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RESUMO

Com o uso da agricultura de precisao procura-se melhorar o sistema de producao agricola
com o objetivo de reduzir os custos, aumentar a produtividade e minimizar a degradacao
do meio ambiente. Para isso, faz-se necessario o monitoramento de recursos essenciais as
plantas com o intuito de reduzir o uso de insumos agricolas. No monitoramento da folha
da planta pode-se identificar doencas ou a falta de nutrientes. Neste trabalho desenvolveu-
se um sistema que identifica a deficiéncia de nutrientes pela analise das folhas de diversas
culturas. O sistema foi desenvolvido em diferentes niveis de abstragoes para consolidar
os resultados do sistema e facilitar o projeto em baixo nivel. A principal contribuicao
do trabalho estd no desenvolvimento de um sistema com uma rede neural artificial
multicamadas em dispositivo reconfiguravel, com a funcao de identificar a deficiéncia
do macronutriente de Potéassio pela folha da soja. O sistema faz uso de arquitetura
parcialmente paralela para computacao dos neuronios em ponto flutuante, com precisao
de 32 bits padronizada. A aproximagcao da funcao de ativacao foi investigada com diversos
métodos, dois principais métodos hibridos foram desenvolvidos: HPR - Hibrido com
relagdo entre divisdo em partes lineares (PWL) e multiplo enderecamento de entradas
(RALUT), e HPC - Hibrido entre PWL e expressoes booleanas simplificadas. O sistema
desenvolvido em hardware foi aplicado na segmentagao de imagens pelas folhas da soja
e comparado ao sistema de alto nivel de abstracao. Nos resultados do dispositivo
reconfiguravel, a média do percentual de acertos na folha é de 92%, no trifélio é de
96% e no ambiente externo é de 95%. O erro médio quadratico alcancou valores em 1072
e o fator de qualidade entre 8,5 e 9,0. Além disso, diversas outras contribuicées foram
realizadas no trabalho, para tornar possivel o desenvolvimento do sistema em baixo nivel

de abstracao.

Palavras-chave: Computacao reconfiguravel. FPGA. Agricultura de precisao.

Deficiencia de nutrientes. Redes neurais artificiais. Processamento digital de imagens.



ABSTRACT

The precision agriculture seeks improve the agricultural production system with aim
of reduce costs, increase productivity and minimize environment degradation. Thus,
the monitoring of essential resources plants is necessary for reducing the use of inputs
agricultural. In the monitoring of the plant leaf can be identified disease or nutrients
deficiency. This research work was made a system that identifies the nutrient deficiency
by leaf of the several cultivars. The system was developed in different levels of abstractions
for consolidate the results of the system and facilitate low-level design. The main
contribution of the work is in the development of a multilayer artificial neural network
system in reconfigurable device, with the function of identify deficiency of the Potassium
macronutrient by soybean leaf. The system makes use of partially parallel architecture
for computing of the neuron in floating point, with precision 32 bits standardized. The
approximation of the activation function was investigated with methods distinct, two
main hybrids methods were developed: HPR - Hybrid with relation between piecewise
linear(PWL) and multiple addressing of inputs (RALUT), and HPC - Hybrid between
PWL and the simplified booleans expressions. The system developed in hardware was
applied in the images segmentation by soybean leaves and was compared to high-level
system. In the results of the reconfigurable device the mean of the hit percentage by leaf
is 92%, in the trefoil is 96% and in external environment is 95%. The mean square error
achieved values in 1072 and the quality factor between 8.5 and 9.0. Furthermore, several
others contributions were made in the work for make possible the development of the

system in abstraction low-level.

Keywords: Reconfigurable computing. FPGA. Precision agriculture.  Nutrient

deficiency. Artificial neural network. Digital image processing.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 — Modelo conceitual do sistema embarcado desenvolvido.
Figura 2 — Arquitetura basica de um CPLD.

Figura 3 — Arquitetura FPGA baseada em matriz logica.

Figura 4 — Estrutura de um CLB.

Figura 5 — Componentes embarcados tipicos em uma FPGA.

Figura 6 — Fluxo de desenvolvimento de um dispositivo reconfigurdvel (FPGA).

Figura 7 — Forma de representacao de ntimeros racionais na base binaria.
Figura 8 — Modelo geral neuronio artificial.
Figura 9 — Neuronio biologico.

Figura 10 — Principais fungoes de ativagdo parcialmente diferencidvel: (a)

Degrau; (b) Degrau Bipolar; (¢) Rampa.

Figura 11 —Principais fungbes de ativacao totalmente diferenciavel:  (a)

Gaussiana; (b) Logistica; (c) Tangente Hiperbdlica.
Figura 12 — Rede neural perceptron de multiplas camadas (MLP).
Figura 13 — Faixa de comprimentos de onda e o espectro visivel
Figura 14 — Etapas do processamento digital de imagens.

Figura 15 - Tipos de Vizinhanga: (a) vizinhanca-4; (b) vizinhanga diagonal; (c)

vizinhanga-8.

Figura 16 — Limiarizacao por histogramas: (a) Imagem original; (b) Histograma.

Figura 17 — Organizacao do projeto.
Figura 18 — Estrutura RTL do nivel topo do projeto.
Figura 19 — Diagrama de tempo.

Figura 20 — Comparagao da area utilizada (Slices) na FPGA

37

45

46

47

49

20

23

95

25

26

26

o7

61

62

64

66

87

89

93

95



Figura 21 — Fluxo de execugao no funcionamento e comparagao dos resultados

do sistema.
Figura 22 ~ Arvore com a hierarquia de niveis do sistema.
Figura 23 — Arquitetura de hardware para a rede neural artificial.
Figura 24 — Hardware do sistema com as trés principais unidades: UC, UA e UP.
Figura 25 - Maquina de estados finitos do controle geral da rede neural artificial.
Figura 26 — Elemento de processamento do neurdnio.
Figura 27 — Arquitetura do elemento de processamento.

Figura 28 — Maquina de estados para o controle das operagoes em ponto flutuante

no neuronio.

