i v o de dados ou

/ / numero de p i x e l da imagem

/ / i n t widthImg= 512 ; / / L a r g u r a da imagem

/ / i n t h e i g h t I m g = 512 ; / / A l t u r a da image
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i n t widthImg= 5 0 ; / / L a r g u r a da imagem

i n t h e i g h t I m g = 5 0 ; / / A l t u r a da image

f l o a t * a r r D a d o s = ( f l o a t * ) m a l l oc ( s i z e o f ( f l o a t )* tam ) ;

f l o a t * a r rDados2 = ( f l o a t * ) m a l l o c ( s i z e o f ( f l o a t )* tam ) ;

i n t enderecoDram = 0 ;

w h i l e ( f s c a n f ( arqDados , "%f " , &dado ) != EOF)

{

a r r D a d o s [ enderecoDram ] = dado ;

a r rDados2 [ enderecoDram ] = dado ;

IOWR(SDRAM_CONTROLLER_BASE, enderecoDram , dado ) ;

/ / p r i n t f ( " Colocando na memoria SDRAM[%d ] = %f \ n " ,

/ / enderecoDram , a r r D a d o s [ enderecoDram ] ) ;

/ / enderecoDram ++;

}

f c l o s e ( arqDados ) ;

p r i n t f ( "OK! \ n P r e p a r a n d o o F i l t r o ConvNet : \ n " ) ;

/ / I n i c i o da p e r f o r m a n c e da a p l i c a c a o do f i l t r o

/ / Ap l i cando F i l t r o ConvNet ordem 4 :

/ / Fazendo a Convolucao :

/ / a p l i c a o f i l t r o e d e v o l v e o r e s u l t a d o no a r r D a d o s

/ / chama a fu n ca o funcConvNet2 :

/ / p a r a m e t r o s :

/ / v e t o r de p i x e l s da imagems ( arqDados ) ,

/ / l a r g u r a ( 3 ) e a l t u r a ( 6 ) da imagem

PERF_RESET (PERFORMANCE_COUNTER_0_BASE ) ;

/ / R e s e t Pe r fo rmance C o u n t e r s t o 0

PERF_START_MEASURING (PERFORMANCE_COUNTER_0_BASE ) ;

/ / S t a r t t h e Coun te r

PERF_BEGIN (PERFORMANCE_COUNTER_0_BASE, ConvNet ) ;

/ / S t a r t t h e o v e r h e a d c o u n t e r

funcConvNet ( a r rDados , a r rDados2 , widthImg , h e i g h t I m g ) ;
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/ / funcConvNet (SDRAM_CONTROLLER_BASE, ar rDados2 ,

/ / widthImg , h e i g h t I m g ) ;

PERF_END (PERFORMANCE_COUNTER_0_BASE, ConvNet ) ;

/ / f im da p e r f o r m a n c e

/ / S top t h e o v e r h e a d c o u n t e r

PERF_STOP_MEASURING (PERFORMANCE_COUNTER_0_BASE ) ;

PERF_START_MEASURING (PERFORMANCE_COUNTER_0_BASE ) ;

/ / S t a r t t h e Coun te r

PERF_BEGIN (PERFORMANCE_COUNTER_0_BASE, ConvNetSDRAM ) ;

/ / S t a r t t h e o v e r h e a d c o u n t e r

funcConvNetSDRAM ( arrDados2 , widthImg , h e i g h t I m g ) ;

PERF_END (PERFORMANCE_COUNTER_0_BASE, ConvNetSDRAM ) ;

/ / f im da p e r f o r m a n c e

/ / S top t h e o v e r h e a d c o u n t e r

PERF_STOP_MEASURING (PERFORMANCE_COUNTER_0_BASE ) ;

p e r f _ p r i n t _ f o r m a t t e d _ r e p o r t ( ( vo i d * )PERFORMANCE_COUNTER_0_BASE,

/ * d e f i n e d i n " sys tem . h " * /

ALT_CPU_FREQ , / * d e f i n e d i n " sys tem . h " * /

2 , / * How many s e c t i o n s t o p r i n t * /

" ConvNet " , "ConvNetSDRAM " ) ;

/ / Impr imindo r e s u l t a d o no a r q u i v o de s a i d a

a r q S a i d a = fopen ( " / mnt / h o s t / ImagemSaida2 . t x t " , "w " ) ;

i f ( a r q S a i d a == NULL)

{

p r i n t f ( " Nao pode a b r i r / c r i a r ImagemSaida512x683 . t x t . \ n " ) ;

e x i t ( 1 ) ;

}

e l s e

{

p r i n t f ( " Esc revendo no a r q u i v o " ) ;

}
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i n t i ;

f o r ( i = 0 ; i < tam ; i ++)

{

/ / p r i n t f ( " Esc revendo no a r q u i v o [%d ] : %f \ n " , i , a r r D a d o s [ i ] ) ;

f p r i n t f ( a r q S a i d a , "%f \ n " , a r rDados2 [ i ] ) ;

}

f r e e ( a r r D a d o s ) ;

/ / PERF_STOP_MEASURING (PERFORMANCE_COUNTER_0_BASE ) ;

/ / p e r f _ p r i n t _ f o r m a t t e d _ r e p o r t ( ( vo id * )PERFORMANCE_COUNTER_0_BASE,

/ * d e f i n e d i n " sys tem . h " * /

/ / ALT_CPU_FREQ , / * d e f i n e d i n " sys tem . h " * /

/ / 1 , / * How many s e c t i o n s t o p r i n t * /

/ / " ConvNet " ) ;

f c l o s e ( a r q S a i d a ) ;

p r i n t f ( " Fim da execucao ! \ n " ) ;