Figura 29 — Resposta da funcao de ativacao Tangente Hiperbdlica com 512 pontos.

Figura 30 — Arquitetura destinada aos experimentos realizados com AF indepen-
dente da RNA.

Figura 31 - Maquina de estados para o controle da funcao de ativagao e testes

iniciais do subsistema.

Figura 32 - Maquina de estados para o controle adequado da execucao da funcao

de ativacao na E/S.
Figura 33 — Implementagao correspondente ao 1° cendrio (comportamental).
Figura 34 — Implementagao correspondente aos cendrios 2 e 3 (comportamental).
Figura 35 — Implementagao correspondente aos cendrios 4 e 5 (PWL e RALUT).

Figura 36 — Implementagdo correspondente aos cenédrios 6 a 9 (PWL e

combinacional).
Figura 37 — Simulacao da maquina de estados da RNA.
Figura 38 — Erro na simulacao com IP core Havoc.

Figura 39 — Aproximacao da AF Tangente Hiperbdlica com 500 pontos em todas

as implementacoes.

Figura 40 — Aproximacao da AF Tangente Hiperbdlica: (a) 80 pontos; (b) 15
pontos; (c¢) 80 pontos; (d) 15 pontos; (e) 80 pontos; (f) 15 pontos.

100

102

103

104

105

107

108

109

110

111

112

112

115

116

117

118

120

120

121

122



Figura 41 — Aproximagao da fungdo nao linear pela RNA em todas as

implementagoes.
Figura 42 — Aproximagao da fun¢ao nao linear pela RNA: (a) 45 pontos; (b) 10

pontos; (c¢) 45 pontos; (d) 10 pontos; (e) 45 pontos; (f) 10 pontos.

Figura 43 — Comparagao da area utilizada (Slices) na FPGA com a implementa-
¢ao da AF e RNA.

Figura 44 — Aproximacao da AF Tangente Hiperbdlica com 500 pontos em todas

as implementacoes.
Figura 45 — Aproximacao da AF Tangente Hiperbdlica: (a) 85 pontos; (b) 15

pontos; (c¢) 85 pontos; (d) 15 pontos; (e) 80 pontos; (f) 15 pontos.

Figura 46 — Aproximacao da fung¢ao nao linear pela RNA em todas as

implementagoes com 128 pontos.
Figura 47 — Aproximacao da fungao nao linear pela RNA: (a) 45 pontos; (b) 10

pontos; (c¢) 45 pontos; (d) 10 pontos; (e) 40 pontos; (f) 10 pontos.

Figura 48 — Erro relativo dos cenédrios HPR para a AF: (a) 500 pontos; (b) 250

pontos.

Figura 49 — Erro relativo dos cenédrios HPC para a AF: (a) 500 pontos; (b) 250

pontos.
Figura 50 — Erro acumulado para todos os cenarios com 500 pontos.

Figura 51 — Erro relativo com 128 pontos para o sistema da RNA: (a) Cendrios

HPR; (b) Cenarios HPC.

Figura 52 — Erro acumulado para todos os cenarios do sistema da RNA com 128

pontos.
Figura 53 — Utilizagao de area na FPGA na AF e sistema da RNA.

Figura 54 — Imagens originais do Mamao e¢ Caferana: (a) Imagem (Caferana); (b)
Imagem (Mamao); (c) Imagem (Caferana ¢/ deficiéncia); (d) Imagem
(Mamao ¢/ deficiéncia); (e) Imagem (Mamaéo ¢/ distinta iluminagao);

(f) Imagem (Mamao c/ alta iluminacao e fundo escuro).

123

124

128

129

130

131

132

134

134

135

136

137

138

141



Figura 55 — Limiarizacdo de imagens das folhas com aparéncia normal: (a)
Imagem original (Mamao); (b) Imagem original (Caferana); (c)
Histograma Mamao; (d) Histograma Caferana; (e) Segmentacao

Mamao; (f) Segmentagao Caferana. 143

Figura 56 — Limiarizacao de imagens das folhas com deficiéncia de nutrientes:
(a) Imagem original (Mamao); (b) Imagem original (Caferana); (c)
Histograma Mamao; (d) Histograma Caferana; (e) Segmentacao

Mamao; (f) Segmentagao Caferana. 144

Figura 57 — Limiarizagao de imagens das folhas de Mamao com deficiéncia de
nutrientes e iluminagao distinta: (a) Baixa diferenga na iluminagao;
(b) Alta diferenga na iluminacdo; (c) Histograma (baixa); (d)

Histograma (alta); (e) Segmentagao (baixa); (f) Segmentacao (alta). 146

Figura 58 — Limiarizacao multipla de imagens das folhas com aparéncia normal:
(a) Original (Mamao); (b) SMO (Mamao); (¢) SMOOE (Mamao);
(d) Original (Caferana); (e) SMO (Caferana); (f) SMOOE (Caferana).149

Figura 59 — Limiarizacao de imagens das folhas de Mamao com deficiéncia de
nutrientes e iluminagao distinta: (a) Original (Mamao); (b) SMO
(Mamao); (¢) SMOOE (Mamao); (d) Original (Caferana); (e) SMO
(Caferana); (f) SMOOE (Caferana). 150

Figura 60 — Limiarizacao de imagens das folhas de Mamao com deficiéncia de
nutrientes e iluminacao distinta: (a) Original com baixa diferenga na
iluminagao; (b) SMO (baixa); (¢) SMOOE (baixa); (d) Original com
alta diferenga na iluminacao; (e) SMO (alta); (f) SMOOE (alta). 150

Figura 61 — Organizacao das principais etapas de execucao do sistema. 152
Figura 62 — Sequéncia de execucao dos métodos utilizados nas etapas e tarefas. 153
Figura 63 — Organizacao geral do sistema em alto nivel de abstracao. 155

Figura 64 — As imagens geradas com as seis melhores segmentagoes com selecao
em baixa (BI) e alta intensidade (AI): (a) Desejada - BI; (b) Desejada
- AT; (¢) N°1-BI; (d) N° 1 - AT; (e) N° 2 - BI; (f) N° 2 - AT; (g) N°
5-BI; (h) N° 5 - AL (i) N° 6 - BL; (j) N° 6 - AL (k) N° 9 - BI; (1)
N° 9 - Al (m) N° 13 - BI; (n) N° 13 - AT 158



Figura 65 - Curva de aprendizagem das melhores e piores simulacoes com 100

épocas: (a) 6 melhores. (b) 5 piores. 159
Figura 66 — Médias das seis melhores simulagoes em porcentagens de acertos. 160

Figura 67 — Méscaras dos filtros de média ponderada: (a) 3x3; (b) 5x5; (¢) 7xT,;
(d) 9x9; (e) 11x11. 162

Figura 68 — As 13 melhores simulagoes de imagens geradas: (a) M3-V8-E5!; (b)
M5-SV-E11; (c) M7-SV-E11; (d) M7-VAE11; (e) M9-SV-E11; (f)
MO-V4-E11; (g) MO-V8-E11; (h) MP3-VS-E5; (i) MP9-SV-E112; (j)
MP9-VA-E11; (k) MP11-SV-E11; (1) MP11-V4-E11; (m) MP11-V§&-

E11. 164

Figura 69 — Organizacao das principais etapas de execucao do sistema com a

RNA utilizada para filtro. 172

Figura 70 — Resultados da segmentagao de imagens com a RNA: (a) Imagem
orginal sem ruido; (b) Imagem desejada (alvo); (c) Segmentagao de
(a) com RNA e treinamento sem ruido (Tabela 20 nimero 13); (d)
Segmentagao de (a) e treinamento com ruido; (e) Imagem orginal com
ruido de 5%; (f) Segmentagao de (e) com RNA; (g) Ruido de 10%; (h)
Segmentacao de (g) com RNA; (i) Ruido de 15%; (j) Segmentacao de
(i) com RNA; (k) Ruido de 20%; (1) Segmentagao de (k) com RNA;
(m) Ruido de 25%; (n) Segmentagao de (m) com RNA; (o) Ruido de
30%; (p) Segmentagao de (o) com RNA. 178

Figura 71 — Imagens sem sintomas de deficiéncia de fésforo (P) e com plano de
fundo. 189

Figura 72 — Imagens sem sintomas de deficiéncia de fésforo (P) e sem plano de
fundo. 189

Figura 73 — Imagens com sintomas de deficiéncia de fésforo (P) e com plano de
fundo. 190

Figura 74 — Imagens com sintomas de deficiéncia de fésforo (P) e sem plano de
fundo. 191



Figura 75 — Imagens sem deficiéncia do macronutriente K, com baixa luminosi-
dade e com plano de fundo. Em cada conjunto contém quatro tipos
de imagens em sequéncia: original, desejada, segmentacao pela RNA
(SRNA) e segmentagao pelo método de Otsu (SMO).

Figura 76 — Imagens sem deficiéncia do macronutriente K, com baixa luminosi-
dade e sem plano de fundo. Em cada conjunto contém quatro tipos
de imagens em sequéncia: original, desejada, segmentagao pela RNA
(SRNA) e segmentagao pelo método de Otsu (SMO).

Figura 77 — Imagens sem deficiéncia do macronutriente K, com alta luminosidade
e com plano de fundo. Em cada conjunto contém quatro tipos de

imagens em sequéncia: original, desejada, SRNA e SMO.

Figura 78 — Imagens sem deficiéncia do macronutriente K, com alta luminosidade
e sem plano de fundo. Em cada conjunto contém quatro tipos de

imagens em sequéncia: original, desejada, SRNA e SMO.

Figura 79 — Imagens com deficiéncia do macronutriente K, com distintos planos
de fundo e luminosidade. Em cada conjunto contém quatro tipos de

imagens em sequéncia: original, desejada, SRN e SMO.

Figura 80 — Imagens com deficiéncia do macronutriente K, com distintos planos
de fundo e luminosidade. Em cada conjunto contém quatro tipos de

imagens em sequéncia: original, desejada, SRN e SMO.

Figura 81 — Imagens com deficiéncia do macronutriente K, com distintos planos
de fundo e luminosidade. Em cada conjunto contém quatro tipos de

imagens em sequéencia: original, desejada, SRN e SMO.

Figura 82 — Organizacao geral do sistema em baixo nivel de abstracao.

Figura 83 — Maquina de estados finitos do controle geral da rede neural artificial.

Figura 84 - Maquina de estados finitos do estado Load.

Figura 85 — Resultados visuais das imagens das folhas independentes adquiridas
em laboratério sem deficiencia de K, com agrupamentos de trés
imagens: original, segmentagao com RNA no Matlab e segmentacao
com RNA no FPGA. As imagens nao tém deficiéncia de K, a

segmentacao no editor grafico é uma imagem totalmente branca.

195

196

198

198

199

200

200

205

207

208

211



Figura 86 — Resultados visuais das imagens das folhas independentes adquiridas
em laboratorio com deficiéncia de K, com agrupamentos de quatro
imagens: original, segmentacao com editor gréafico, segmentacao com

RNA no Matlab e segmentacao com RNA no FPGA. 212

Figura 87 — Resultados visuais das imagens das folhas independentes adquiridas
em laboratorio sem deficiéncia de K, com agrupamentos de quatro
imagens: original, segmentacao com editor grafico, segmentacao com

RNA no Matlab e segmentagao com RNA no FPGA. 213

Figura 88 — Resultados visuais das imagens dos trifélios adquiridas em
laboratoério sem deficiéncia de K, com agrupamentos de trés imagens:
original, segmentacao com RNA no Matlab e segmentagao com RNA
no FPGA. As imagens nao tém deficiéncia de K, a segmentagao no

editor grafico é uma imagem totalmente branca. 214

Figura 89 — Resultados visuais das imagens dos trifélios adquiridas em
laboratério sem deficiéencia de K, com agrupamentos de quatro
imagens: original, segmentacao com editor grafico, segmentacao
com RNA no Matlab e segmentacao com RNA no FPGA. Apenas
o primeiro agrupamento contém trés imagens, porque nao tem
deficiéncia de K e a imagem da segmentagao com editor grafico foi

retirada. 215

Figura 90 — Resultados visuais das imagens dos trifélios adquiridas em
laboratério sem deficiéencia de K, com agrupamentos de quatro
imagens: original, segmentacao com editor gréafico, segmentacao com