D.2 Programação da Memória

# i n c l u d e < s t d i o . h>

# i n c l u d e < s t r i n g . h>

# i n c l u d e <math . h>

i n t main ( ) {

FILE * a r q S a i d a , * a r q E n t r a d a ;

c h a r nomeArquivoSaida [ 2 5 5 ] ;

c h a r e x t A r q u i v o S a i d a [ 5 ] = " . mif " ;

c h a r nomeArquivoEnt rada [ 2 5 5 ] ;

i n t width , d e p t h = 0 ;

c h a r ADDRESS_RADIX[ 4 ] = "UNS" ;

c h a r DATA_RADIX[ 4 ] = " BIN " ;

c h a r CONTENT_BEGIN[ 1 4 ] = "CONTENT BEGIN " ;

c h a r END[ 5 ] = "END ; " ;

f l o a t l i n h a ;
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p r i n t f ( " E n t r e com o Tamanho da L a r g u r a da Imagem em p i x e l s : " ) ;

s c a n f ("%d" ,& wid th ) ;

p r i n t f ( " E n t r e com o Tamanho da A l t u r a da Imagem em p i x e l s : " ) ;

s c a n f ("%d" ,& d e p t h ) ;

p r i n t f ( " Tamanho da Imagem : %d x %d \ n " , width , d e p t h ) ;

p r i n t f ( " E n t r e com o Nome do

Arquivo de S a i d a

( Nao p r e c i s a e s c r e v e r a

e x t e n s a o , s e r a . mif ) : " ) ;

s c a n f ("% s " , nomeArquivoSaida ) ;

s t r c a t ( nomeArquivoSaida , e x t A r q u i v o S a i d a ) ;

p r i n t f ( " Nome do a r q u i v o d i g i t a d o : %s \ n " , nomeArquivoSaida ) ;

i f ( ( a r q S a i d a = fopen ( nomeArquivoSaida , "w+ t " ) ) == NULL)

{

p u t s ( " Nao f o i p o s s i v e l c r i a r o a r q u i v o " ) ;

g e t c h a r ( ) ;

r e t u r n 0 ;

}

p r i n t f ( " Cr i ad o o Arquivo ! \ n " ) ;

f p r i n t f ( a r q S a i d a , " WIDTH=%d ; \ n " , wid th ) ;

f p r i n t f ( a r q S a i d a , " DEPTH=%d ; \ n " , d e p t h ) ;

f p r i n t f ( a r q S a i d a , " \ n " ) ;

f p r i n t f ( a r q S a i d a , " ADDRESS_RADIX=%s ; \ n " ,ADDRESS_RADIX ) ;

f p r i n t f ( a r q S a i d a , " DATA_RADIX=%s ; \ n " ,DATA_RADIX ) ;

f p r i n t f ( a r q S a i d a , " \ n " ) ;

f p r i n t f ( a r q S a i d a ,"% s \ n " ,CONTENT_BEGIN ) ;

p r i n t f ( " E n t r e com o Nome do Arquivo de E n t r a d a

(Com a e x t e n s a o ) : " ) ;

s c a n f ("% s " , nomeArquivoEnt rada ) ;

p r i n t f ( " Nome do Arquivo d i g i t a d o : %s \ n " , nomeArquivoEnt rada ) ;

i f ( ( a r q E n t r a d a = fopen ( nomeArquivoEntrada , " r t " ) ) == NULL) {

p u t s ( " Nao f o i p o s s i v e l e n c o n t r a r o a r q u i v o de E n t r a d a ! : ( \ n " ) ;
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g e t c h a r ( ) ;

r e t u r n 0 ;

}

p r i n t f ( " Arquivo e n c o n t r a d o ! I n i c i a n d o L e i t u r a , Por f a v o r , a g u a r d e !

f o r ( i n t i =0 ; ! f e o f ( a r q E n t r a d a ) ; i ++)

{

f s c a n f ( a r q E n t r a d a ,"% f " ,& l i n h a ) ;

p r i n t f ( " Linha [%d ] = %f \ n " , i , l i n h a ) ;

i f ( i < 10)

{

f p r i n t f ( a r q S a i d a , " %d : " , i ) ;

}

e l s e i f ( ( i > 9 ) && ( i < 1 0 0 ) )

{

f p r i n t f ( a r q S a i d a , " %d : " , i ) ;

}

e l s e i f ( ( i > 99) && ( i < 1 0 0 0 ) )

{

f p r i n t f ( a r q S a i d a , " %d : " , i ) ;

}

e l s e i f ( ( i > 999) && ( i < 1 0 0 0 0 ) )

{

f p r i n t f ( a r q S a i d a , " %d : " , i ) ;

}

e l s e

{

f p r i n t f ( a r q S a i d a , " %d : " , i ) ;

}

f p r i n t f ( a r q S a i d a , "%f ; " , l i n h a ) ;

f p r i n t f ( a r q S a i d a , " \ n " ) ;

}

f p r i n t f ( a r q S a i d a , " \ n%s \ n " ,END ) ;

f c l o s e ( a r q S a i d a ) ;
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f c l o s e ( a r q E n t r a d a ) ;

p r i n t f ( " Operacao F i n a l i z a d a ! \ n " ) ;

r e t u r n 0 ;

}

D.3 Programação da ROM

# pragma h d r s t o p

# pragma a r g s u s e d

# i n c l u d e < s t d i o . h>

# i n c l u d e < i o s t r e a m . h>

vo id c r i a _ r o m _ s i n a l ( i n t W, i n t DEPTH, c h a r * nomearq ) {

FILE * fp , * f p t ;

c h a r * v e t = new c h a r [W] ;

c h a r ADDRESS_RADIX[ 4 ] = "UNS" ;

c h a r DATA_RADIX[ 4 ] = " BIN " ;

c h a r c o n t e u d o [ 1 4 ] = "CONTENT BEGIN " ;

c h a r end [ 4 ] = "END ; " ;

i n t i , j , k ;

f l o a t num ;

fp = fopen ( nomearq , " wt " ) ;

f p t = fopen ( " ImagemEntrada . t x t " , " r t " ) ;

f p r i n t f ( fp , " WIDTH=%d ; \ n " ,W) ;

f p r i n t f ( fp , " DEPTH=%d ; \ n " ,DEPTH ) ;

f p r i n t f ( fp , " \ n " ) ;

f p r i n t f ( fp , " ADDRESS_RADIX=%s ; \ n " ,ADDRESS_RADIX ) ;

f p r i n t f ( fp , " DATA_RADIX=%s ; \ n " ,DATA_RADIX ) ;

f p r i n t f ( fp , " \ n " ) ;

f p r i n t f ( fp ,"% s \ n " , c o n t e u d o ) ;

i n t tam =0;

f o r ( ; ! f e o f ( f p t ) ; tam ++){

f s c a n f ( f p t ,"% f " ,&num ) ;

/ / p r i n t f ("%5.3 f \ n " , num ) ;
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i f ( num <= 0){

v e t [ 0 ] = 0 ;

num = num*( −10000) ;}

e l s e {

v e t [ 0 ] = 1 ;

num = num*10000;}

i n t numero = ( i n t ) num ;

i n t v a l o r ;

v a l o r = numero / 1 0 0 0 0 ;

numero %=10000;

/ / p r i n t f ("%d %d \ n " , numero , v a l o r ) ;

f o r ( i = 4 ; i > 0 ; i −−){

v e t [ i ]= v a l o r %2;

v a l o r / = 2 ;