RNA no Matlab e segmentagao com RNA no FPGA. 216

Figura 91 — Resultados visuais das imagens externas com e sem sintomas de
deficiéncia de K na soja, com agrupamentos de trés imagens: original,
segmentacao com RNA no Matlab e segmentacao com RNA no
FPGA. As imagens nao tém deficiéncia de K, a segmentacao no editor

grafico é uma imagem totalmente branca. 217



Figura 92 — Resultados visuais das imagens externas com e sem sintomas de
deficiencia de K na soja, com agrupamentos de quatro imagens:
original, segmentacao com editor grafico, segmentacao com RNA no
Matlab e segmentacao com RNA no FPGA. Apenas os dois ultimos
agrupamentos contém as quatro imagens, os outros foram retiradas a
segmentacao com editor grafico por ser uma imagem sem deficiéncia,

totalmente em branco. 218

Figura 93 — Resultados visuais das imagens externas com e sem deficiéncia de K,

com agrupamentos de duas imagens: Original e segmentagao com

RNA no Matlab. 219

Figura 94 — Resultados visuais das imagens externas com e sem deficiéncia de K,
com agrupamentos de duas imagens: Original e segmentacao com
RNA no Matlab. 220

Figura 95 — Resultados visuais das imagens externas com e sem deficiéncia de K,
com agrupamentos de duas imagens: Original e segmentacao com
RNA no Matlab. 220

Figura 96 — Avaliacao dos erros absolutos nas implementacoes da AF para o
primeiro grupo de cenédrios: (a) Cendrio 1; (b) Cendrio 2; (¢) Cendrio
3; (d) Cenério 4; (e) Cenario 5; (f) Cendrio 6. 235

Figura 97 — Avaliacao dos erros relativos nas implementagoes da AF para o
primeiro grupo de cendrios: (a) Cendrio 1; (b) Cenério 2; (c¢) Cendrio
3; (d) Cenério 4; (e) Cenario 5; (f) Cenério 6. 236

Figura 98 — Avaliacao dos erros médios quadréticos nas implementacoes da AF
para o primeiro grupo de cendrios: (a) Cendrio 1; (b) Cendrio 2; (c)
Cenario 3; (d) Cenério 4; (e) Cenario 5; (f) Cenédrio 6. 237

Figura 99 — Avaliacao dos erros absolutos nas implementagoes da RNA para o
primeiro grupo de cenérios: (a) Cendrio 1; (b) Cenario 2; (c) Cenario

3; (d) Cenario 4; (e) Cenédrio 5; (f) Cenério 6. 238

Figura 100 -Avaliacao dos erros relativos nas implementagoes da RNA para o
primeiro grupo de cenérios: (a) Cendrio 1; (b) Cendrio 2; (¢) Cendrio
3; (d) Cenério 4; (e) Cenario 5; (f) Cendrio 6. 239



Figura 101 -Avaliacao dos erros médios quadraticos nas implementagoes da RNA
para o primeiro grupo de cendrios: (a) Cenério 1; (b) Cenario 2; (c)

Cenario 3; (d) Cenério 4; (e) Cenario 5; (f) Cenédrio 6. 240

Figura 102 Avaliacao dos erros absolutos nas implementagoes da AF para o
segundo grupo de cendrios: (a) Cendrio 1; (b) Cenério 2; (¢) Cendrio
3; (d) Cenadrio 4; (e) Cenério 5; (f) Cendrio 6. 241

Figura 103 -Avaliacao dos erros absolutos nas implementacoes da AF para o

segundo grupo de cendrios: (a) Cendrio 7; (b) Cenario 8; (c) Cendrio 9242

Figura 104 -Avaliacao dos erros relativos nas implementagdes da AF para o
segundo grupo de cendrios: (a) Cendrio 1; (b) Cenério 2; (¢) Cendrio
3; (d) Cenadrio 4; (e) Cenério 5; (f) Cendrio 6. 243

Figura 105 -Avaliacao dos erros relativos nas implementacoes da AF para o

segundo grupo de cendrios: (a) Cendrio 7; (b) Cendrio 8; (¢) Cendrio 9.244

Figura 106 -Avaliacao dos erros médios quadraticos nas implementacoes da AF
para o segundo grupo de cendrios: (a) Cendrio 1; (b) Cenério 2; (c)
Cenério 3; (d) Cenario 4; (e) Cendrio 5; (f) Cenario 6. 245

Figura 107 -Avaliacao dos erros médios quadraticos nas implementacoes da AF
para o segundo grupo de cendrios: (a) Cendrio 7; (b) Cenédrio 8; (c)
Cenario 9. 246

Figura 108 -Avaliagao dos erros absolutos nas implementagoes da RNA para o
segundo grupo de cenérios: (a) Cenério 1; (b) Cenério 2; (c¢) Cenario
3; (d) Cenario 4; (e) Cenério 5; (f) Cenario 6. 247

Figura 109 -Avaliacao dos erros absolutos nas implementagoes da RNA para o

segundo grupo de cendrios: (a) Cenario 7; (b) Cenario 8; (c) Cenario 9.248

Figura 110 -Avaliacao dos erros relativos nas implementagoes da RNA para o
segundo grupo de cendrios: (a) Cendrio 1; (b) Cenario 2; (¢) Cendrio

3; (d) Cenario 4; (e) Cenério 5; (f) Cenério 6. 249

Figura 111 -Avaliacao dos erros relativos nas implementagoes da RNA para o

segundo grupo de cendrios: (a) Cenario 7; (b) Cendrio 8; (c¢) Cendario 9.250

Figura 112 -Avaliacao dos erros médios quadraticos nas implementagoes da RNA
para o segundo grupo de cendrios: (a) Cenario 1; (b) Cendrio 2; (c)

Cenario 3; (d) Cenario 4; (e) Cendrio 5; (f) Cenario 6. 251



Figura 113 -Avaliacao dos erros médios quadraticos nas implementagoes da RNA
para o segundo grupo de cendrios: (a) Cenario 7; (b) Cenério 8; (c)

Cenério 9. 252

Figura 114 Relatério de analise foliar da soja. 253



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 — Comparacao de caracteristicas em distintos fabricantes de FPGA. 48
Tabela 2 — Formatos de representacoes em ponto flutuante. 53

Tabela 3 — Comparacao entre os trabalhos na implementacdo da RNA em

hardware 75

Tabela 4 — Comparacao entre os trabalhos na implementacao da AF em hardware 79

Tabela 5 — Cenarios analisados. 92
Tabela 6 — Cenéarios analisados - Spartan 3-E. 94
Tabela 7 — Cenéarios analisados - Spartan 3-E. 94
Tabela 8 — Cenarios analisados - Cyclone II. 94
Tabela 9 — Grupo 1 - cenarios analisados para AF Tangente Hiperbdlica. 114
Tabela 10 —Grupo 2 - cenarios analisados para AF Tangente Hiperbdlica. 114

Tabela 11 —Ntumero de elementos nos intervalos da funcao de ativacao Tangente

Hiperbdlica. 117
Tabela 12 —Erros na implementacao do hardware para funcao de ativacao. 126
Tabela 13 —Erros na implementacao do hardware para o sistema da RNA. 126
Tabela 14 —Utilizacao de area na FPGA para a funcao de ativagao. 127
Tabela 15 —Utilizacao de area na FPGA para o sistema da RNA. 127

Tabela 16 —Erros absolutos e relativos encontrados no hardware para a

aproximacao da AF. 133

Tabela 17 —Erros absolutos e relativos encontrados na implementacao do

hardware para o sistema da RNA. 133
Tabela 18 — Area utilizada na FPGA para AF TH. 138

Tabela 19 —Utilizagao de area na FPGA para o sistema da RNA 138



Tabela 20 —Resultados da primeira etapa e primeira tarefa com 32 simulagoes.
As colunas estao organizadas com o Tipo de Imagem (TI), a
Quantidade de Neur6nios na Camada Escondida (QNCE), a Taxa
de Aprendizagem (TA), a Constante Momento (CM), a Porcentagem
de Acertos (PA), o tempo de execugao em segundos e o Erro Médio
Quadratico (EMQ).

Tabela 21 —Resultados da segunda tarefa da primeira etapa com as seis melhores
simulagoes e alteracao da quantidade de neuronios na camada

escondida.

Tabela 22 —-Combinacao dos filtros aplicados na preparacao da imagem desejada
para a segmentagdo, com dois tipos de filtros (média e média
ponderada) para ruido impulsivo, mdascara ou janela de vdrios
tamanhos ou ordens, a vizinhanga com 3 tipos, Sem-Vizinhanga (SV),
Vizinhanga-4 (V4) e Vizinhanca-8 (V8) e a erosao em trés tamanhos

de mascara e Sem Erosao(SE).

Tabela 23 —Resultados da segunda tarefa da segunda etapa com simulagoes de 1

a 13, a segunda coluna corresponde ao Tipo de Filtro (TF) utilizado.

Tabela 24 —Resultados da terceira tarefa da segunda etapa com simulagoes de 1
a 8, a segunda coluna corresponde ao Tipo da Imagem Desejada e a
Original (TIDO) utilizada.

Tabela 25 —Resultados da primeira tarefa da terceira etapa com 16 simulagoes e
RNA de 4 entradas.

Tabela 26 —Resultados da segunda tarefa da terceira etapa com 16 simulagoes e
RNA de 3 entradas.

Tabela 27 —Resultados da terceira tarefa da terceira etapa com 16 simulacoes e
RNA de 2 entradas.

Tabela 28 —Resultados da quarta tarefa da terceira etapa com 16 simulagoes e
RNA de 1 entrada.

Tabela 29 —Resultados do filtro da imagem RGB para o componente R.
Tabela 30 —Resultados do filtro da imagem RGB para o componente G.

Tabela 31 —Resultados do filtro da imagem RGB para o componente B.

157

160

163

165

165

167

168

169

169

173

174

174



Tabela 32 —Resultados do filtro da imagem RGB para os componentes RGB.
Tabela 33 —Média dos resultados do filtro das imagens.

Tabela 34 —Resultados da segmentacao da imagem RGB para o componente R.
Tabela 35 —Resultados da segmentacao da imagem RGB para o componente G.

Tabela 36 —Resultados da segmentacao da imagem RGB para o componente B.

174

174

175

175

175

Tabela 37 —Resultados da segmentacao da imagem RGB para o componente RGB.176

Tabela 38 —Média dos resultados da segmentacao da imagem RGB.

Tabela 39 — Ensaios com 9 tipos de tratamentos e média entre 4 amostras de 4

blocos diferentes.
Tabela 40 —Primeiro estagio para encontrar valores adequados de TA e CM.

Tabela 41 —Segundo estagio com alteracao na quantidade de neurdnios na

camada escondida.

Tabela 42 —Terceiro estdgio com alteracao na porcentagem de imagem utilizada

para o treinamento.

Tabela 43 —Quarto estdgio, comparagao dos resultados com todas as imagens

entre a RNA e o método de Otsu.

Tabela 44 —Ensaios com 20 tratamentos e média entre 4 amostras de 4 blocos

diferentes.

Tabela 45 —Comparacao da RNA e o método de Otsu, nos resultados com as 10

primeiras imagens sem deficiéncia do macronutriente K.

Tabela 46 —Comparacao da RNA e o método de Otsu, nos resultados com as

imagens (11 a 18) sem deficiéncia do macronutriente K.

Tabela 47 —Comparacao da RNA e o método de Otsu, nos resultados com todas

imagens com deficiéncia do macronutriente K.
Tabela 48 — Analise foliar da soja de macronutrientes nos trés blocos.
Tabela 49 —Utilizagao de area na FPGA para o sistema da RNA.