}

f o r ( j = 19 ; j > 4 ; j −−){

v e t [ j ]= numero%2;

numero / = 2 ;

}

f p r i n t f ( fp , " %.4d : " , tam ) ;

f o r ( k = 0 ; k < 20 ; k ++){

f p r i n t f ( fp ,"% d " , v e t [ k ] ) ; }

f p r i n t f ( fp , " ; \ n " ) ;

}

f p r i n t f ( fp , " \ n " ) ;

f p r i n t f ( fp , "END ; \ n " ) ;

f c l o s e ( fp ) ;

f c l o s e ( f p t ) ;
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r e t u r n ;

}

vo id c r i a _ r o m ( i n t W, i n t DEPTH, c h a r * nomearq ) {

FILE * fp , * f p t ;

i n t i , j ;

c h a r ADDRESS_RADIX[ 4 ] = "UNS" ;

c h a r DATA_RADIX[ 4 ] = " BIN " ;

c h a r c o n t e u d o [ 1 4 ] = "CONTENT BEGIN " ;

c h a r end [ 4 ] = "END ; " ;

c h a r *p = new c h a r [W] ;

i f ( ( fp = fopen ( nomearq , "w+ t " ) ) = =NULL)

{

p u t s ( " Nao f o i p o s s i v e l a b r i r o a r q u i v o " ) ;

g e t c h a r ( ) ;

e x i t ( 1 ) ;

}

f p t = fopen ( " a ng u l o . t x t " , " r t " ) ;

f p r i n t f ( fp , " WIDTH=%d ; \ n " ,W) ;

f p r i n t f ( fp , " DEPTH=%d ; \ n " ,DEPTH ) ;

f p r i n t f ( fp , " \ n " ) ;

f p r i n t f ( fp , " ADDRESS_RADIX=%s ; \ n " ,ADDRESS_RADIX ) ;

f p r i n t f ( fp , " DATA_RADIX=%s ; \ n " ,DATA_RADIX ) ;

f p r i n t f ( fp , " \ n " ) ;

f p r i n t f ( fp ,"% s \ n " , c o n t e u d o ) ;

i n t i n t e i r a , dec imal , tam = (W−1);

i n t num ;

f o r ( i =0 ; i <DEPTH; i ++){

f s c a n f ( f p t ,"% d " ,&num ) ;

f o r ( j =tam ; j >=0; j −−){

p [ j ] = ( num%2);
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num =num / 2 ;

}

f p r i n t f ( fp , " %.4d : " , i ) ;

f o r ( j =0 ; j <=tam ; j ++){

f p r i n t f ( fp ,"% d " , p [ j ] ) ;

}

f p r i n t f ( fp , " ; \ n " ) ;

/ / g e t c h a r ( ) ;

}

f p r i n t f ( fp , " \ n " ) ;

f p r i n t f ( fp , "END ; \ n " ) ;

f c l o s e ( fp ) ;

f c l o s e ( f p t ) ;

}

i n t main ( ) {

FILE * fp ;

i n t W;

i n t DEPTH;

c h a r nomearq [ 8 0 ] ;

p r i n t f ( " e n t r e com o tamanho da p a l a v r a : " ) ;

s c a n f ("%d" ,&W) ;

p r i n t f ( " \ n " ) ;

p r i n t f ( " e n t r e com o numero de p a l a v r a s : " ) ;

s c a n f ("%d" ,&DEPTH ) ;

p r i n t f ( " \ n " ) ;

p r i n t f ( " e n t r e com o nome do a r q u i v o . mif : " ) ;

s c a n f ("% s " , nomearq ) ;

p r i n t f ( " \ n " ) ;

c r i a _ r o m (W, DEPTH, nomearq ) ;



183

g e t c h a r ( ) ;

r e t u r n 0 ;

}
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ANEXO E – PROGRAMAÇÃO EM MATLAB®

Neste Anexo, é apresentada a programação do processamento de imagens, essa pro-

gramação serve como validação para os demais códigos fontes desenvolvidos. A programação

desenvolvida é composta de:

1. Programação da Convolução.

2. Programação da Validação.

3. Programação da Memória.

A seguir são apresentados os códigos fontes em linguagem Matlab:

E.1 Programação da Convolução

c l e a r a l l ; c l o s e a l l ; c l c

I = imread ( ' l e n a 5 1 2 c o l o r . t i f f ' ) ;

I = i m r e s i z e ( I , [ 5 1 2 , 5 1 2 ] ) ;

%f i g u r e ( 1 )

%imshow ( I )

f = r g b 2 g r a y ( I ) ;

f i g u r e

imshow ( f )

[ x , y ]= s i z e ( f ) ;

f pad = z e r o s ( x +2 , y + 2 ) ;

fpad ( 1 , 1 ) = f ( 1 , 1 ) ;

f pad ( end , end )= f ( end , end ) ;

fpad ( 1 , end )= f ( 1 , end ) ;

fpad ( end , 1 ) = f ( end , 1 ) ;

f pad ( 1 , 2 : end −1)= f ( 1 , : ) ;

f pad ( 2 : end −1 ,1)= f ( : , 1 ) ;

f pad ( end , 2 : end −1)= f ( end , : ) ;

f pad ( 2 : end −1, end )= f ( : , end ) ;
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f pad ( 2 : end −1 ,2: end −1)= f ;

%H = [−1 −1 −1; −1 8 −1; −1 −1 −1];

%H = [0 1 0 ; 1 −4 1 ; 0 1 0 ] ; %−−d e t e c t a r bo rda

%H = [−2 −1 0 ; −1 1 1 ; 0 1 2 ] ; %−−k e r n e l r e l e v o

%H =[1 2 1 ; 2 4 2 ; 1 2 1 ] ;

%H= [ 2 2 4 . 0 / 1 0 2 4 . 0 2 2 9 . 0 / 1 0 2 4 . 0 2 2 4 . 0 / 1 0 2 4 . 0 ; 2 2 9 . 0 / 1 0 2 4 . 0

%233 .0 /1024 .0 2 2 9 . 0 / 1 0 2 4 . 0 ;

%224 .0 /1024 .0 2 2 9 . 0 / 1 0 2 4 . 0 2 2 4 . 0 / 1 0 2 4 . 0 ] ;

%K er ne l Gauss i ano mesmo d e s e n v o l v i d o em VHDL e NIOS

H = f s p e c i a l ( ' g a u s s i a n ' , [ 3 3 ] , 5 . 5 ) ;

H=H / ( sum ( sum (H ) ) ) ;

G= z e r o s ( x , y ) ;

f o r i =2 : x+1

f o r j =2 : y+1

v a l = fpad ( i −1, j −1)*H ( 1 , 1 ) + . . .

f pad ( i , j −1)*H( 2 , 1 ) + fpad ( i +1 , j −1)*H ( 3 , 1 ) + . . .

f pad ( i −1, j )*H( 1 , 2 ) + fpad ( i , j ) *H ( 2 , 2 ) + . . .

f pad ( i +1 , j )*H ( 3 , 2 ) + . . .

f pad ( i −1, j +1)*H( 1 , 3 ) + fpad ( i , j +1)*H ( 2 , 3 ) + . . .

f pad ( i +1 , j +1)*H( 3 , 3 ) ;

G( i −1, j −1)= v a l ;

end

end

G=G/ 2 5 5 ;

f i g u r e

imshow (G ) ;

f = fpad ( : ) ;

s ave ImagemGRAY . t x t f / a s c i i

s ave ImagemCONV . t x t G / a s c i i

% f = r g b 2 g r a y ( I ) ;

% Conv= i m f i l t e r ( f ,H ) ;

% f i g u r e

% imshow ( Conv , [ ] )
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% f i g u r e

% imshow (G , [ ] )

% %p a r a l e r a r q u i v o m a t l ab u s a r f u n l o a d

% %G = l o a d ( ' ImagemSaida2f . t x t ' ) ;

% G = l o a d ( ' v e t o r . mat ' , ' v e t o r ' ) ;

% %G = l o a d ( ' ImagemSaidaNIOS512x683 . t x t ' ) ;

%

%

% % f o r i =1 : x

% %

% % f o r j =1 : y

% % S ( i , j )=G( x *( j −1)+ i ) ;

% % end

% % end

%

% x=x +2;

% y=y +2;

% f o r i =1 : x

% f o r j =1 : y

% S ( i , j )=G( x *( j −1)+ i ) ;

% end

% end

%

% f i g u r e

% imshow ( S , [ ] )

%

%

% %f a z e r n o r m a l i z a com v a l o r e s do m a t l ab

% G_normFPGA=G−min ( min (G ) ) ;

% G_normFPGA=G_normFPGA / max ( max ( G_normFPGA ) ) ;

%

% %f i g u r e

% %imshow ( G_normFPGA > 0 . 4 8 )

% %imshow ( G_normFPGA )

%

% f = fpad ( : ) ;

E.2 Programação da validação
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c l e a r a l l ; c l o s e a l l ; c l c

I = imread ( ' l e n a 5 1 2 c o l o r . t i f f ' ) ;

I = i m r e s i z e ( I , [ 5 1 2 , 5 1 2 ] ) ;

Y= r g b 2 g r a y ( I ) ;

f i g u r e ( 1 )

imshow (Y)

%p a r a l e r a r q u i v o m a t l ab u s a r f u n l o a d

G = l o a d ( ' c a p t u r e . t x t ' ) ;

%G = l o a d ( ' v e t o r . mat ' , ' v e t o r ' ) ;

%G = l o a d ( ' ImagemSaidaNIOS512x683 . t x t ' ) ;

% f o r i =1 : x

%

% f o r j =1 : y

% S ( i , j )=G( x *( j −1)+ i ) ;

% end

% end

% x =512;

% y =512;

x =512;

y =512;

x=x +2;

y=y +2;

f o r i =1 : x

f o r j =1 : y

S ( i , j )=G( x *( j −1)+ i ) ;

end

end

f i g u r e

imshow ( S , [ ] )
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% %p a r a l e r a r q u i v o m a t l ab u s a r f u n o l o a d

% G = l o a d ( ' c a p t u r e I n t . t x t ' ) ;

% %G = l o a d ( ' v e t o r . mat ' , ' v e t o r ' ) ;

% %G = l o a d ( ' ImagemSaidaNIOS512x683 . t x t ' ) ;

%

%

% % f o r i =1 : x

% %

% % f o r j =1 : y

% % S ( i , j )=G( x *( j −1)+ i ) ;

% % end

% % end

% x =512;

% y =512;

% x=x +2;

% y=y +2;

% f o r i =1 : x

%

% f o r j =1 : y

% S ( i , j )=G( x *( j −1)+ i ) ;

% end

% end

%

% f i g u r e

% imshow ( S , [ ] )

%f a z e r n o r m a l i z a com v a l o r e s do m a t l ab

G_normFPGA=G−min ( min (G ) ) ;

G_normFPGA=G_normFPGA / max ( max ( G_normFPGA ) ) ;

%f i g u r e

%imshow ( G_normFPGA > 0 . 4 8 )

%imshow ( G_normFPGA )

% f = fpad ( : ) ;
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c l e a r a l l

c l o s e a l l

I = imread ( ' l e n a 5 1 2 c o l o r . t i f f ' ) ;

%I = imread ( ' Gabe1 . jpg ' ) ;

I = i m r e s i z e ( I , [ 5 1 2 , 5 1 2 ] ) ;

Y= r g b 2 g r a y ( I ) ;

f i g u r e ( 1 ) ;

imshow (Y)

%f i l e = fopen ( ' c a p t u r e . t x t ' , ' r ' ) ;

f i l e = fopen ( ' c a p t u r e F . t x t ' , ' r ' ) ;

v e t o r = f r e a d ( f i l e ) ;

f c l o s e ( f i l e ) ;

%v e t o r com o tamanho m mo de l i n h a s do a r q u i v o c a p t u r e 2 . t x t

v e t o r ( 2 6 2 1 4 4 ) = 0 ;

x = 512 ;

y = 512 ;

S = z e r o s ( x , y ) ;

f o r i =1 : x

f o r j =1 : y

S ( j , i )= v e t o r ( x * ( j −1)+ i ) ;

end

end

f i g u r e

imshow ( S , [ ] )

E.3 Programação da Memória

f u n c t i o n IMG2mif ( i m g f i l e , o u t f i l e )

%IMG2mif ( ' l e n a 5 1 2 c o l o r . t i f f ' , ' s a i d a m i f . mif ' )

%IMG2mif ( ' Gabe1 . jpg ' , ' s a i d a m i f . mif ' )

%OBS: a b r i r a r q u i v o s a i d a m i f . mif e v e r i f i c a r
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%se a imagem e s t com o mesmo