Tabela 50 —Resultados encontrados nas imagens de folhas independentes

adquiridas em laboratorio para implementacao em niveis de

abstragoes, alto (M-Matlab) e baixo (F-FPGA).

176

181

185

186

187

187

192

194

197

199

203

209

210



Tabela 51 —Resultados encontrados nas imagens dos trifélios adquiridas em

laboratério para implementagdo em niveis de abstragoes, alto (M-

Matlab) e baixo (F-FPGA). 211

Tabela 52 —Resultados encontrados nas imagens externas em niveis de

abstragoes, alto (M-Matlab) e baixo (F-FPGA). 216

Tabela 53 —Média dos Resultados com os trés tipos de imagens em niveis de

abstragoes, alto (M-Matlab) e baixo (F-FPGA). 216



AF
ALUT
AP
ASIC
BRAM
CAD
CCD
CE
Cl
CLB
CM
CMOS
CMYK
CORDIC
CPLD
CS
DA
DCM
DFS
DLL
DSP
ECU
EMQ
EPP
FIFO
FLP
FNL
FPGA
FPU
FQ
FXP
GCC
GPS
GTP

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Activation Function

Adaptive Look-Up Table

Agricultura de Precisao
Application-Specific Integrated Circuit
Block Random-Access Memory
Computer-Aided Design
Charge-Coupled Device

Chip Enable

Circuito Integrado

Configurable Logic Block

Constante de Momento
Complementary Metal-Oxide-Semiconductor
Cyan Magenta Yellow blacK
COordinate Rotation DIgital Computer
Complex Programmable Logic Devices
Ciclo Simples

Direct Approximation

Digital Clock Manager

Digital Frequency Synthesizer
Delay-Locked Loop

Digital Signal Processor

Electronic Control Unit

Erro Médio Quadratico

Entradas por Parametros probabilisticos
First In, First Out

Floating Point

Funcao Nao Linear

Field Programmable Gate Arrays
Floating Point Unit

Fator de Qualidade

Fixed Point

GNU Compiler Collection

Global Positioning System

Low-Power Gigabit Transceivers



HDL Hardware Description Language

HSI Hue Saturation Intensity

HDMI High-Definition Multimedia Interface

HPC Hibrido - PWL com Combinacional

HPR Hibrido - PWL com RALUT

IEEE Institute of Electrical and Electronics Engineers
ISO International Organization for Standardization
IP Intellectual Property

LAI Leaf Area Index

LE Logic Elements

LM Levenberg-Marquardt

LSB Least Significant Bit

LUT Look-Up Table

MAC Multiply and ACcumulate
MCT Manage Clock Tile

MLP MultiLayer Perceptron

MSB Most Significant Bit

MSI Medium Scale Integration
MSE Medium Square Error

NaN Not a Number

NPI Nimero de Pixeis da Imagem

NTSC National Television Standards Committee
OSPF Original Sem Plano de Fundo

PA Porcentagem de Acertos

PAL Programmable Array Logic

PCA Principal Component Analysis
PDI Processamento Digital de Imagens
PE Processing Element

PHM Percentage of Hit-or-Miss

PIB Produto Interno Bruto

PLA Programmable Logic Array
PLAN Piecewise Linear Approximation of a Nonlinear Function
PLD Programmable Logic Devices

PLL Phase Locked Level

POTB Power-Of-Two-Based

PS Phase Shift

PSNR Peak Signal-to-Noise Ratio
PWL PieceWise Linear
QI Quality Index



QNCE
RALUT
RAM
RBPNN
RFS
RSFS
RGB
RNA
RNN
ROM
RPROP
RTL
SDC
SDRAM
SE

SIG

SM
SMO
SMOOE
SoC
SOP

SP
SPLD
SRAM
SRNA
SV

SVD
TA

TH

TI

TI
TSMC
UA

UC
UCP
UP
USB
VANT
Verilog

Quantidade de Neuronios na Camada Escondida
Range Addressable Look-Up Table
Random-Access Memory

Radial Basis Probabilistic Neural Network
RNA-Filtro-Segmentacao
RNA-SemFiltro-Segmentagao

Red Green Blue

Rede Neural Artficial

Rede Neural Natural

Read-Only Memory

Resilent Backpropagation

Register-Transfer Level

Synopsys Design Compiler

Synchronous Dynamic Random-Access Memory
Sem-Erosao

Sistema de Informacao Geografica

Switch Matrix

Segmentagao pelo Método de Otsu
Segmentagao pelo Método de Otsu com Operador de Erosao
System on Chip

Sum-Of-Product

Saidas Parciais

Simple Programmable Logic Devices

Static Random-Access Memory

Segmentacgao pela RNA

Sem-Vizinhanca

Singular Value Decomposition

Taxa de Aprendizagem

Tangent Hyperbolic

Tecnologias da Informagao

Tipo de Imagem

Taiwan Semiconductor Manufacturing Company
Unidade de Armazenamento

Unidade de Controle

Unidade Central de Processamento

Unidade de Processamento

Universal Serial Bus

Veiculo Aéreo Nao Tripulado

Verifying Logic



VGA Video Graphics Array
VHDL Very High Speed Integrated Circuits Hardware Description Language

YIQ Y (perceived luminance), I, Q (color/luminance information)



SEES S

MS,

EtruncMax

ASB
f(z,y)

LISTA DE SIMBOLOS

Simbolo para Computacao dos Dados no Neuronio j da Camada k
Simbolo para Funcao de Ativacao da RNA no Neuréonio j da Camada k
Saida Parcial no Neurdonio j da Camada k

Saida Desejada da RNA no Neuronio j da Ultima Camada k,

Simbolo da Atualizacao da Matriz de Pesos da RNA no Neuronio j e Entrada
i da Ultima Camada k,, com a Epoca Seguinte

Parametro de Variacao para atualizacao da matriz de pesos da RNA
Taxa de Treinamento da RNA

Derivada da Funcao Sigmoide

Parametro Parcial para para Aquisicao do Erro nas Camadas Intermedidrias
Simbolo para Aquisicio do Erro nas Camadas Intermedidrias (Entrada e
Escondida) da RNA

Fungao para Representar uma Imagem em Coordenadas Cartesianas x e y
Simbolo para Representar a [luminancia Incidente em uma Imagem
Simbolo para Representar a Refletancia Emitida pelos Objetos e Cena da
Imagem

Simbolo para Representar a Transformagao em uma Imagem

Funcao de Ativacao Tangente Hiperbdlica

Simbolo para o Médulo do Erro Absoluto

Simbolo para o Erro Relativo

Simbolo para o Erro Quadratico

Simbolo que representa a inclinacao da tangente hiperbdlica
Probabilidade de Ocorréncia

Soma Acumulada da Imagem

Intensidade Média Global da imagem

Intensidade Acumulada

Soma Cumulativa das Probabilidades da Classe 1

Soma Cumulativa das Probabilidades da Classe 2

Variancia Global

Variancia entre as Classes

Medida de Separabilidade entre as Classes

Limite e Truncamento do Erro

Operador de Erosao

Normalizagao da Imagem f(z,y)



ft(z,y) Aplicagao de Filtro Linear na Imagem f(z,y)
oy Covariancia da imagem de saida da RNA

op Covariancia da imagem desejada ou alvo da RNA



1.1

1.2

2.1
2.1.1
2.1.1.1
2.1.1.2

2.1.2
2.2

2.3
2.3.1
2.3.2
2.3.3
2.4

2.4.1
2.4.2
2.4.3

2.4.4

3.1

SUMARIO

INTRODUCAO

Justificativa

Objetivo

REFERENCIAL TEORICO
Computacao Reconfiguravel

FPGA

Arquitetura de FPGAs

Recursos Dedicados

Projeto de Hardware Reconfigurdvel
O Padrao IEEE Std 754

Redes Neurais Artificiais
Neurédnio Artificial
Arquitetura

Treinamento

Processamento Digital de Imagens

FEtapas do PDI

Caracteristicas, Vizinhanca e Conectividade

Histogramas

Método de Otsu

METODOS E FERRAMENTAS DE APOIO

Redes Neurais Artificiais em Hardware

33
37
39
42
42

44
45
48
49
52
54
55
57
57
61
62
63
65
67

70

70



3.1.1 Arquitetura e Computacao dos Dados no Neuronio 71

3.1.2  Funcao de Ativacao em Hardware 74
3.2 Métodos Computacionais para Agricultura de Precisao 80
3.2.1  Monitoramento 80
3.2.2  Identificacao, Reconhecimento e Classificacao de Padroes 81
4 RNA EM HARDWARE PARA FUNCAO XNOR 86
4.1 Estrutura Geral 88
4.2 Cenarios 89
4.3 Resultados 92
4.4 Conclusao deste Capitulo 97
5 RNA MLP NA APROXIMACAO DE FUNCAO NAO LINEAR 98
5.1 Arquitetura do Hardware 101
5.1.1 Unidade de Controle 104
5.1.2 Unidade de Armazenamento 106
5.1.3 Unidade de Processamento 106
5.1.3.1 FElemento de Processamento 107
5.1.3.2  Funcao de Ativacao 109
5.2 Métodos Propostos na Aproximacao da Tangente Hiperbdlica 110
5.2.1 Arquitetura de Hardware para Funcao de Ativagao 110
5.2.2 Cendrios e Intervalos 112
5.2.3 Mapeamento dos Métodos 115
5.3 Resultados 119
5.3.1 Cendrios do Grupo 1 121

5.8.1.1 Aprozrimacao 121



5.5.1.2
5.3.1.3
5.3.2

5.3.2.1
5.3.2.2

5.3.2.3

5.4

6.1
6.2

6.3

6.3.1
6.3.2
6.3.3

6.3.4

6.4

7.1
7.1.1
7.1.1.1
7.1.1.2

7.1.1.3

7.2

7.2.1

Andlise de Erros e Area
Area Utilizada na FPGA
Cendrios do Grupo 2
Aprozimacao

Andlise de Erros

Area Utilizada na FPGA

Conclusao deste Capitulo

METODOS PARA SEGMENTACAO DE IMAGENS
Limiarizacao Global por Histograma

Limiarizacao Multipla pelo Método de Otsu
Segmentacao com Redes Neurais Artificiais
Primeira Etapa - Avaliacao de Pardmetros
Segunda FEtapa - Aplicagao de Filtros

Terceira Etapa - Alteracao de Entradas

Quarta Etapa - Andlise de Ruidos

Conclusao deste Capitulo

ANALISE NA CULTURA DO ALGODAO
Experimento 1: Analise de Deficiéncia do Fdsforo
Segmentag¢do com RNA e deficiéncia de fésforo (P)
Parametros de Qualidade

Andalise na Qualidade das Segmentagoes

Analise Visual da Segmentacao de imagens

Experimento 2: Analise de Deficiéncia do Potassio

Segmentacdo com RNA e deficiéncia de potdssio (K)

125

126

127

128

129

136

137

140

140

147

151

155

161

166

170

177

180

180

182

183

185

187

192

193



7.2.1.1 Resultados 198

7.3 Conclusao deste Capitulo 201
8 SISTEMA RNA PARA CULTURA DA SOJA 202
8.1 Analise de Deficiéncia na Soja 202
8.2 Implementacao em Diferentes Niveis de Abstragoes 204
8.2.1 Arquitetura do Sistema 204
8.2.1.1 Unidade de Controle 206
8.3 Resultados 208
8.3.1 Utilizacao de drea na FPGA 208
8.3.2  Resultados Visuais e Parametros de Qualidade 209
8.4 Conclusao deste Capitulo 221
9 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS 222
9.1 Sugestoes para Trabalhos Futuros 224
REFERENCIAS 225
APENDICE A - RESULTADOS ADJACENTES DE ERROS 234