%n m e r o de l i n h a s em DEPTH ou d a r

% e r r o de c a r r e g a m e n t o no FPGA

%Ex : T o t a l de l i n h a s 23401 , l ogo DEPTH = 23400 ,

%p o i s tem que s e r a l t i m a

%l i n h a a n t e s do END;

img = imread ( i m g f i l e ) ;

h e i g h t = s i z e ( img , 1 ) ;

wid th = s i z e ( img , 2 ) ;

s = fopen ( o u t f i l e , ' wb ' ) ; %opens t h e o u t p u t f i l e

f p r i n t f ( s , ' WIDTH = 8 ; \ n ' ) ;

f p r i n t f ( s , ' DEPTH = %d ; \ n ' , h e i g h t * wid th ) ;

f p r i n t f ( s , ' ADDRESS_RADIX = HEX ; \ n ' ) ;

f p r i n t f ( s , ' DATA_RADIX = HEX ; \ n ' ) ;

f p r i n t f ( s , ' CONTENT BEGIN \ n \ n ' ) ;

c n t = 0 ;

img2 = img ;

f o r r =1 : h e i g h t

f o r c =1: wid th

c n t = c n t + 1 ;

f p r i n t f ( s , '% x : ' , c n t ) ;

Y = img ( r , c ) ;

Yb = d e c 2 b i n ( do ub l e (Y ) , 8 ) ;

Ou tby t e = Yb ;

i f ( Ou tby te ( 1 : 4 ) == ' 0 0 0 0 ' )

f p r i n t f ( s , '0%X ; \ n ' , b i n 2 d e c ( Ou tby te ) ) ;

e l s e

f p r i n t f ( s , '%X ; \ n ' , b i n 2 d e c ( Ou tby te ) ) ;

end

end

end

f p r i n t f ( s , ' END ; \ n ' ) ;
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f c l o s e ( s ) ;

\ s e c t i o n { F i l t r o K e rn e l }

\ l a b e l { s e c : kerne l2m }

c l e a r a l l ; c l o s e a l l ; c l c

%mcc −B s g l convo

I = imread ( ' c a r l o s c a e t a n o . jpg ' ) ;

f i g u r e ( 1 )

imshow ( I )

f = r g b 2 g r a y ( I ) ;

f i g u r e

imshow ( f )

f = do ub l e ( f ) ;

[ x , y ]= s i z e ( f ) ;

h= f s p e c i a l ( ' g a u s s i a n ' , [ 5 5 ] , 2 . 5 ) ;

F= i m f i l t e r ( f , h ) ;

f i g u r e

imshow ( F )

q = q u a n t i z e r ( ' u f i x e d ' , ' f l o o r ' , ' s a t u r a t e ' , [19 1 1 ] )

Xh= q u a n t i z e ( q , h )

Fq= i m f i l t e r ( f , Xh ) ;

Fq= q u a n t i z e ( q , Fq ) ;

f i g u r e

imshow ( Fq , [ ] )

DF=F−Fq ; %D i f e r e n c i a l − q u a n t i z a d o

DF=DF. *DF ; % M u l t i p l i c a c a o e l e m e n t o por e l e m e n t o

S=sum ( sum (DF ) ) ;

e r r = s q r t ( S / ( x*y ) ) * 1 0 0 / 2 5 5
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ANEXO F – PROGRAMAÇÃO EM PYTHON

Neste Anexo, é apresentada a programação da rede neural convolucional em Python

que foi embarcado no Raspberry Pi:

F.1 Programação da Rede Neural Artificial para Detecção e Reconhecimento de Fósseis

## I m p o r t s and h e l p e r f u n c t i o n s

" " "

from f a s t a i . c o n v _ l e a r n e r i m p o r t *
from f a s t a i . p l o t s i m p o r t *
from p l a n e t i m p o r t f2 , o p t _ t h

from s k l e a r n . m o d e l _ s e l e c t i o n i m p o r t KFold

from s k l e a r n . m e t r i c s i m p o r t a c c u r a c y _ s c o r e , f 1 _ s c o r e

d e f p l o t _ i m a g e s ( d a t a s e t , i d x s , ** kwargs ) :

imgs , _ = z i p ( * [ d a t a s e t [ i d x ] f o r i d x i n i d x s ] )

imgs = np . a r r a y ( imgs )

denorm_imgs = d a t a s e t . denorm ( imgs )

p l o t s ( denorm_imgs , ** kwargs )

PATH = Path ( ' da t a / p l a n e t / ' )

PATH_CSV = PATH / ' t r a i n _ v 2 . c s v '

# D e f i n e t h e l o s s f u n c t i o n and t h e model a r c h i t e c t u r e

m e t r i c s = [ f 2 ]

f_mode l = r e s n e t 3 4

# Get i n d e x e s f o r v a l i d a t i o n d a t a s e t

num_imgs = l e n ( l i s t ( open ( PATH_CSV ) ) ) − 1

v a l _ i d x s = g e t _ c v _ i d x s ( num_imgs )

d e f g e t _ d a t a ( s z ) :

' ' ' He lper f u n c t i o n f o r c r e a t i n g a d a t a s e t o b j e c t

g i v e n a image s i z e . ' ' '
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t f m s = t f m s_ f rom _m ode l ( f_mode l=f_model , s z=sz ,

a u g _ t f m s=t rans f o rm s_ t op_down , max_zoom =1.05)

r e t u r n I m a g e C l a s s i f i e r D a t a . f r o m _ c s v ( pa t h=PATH ,

f o l d e r = ' t r a i n −j p g ' ,

c sv_ fname=PATH_CSV ,

t f m s=t fms ,

v a l _ i d x s =v a l _ i d x s ,

t e s t _ n a m e = ' t e s t −j p g ' ,

s u f f i x = ' . j p g ' )

da ta = g e t _ d a t a ( 2 2 4 )

num_t ra in_ imgs = da t a . t r n _ d s . g e t _ n ( )

i d x s = np . random . c h o i c e ( num_tra in_ imgs , s i z e =8 , r e p l a c e=F a l s e )

p l o t _ i m a g e s ( da ta . t r n _ d s , i d x s , rows =2)

l r = 0 . 2

l r s = [ l r / 9 , l r / 3 , l r ]

l e a r n = ConvLearner . p r e t r a i n e d ( f_model , data , m e t r i c s =[ f 2 ] )

d e f t r a i n _ c y c l e ( da ta ) :

' ' ' He lper f u n c t i o n f o r t r a i n i n g a pre−d e f i n e d

c y c l e g i v e n t h e image s i z e ' ' '

l e a r n . s e t _ d a t a ( da ta )

l e a r n . f r e e z e ( )

l e a r n . f i t ( l r , 2 , c y c l e _ l e n =1 , c y c l e _ m u l t =2)

l e a r n . u n f r e e z e ( )

l e a r n . f i t ( l r s , 2 , c y c l e _ l e n =1 , c y c l e _ m u l t =2)

# T r a i n f o r image s i z e 64 x64

t r a i n _ c y c l e ( g e t _ d a t a ( 6 4 ) )

# T r a i n f o r image s i z e 128 x128

t r a i n _ c y c l e ( g e t _ d a t a ( 1 2 8 ) )

# T r a i n f o r image s i z e 256 x256

t r a i n _ c y c l e ( g e t _ d a t a ( 2 5 6 ) )

l e a r n . save ( ' c o n f e r e n c e _ p l a n e t _ a l l ' )
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# Save o n l y t h e w e i g h t s f o r t h e c o n v o l u t i o n a l l a y e r s

body = nn . S e q u e n t i a l (* cu t_mode l ( l e a r n . model , 8 ) )

save_mode l ( body , l e a r n . g e t _ m o d e l _ p a t h ( ' c o n f e r e n c e _ b o d y _ p l a n e t ' ) )

l e a r n . g e t _ m o d e l _ p a t h ( ' c o n f e r e n c e _ b o d y _ p l a n e t ' )

" " " ### F o s s i l c l a s s i f i c a t i o n

Thi s t a s k c o n s i s t s in t h e c l a s s i f i c a t i o n o f

f o u r d i f f e r e n t p h y l a

( mo l l u sc s , c h o r d a t a , ech inoderms , a r t h r o p o d s ) .

" " "

PATH = ' da t a / f o s s i l s _ h i g h '

f _mode l = r e s n e t 3 4

t f m s = t f m s_ f rom _m ode l ( f_model , 256 ,

a u g _ t f m s=t rans f o rm s_ t op_down , max_zoom =1.05)

md = I m a g e C l a s s i f i e r D a t a . f r o m _ p a t h s ( pa th=PATH , t f m s=t f m s )

num_t ra in_ imgs = md . t r n _ d s . g e t _ n ( )

i d x s = np . random . c h o i c e ( num_tra in_ imgs , s i z e =8 , r e p l a c e=F a l s e )

p l o t _ i m a g e s ( md . t r n _ d s , i d x s , rows =2)

l e a r n = ConvLearner . p r e t r a i n e d ( f=f_model , da t a=md )

# Load convs w e i g h t s

body = nn . S e q u e n t i a l (* cu t_mode l ( l e a r n . model , 8 ) )

load_mode l ( body , ' da t a / p l a n e t / models / c o n f e r e n c e _ b o d y _ p l a n e t . h5 ' )

l r =1e−2

l r s = [ l r / 9 , l r / 3 , l r ]

l e a r n . f i t ( l r , 2 , c y c l e _ l e n =1 , c y c l e _ m u l t =2 , u s e _ c l r =(10 , 1 0 ) )

l e a r n . u n f r e e z e ( )

l e a r n . f i t ( l r , 2 , c y c l e _ l e n =1 , c y c l e _ m u l t =2 , u s e _ c l r =(10 , 1 0 ) )
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l e a r n . f i t ( l r s , 1 , c y c l e _ l e n =5 , u s e _ c l r _ b e t a =(10 , 5 ) )

l e a r n . save ( ' c o n f e r e n c e _ f o s s i l s 2 _ a c 8 4 ' )

l e a r n . f i t ( l r s , 1 , c y c l e _ l e n =7 , u s e _ c l r _ b e t a =(10 , 5 ) )

l e a r n . save ( ' c o n f e r e n c e _ f o s s i l s 2 _ a c 8 7 ' )

# Save o n l y t h e w e i g h t s f o r t h e c o n v o l u t i o n a l l a y e r s

body = nn . S e q u e n t i a l (* cu t_mode l ( l e a r n . model , 8 ) )

save_mode l ( body , l e a r n . g e t _ m o d e l _ p a t h ( ' c o n f e r e n c e _ b o d y _ f o s s i l s 2 ' ) )

l e a r n . g e t _ m o d e l _ p a t h ( ' c o n f e r e n c e _ b o d y _ f o s s i l s 2 ' )

" " " ### F i n a l t a s k " " "

PATH = Pa t h ( ' d a t a / p a l e o n t o l o g y / c o r r e c t / ' )

PATH_CSV = PATH / ' l a b e l s _ s i m p l e . c sv '

f_model = r e s n e t 3 4

num_imgs = l e n ( l i s t ( open (PATH_CSV ) ) ) − 1

v a l _ i d x s = g e t _ c v _ i d x s ( num_imgs , v a l _ p c t = 0 . 2 , s eed =42)

t fms = t fms_f rom_model ( f_model =f_model , s z =256 ,

aug_ t fms = t r ans fo rm s_ t op_dow n , max_zoom = 1 . 0 5 )

md = I m a g e C l a s s i f i e r D a t a . f rom_csv (

p a t h =PATH,

f o l d e r = ' imgs ' ,

csv_fname=PATH_CSV,

t fms = tfms ,

v a l _ i d x s = v a l _ i d x s )

l e a r n = ConvLearner . p r e t r a i n e d ( f =f_model , d a t a =md)

body = nn . S e q u e n t i a l (* cu t_mode l ( l e a r n . model , 8 ) )

load_mode l ( body , p= ' d a t a / f o s s i l s _ h i g h / models /

c o n f e r e n c e _ b o d y _ f o s s i l s 2 . h5 ' )

l r =5e−3



196

l r s = [ l r / 9 , l r / 3 , l r ]

l e a r n . f i t ( l r , 1 , c y c l e _ l e n =5 , u s e _ c l r _ b e t a =(10 , 5 ) )

l e a r n . f i t ( l r , 1 , c y c l e _ l e n =10 , u s e _ c l r _ b e t a =(10 , 5 ) )

l e a r n . u n f r e e z e ( )

l e a r n . f i t ( l r , 1 , c y c l e _ l e n =7 , u s e _ c l r _ b e t a =(10 , 5 ) )

# We can s e e t h a t o n l y t h e t r a i n i n g l o s s i s d e c r e a s i n g ,

# t h i s means t h e model i s o v e r f i t t i n g

l e a r n . f i t ( l r , 1 , c y c l e _ l e n =10 , u s e _ c l r _ b e t a =(10 , 1 0 ) )

" " " #### Try a s i m p l e r head " " "

c l a s s SimpleHead ( nn . Module ) :

def _ _ i n i t _ _ ( s e l f ) :

super ( ) . _ _ i n i t _ _ ( )

s e l f . b1 = nn . BatchNorm1d ( 5 1 2 )

s e l f . l 1 = nn . L i n e a r ( i n _ f e a t u r e s =512 , o u t _ f e a t u r e s =2)

s e l f . a1 = nn . LogSoftmax ( )

def f o r w a r d ( s e l f , x ) :

x = s e l f . b1 ( x )

x = s e l f . a1 ( s e l f . l 1 ( x ) )

re turn x

head = nn . S e q u e n t i a l ( nn . Adapt iveAvgPool2d ( ( 1 , 1 ) ) , F l a t t e n ( ) ,

SimpleHead ( ) )

l e a r n = ConvLearner . p r e t r a i n e d ( f_model , md , cus tom_head =head )

body = nn . S e q u e n t i a l (* cu t_mode l ( l e a r n . model , 8 ) )

load_mode l ( body , p= ' d a t a / f o s s i l s _ h i g h / models

/ c o n f e r e n c e _ b o d y _ f o s s i l s 2 . h5 ' )
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l e a r n . f i t ( l r , 1 , c y c l e _ l e n =5 , u s e _ c l r _ b e t a =(10 , 5 ) )

l e a r n . f i t ( l r , 1 , c y c l e _ l e n =10 , u s e _ c l r _ b e t a =(10 , 5 ) )

l e a r n . u n f r e e z e ( )

l e a r n . f i t ( l r , 1 , c y c l e _ l e n =7 , u s e _ c l r _ b e t a =(10 , 5 ) )

# Model o v e r f i t t i n g aga in

l e a r n . f i t ( l r , 1 , c y c l e _ l e n =10 , u s e _ c l r _ b e t a =(10 , 1 0 ) )

#### Get model a c t i v a t i o n s

" " "

d f = pd . r e a d _ c s v ( PATH_CSV )

d f . head ( )

# Get a c t i v a t i o n s

a c t i v a t i o n s = [ ]

f o r i , row i n l i s t ( d f . i t e r r o w s ( ) ) :

img = open_image (PATH / ' imgs ' / ( row [ ' name ' ] ) )

img = cv2 . r e s i z e ( img , ( 2 5 6 , 2 5 6 ) )

img = np . r o l l a x i s ( img , −1)

img = V a r i a b l e ( t o r c h . from_numpy ( img [ None ] ) . cuda ( ) )

# A c t i v a t i o n shape [ 1 , 512 , 8 , 8 ] , f l a t t e n e d [ 1 , 32768]

a c t i v a t i o n = body ( img ) . v iew ( 1 , −1)

a c t i v a t i o n s . append ( a c t i v a t i o n )

a c t i v a t i o n s _ n p = to_np ( t o r c h . c a t ( a c t i v a t i o n s ) )

np . save ( ' c o n f e r e n c e _ f i n a l _ a c t i v a t i o n s 2 . npy ' , a c t i v a t i o n s _ n p )

" " " #### Try s c i k i t l e a r n on t h e model a c t i v a t i o n s " " "

X = np . l o a d ( ' c o n f e r e n c e _ f i n a l _ a c t i v a t i o n s 2 . npy ' )

y = np . a r r a y ( pd . r e a d _ c s v (PATH_CSV ) [ ' l a b e l s ' ] )

k f = KFold ( n _ s p l i t s =2 , r a n d o m _ s t a t e =42)

def t r a i n ( c l f _ f n ) :
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l a b e l s , p r e d s = [ ] , [ ]

a c c s _ t r a i n , a c c s _ t e s t = [ ] , [ ]

f o r t r a i n , t e s t in kf . s p l i t (X, y ) :

c l f = c l f _ f n ( )

c l f . f i t (X[ t r a i n ] , y [ t r a i n ] )

p r e d _ t r a i n = c l f . p r e d i c t (X[ t r a i n ] )

p r e d _ t e s t = c l f . p r e d i c t (X[ t e s t ] )

a c c _ t r a i n = a c c u r a c y _ s c o r e ( y _ t r u e =y [ t r a i n ] , y_pred = p r e d _ t r a i n )

a c c _ t e s t = a c c u r a c y _ s c o r e ( y _ t r u e =y [ t e s t ] , y_pred = p r e d _ t e s t )

p r i n t ( ' T r a i n a c c u r a c y : {} ' . format ( a c c _ t r a i n ) , end= ' | ' )

p r i n t ( ' T e s t a c c u r a c y : {} ' . format ( a c c _ t e s t ) )

l a b e l s . e x t e n d ( y [ t e s t ] )

p r e d s . e x t e n d ( p r e d _ t e s t )

a c c s _ t r a i n . append ( a c c _ t r a i n )

a c c s _ t e s t . append ( a c c _ t e s t )

p r i n t ( )

p r i n t ( ' T o t a l t r a i n acc : {} ' . format ( np . mean ( a c c s _ t r a i n ) ) ,

` end= ' | ' )

p r i n t ( ' T o t a l t e s t acc : {} ' . format ( np . mean ( a c c s _ t e s t ) ) )

l a b e l s = np . a r r a y ( l a b e l s )

p r e d s = np . a r r a y ( p r e d s )

re turn pd . DataFrame ( d a t a = d i c t ( l a b e l s =[ s t r ( v ) f o r v in l a b e l s ] ,

p r e d s =[ s t r ( v ) f o r v in p r e d s ] ) )

from s k l e a r n . svm import LinearSVC

df = t r a i n ( lambda : LinearSVC ( ) )

from s k l e a r n . n e i g h b o r s import K N e i g h b o r s C l a s s i f i e r

d f = t r a i n ( lambda : K N e i g h b o r s C l a s s i f i e r ( ) )

from s k l e a r n . ensemble import R a n d o m F o r e s t C l a s s i f i e r

d f = t r a i n ( lambda : R a n d o m F o r e s t C l a s s i f i e r ( ) )
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from s k l e a r n . svm import SVC

df = t r a i n ( lambda : SVC ( ) )

" " " A l l used models are h e a v i l y o v e r f i t t i n g .

## T h i r d i d e a

Our f i n a l a t t e m p t i s t o use t h e p r e v i o u s

ML t e c h n i q u e s d i r e c t l y on t h e i n p u t image .

" " "

PATH = Pa t h ( ' d a t a / p a l e o n t o l o g y / ' )

IMG_PATH = PATH / Pa th ( ' imgs /128 ' )

CSV_PATH = PATH / Pa th ( ' c o r r e c t / l a b e l s _ s i m p l e . c sv ' )

i m g s _ d i c t = {o . name : cv2 . imread ( s t r ( o ) , 0 )

f o r o in IMG_PATH . g l ob ( ' * . j p g ' ) }

l a b e l s _ d f = pd . r e a d _ c s v (CSV_PATH)

l a b e l s _ d f . head ( )

X = [ ]

y = [ ]

f o r i , row in l a b e l s _ d f . i t e r r o w s ( ) :

X. append ( i m g s _ d i c t [ row [ ' name ' ] ] )

y . append ( row [ ' l a b e l s ' ] )

X = np . a r r a y (X ) . r e s h a p e ( l e n (X) , −1)

y = np . a r r a y ( y )

p r i n t ( 'X shape : {} ' . format (X. shape ) )

p r i n t ( ' y shape : {} ' . format ( y . shape ) )

from s k l e a r n . m o d e l _ s e l e c t i o n import KFold , S t r a t i f i e d K F o l d

from s k l e a r n . m e t r i c s import a c c u r a c y _ s c o r e , f 1 _ s c o r e

k f = KFold ( n _ s p l i t s =2 , r a n d o m _ s t a t e =42)

s k f = S t r a t i f i e d K F o l d ( n _ s p l i t s =2 , r a n d o m _ s t a t e =42)
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from s k l e a r n . ensemble import R a n d o m F o r e s t C l a s s i f i e r

d f = t r a i n ( lambda : R a n d o m F o r e s t C l a s s i f i e r ( ) )

from s k l e a r n . svm import SVC

df = t r a i n ( lambda : SVC ( ) )

from s k l e a r n . svm import LinearSVC

df = t r a i n ( lambda : LinearSVC ( ) )

from s k l e a r n . n e i g h b o r s import K N e i g h b o r s C l a s s i f i e r

d f = t r a i n ( lambda : K N e i g h b o r s C l a s s i f i e r ( ) )

F.2 Programação da Rede Neural Artificial do Drone para Detecção e Reconhecimento

de Falhas em Placas Fotovoltaicas

i m p o r t PIL

from PIL i m p o r t Image

i m p o r t numpy as np

i m p o r t cv2

from m a t p l o t l i b i m p o r t p y p l o t a s p l t

from g oo g l e . c o l a b . p a t c h e s i m p o r t cv2_imshow

i m p o r t s c i p y . s i g n a l a s s i g

from s c i p y . s t a t s i m p o r t l i n r e g r e s s

from m p l _ t o o l k i t s . mplot3d i m p o r t axes3d

from s c i p y . s t a t s i m p o r t norm

from g oo g l e . c o l a b i m p o r t d r i v e

d r i v e . mount ( ' / c o n t e n t / d r i v e ' )

i m p o r t sys , os

p a s t a = ' / c o n t e n t / d r i v e /My Dr ive / FalhasFV / images / '

a r q u i v o s = os . l i s t d i r ( p a s t a )

o r i g i n a l = [ ]

f o r a i n a r q u i v o s :

i f a [ −5: ]== 'R . jpg ' :

o r i g i n a l . append ( a )

img = cv2 . imread ( p a s t a + o r i g i n a l [ 0 ] , 0 )
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g ray = np . f l o a t 3 2 ( img )

d s t = cv2 . c o r n e r H a r r i s ( gray , 2 , 3 , 0 . 0 4 )

d s t = cv2 . d i l a t e ( d s t , None )

c o l o u r = cv2 . c v t C o l o r ( img , cv2 .COLOR_GRAY2BGR)

c o l o u r [ d s t >0 .01* d s t . max ( ) ] = [ 0 , 0 , 2 5 5 ]

cv2_imshow ( c o l o u r )

t h r e s h = cv2 . a d a p t i v e T h r e s h o l d ( img , 2 5 5 ,

cv2 . ADAPTIVE_THRESH_GAUSSIAN_C , \

cv2 . THRESH_BINARY, 1 5 , 2 . 2 )

# a b i n a r i z e d image i s o b t a i n e d

b l u r r e d = 255−cv2 . b l u r ( t h r e s h , ( 4 , 4 ) , 0 ) # smooth ing

cv2_imshow ( b l u r r e d )

N = 30

M = 10

t = np . l i n s p a c e ( −9 ,9 ,N)

P1 = np . z e r o s ( ( N,N) )

P2 = np . z e r o s ( ( N,N) )

P = np . z e r o s ( (M,M, N,N) )

e = np . l i n s p a c e ( −0 . 3 , 0 . 3 ,M)

f o r i a , a i n enumera t e ( e ) :

f o r ib , b i n enumera t e ( e ) :

f o r i , x i n enumera t e ( t ) :

p = norm . pdf ( t , l o c =a *x , s c a l e =1)

P1 [ i , : ] = p

p = norm . pdf ( t , l o c =b*x , s c a l e =1)

P2 [ : , i ] = p

P [ ia , ib , : , : ] = np . maximum ( P1 , P2 )

X = P [ 0 , 0 , : , : ]

a = np . a r a n g e (N)

b = np . a r a n g e (N)

A, B = np . meshgr id ( a , b )

f i g = p l t . f i g u r e ( )

ax = f i g . a d d _ s u b p l o t ( 1 1 1 , p r o j e c t i o n = '3 d ' )

ax . p l o t _ w i r e f r a m e (A, B ,X)

M, _ , N, _ = P . shape
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f o r i i n r a n g e (M) :

f o r j i n r a n g e (M) :

imgf = cv2 . f i l t e r 2 D ( b l u r r e d , −1, 0 .03* P [ i , j , : , : ] )

cv2_imshow ( imgf )

g ray = np . f l o a t 3 2 ( imgf )

d s t = cv2 . c o r n e r H a r r i s ( gray , 2 , 3 , 0 . 0 4 )

# r e s u l t i s d i l a t e d f o r marking t h e c o r n e r s , n o t i m p o r t a n t

d s t = cv2 . d i l a t e ( d s t , None )

c o l o u r = cv2 . c v t C o l o r ( imgf , cv2 .COLOR_GRAY2BGR)

# T h r e s h o l d f o r an o p t i m a l va lue , i t may va ry depend ing on t h e image .

c o l o u r [ d s t >0 .06* d s t . max ( ) ] = [ 0 , 0 , 2 5 5 ]

cv2_imshow ( c o l o u r )

M, _ , N, _ = P . shape

f o r i i n r a n g e (M) :

f o r j i n r a n g e (M) :

imgf = cv2 . f i l t e r 2 D ( b l u r r e d , −1, 0 .03* P [ i , j , : , : ] )
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