ANEXO A - RELATORIO DE ANALISE FOLIAR DA SOJA 253



33

1 INTRODUCAO

O Brasil dispoe de areas agricultaveis em torno de 180 milhoes de hectares do total de
880 milhoes de hectares de seu territério e mais de 1/3 da balanga comercial brasileira esta
relacionado ao agronegécio (CRUVINEL, 2009). O PIB (Produto Interno Bruto) nacional
estd diretamente relacionado a trés setores da economia, a agropecudria, a industria e
os servigos. A produgao agricola (graos) é um dos principais responséaveis pelo setor
da agropecudria e a crescente producao nacional nas tultimas safras, confirmam o paifs
como um dos maiores produtores do mundo. Atualmente, a regiao Centro-Oeste firmou-
se como a principal produtora de graos e o Estado de Mato Grosso o maior produtor
do pafs (COMPANHIA NACIONAL DE ABASTECIMENTO - CONAB, 2013). Para manter o
crescimento e a competitividade no setor deve-se melhorar o gerenciamento do sistema
de produgao com investimentos em novas tecnologias pela sua relevancia na economia do

estado e do pais.

O crescimento da produgao agricola tem-se beneficiado com o avan¢o dos mecanismos
de automacao de processos e de gerenciamento administrativo com o uso de tecnologias
computacionais, comunicacao, instrumentacao e controle, proporcionando uma melhor
coordenagao de todas as etapas no processo de produgao agricola (MELLO; CAIMI, 2008).
Dependendo do tipo de cultura de plantio o objetivo é diferente para um maior retorno
financeiro. Por exemplo, a cultura de graos visa principalmente a maior producao total ou
minimizacao de custo, diferente da cultura de uva cujo objetivo principal estd na qualidade

do produto.

A Agricultura de Precisdo (AP) visa melhorar o sistema de produgao agricola no uso
de tecnologias recentes, com o intuito de aumentar a produtividade, reduzir os custos e
minimizar a degradacao do meio ambiente. Para um gerenciamento eficiente da colheita
é necessario o monitoramento adequado dos recursos essenciais as plantas, sem deixar
ocorrer a falta ou sobrecarga de nutrientes. Isso é feito por meio de técnicas que inferem as
variacoes espaciais e temporais ocorridas, e determinam a inser¢ao dos recursos necessarios
em cada talhao ou area de plantio, além de reduzir o uso de insumos agricolas em todo o

sistema de producao, como fertilizantes e pesticidas.

Diversas solugoes tecnologicas podem ser empregadas dependendo da cultura a ser
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explorada. Na produgao de graos, principalmente soja e milho, existe a necessidade
de monitoramento e obtencao de dados periddicos da colheita e dos recursos naturais,
para facilitar a tomada de decisao e melhorar a qualidade do sistema de producao. O
uso de TT (Tecnologias da Informagao) possibilita realizar diversas tarefas para a AP,
como o sensoriamento remoto para a obtencao de dados em tempo real, arquiteturas
computacionais no processamento analégico e digital, o mapeamento de rotas e areas
com Sistema de Posicionamento Global (GPS), o controle automatico do maquinario, a
insercao de implementos agricolas de forma eficiente para determinada area, Sistemas de

Informacgao Geografico (SIG) na administracao de recursos, entre outros.

A construcao de sistemas autométicos com tecnologias embarcadas podem operar de
modo combinado com outros equipamentos do manejo agricola (Tratores, semeadoras,
colheitadeiras), e a dificuldade aumenta com as diferengas de tecnologias de construgao
e incompatibilidade de interfaces de comunica¢ao (MELLO; CAIMI, 2008). Existe grande
necessidade do desenvolvimento nacional de tecnologias embarcadas com baixo custo,
para se obter resultados mais expressivos em todo o sistema de produgao, e contribuir
com o desenvolvimento agropecudrio e industrial do pais. A utilizacao de comunicacao
padronizada é essencial no desenvolvimento de tecnologias embarcadas para a AP, por
facilitar o reuso de tecnologia e a expansao do sistema, o uso de padroes IEEE (Institute

of Electrical and Electronics Engineers) é um atrativo para disponibilizar tais vantagens.

Os sistemas embarcados estao presentes em varios dispositivos do nosso cotidiano,
desde um simples portao eletronico até equipamentos com as tecnologias mais recentes,
como as TVs, maquinas fotograficas, geladeiras, maquinas de lavar, entre outros. Esses
sistemas sao definidos por terem todos recursos de hardware presentes no computador em
apenas um chip (SoC — System on Chip) destinado a uma aplicac¢do alvo, independente
da utilizagao de software ou hardware embarcado. Os sistemas embarcados ou especificos
contém um hardware organizado conforme a sua aplicacao, e o software é diretamente
relacionado ao hardware. Diferente dos sistemas de propdsito geral, em que o hardware
cobre uma ampla abrangéncia de software e aplicagoes. Com o uso de dispositivo
reconfigurdvel em FPGA (Field Programmable Gate Arrays), os sistemas embarcados
tentam unir as vantagens no desenvolvimento de sistemas em software e hardware, como

a flexibilidade, reuso, alto desempenho e menor tempo de projeto.

A utilizacao de dispositivos reconfigurdveis (FPGA) tem aumentado, principalmente
por dispor de desempenho associado a um alto nivel de paralelismo, flexibilidade na
descrigao por HDL (Hardware Description Language), reuso por IP Cores (Intellectual
Property) e barramentos padronizados. Uma das principais caracteristicas desses
dispositivos ¢ a facilidade na atualizacao através da reconfiguracao do sistema tornando-se
mais dinamico, inclusive para o desenvolvimento de novos projetos no mesmo dispositivo,

ao contrario da construcao de hardware em ASIC (Application-Specific Integrated Circuit)
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que necessita de mascaras e layouts.

O dispositivo reconfiguravel (FPGA) é empregado principalmente em aceleradores por
hardware, em diversas aplicagdes como processamento de sinais e imagens (RAKVIC et al.,
2009), compressao de dados (RIGLER; BISHOP; KENNINGS, 2007), criptografia (CHRISTY;
KARTHIGAIKUMAR, 2012), bioinformdtica (GU; VANCOURT; HERBORDT, 2008).

Para facilitar e agilizar o desenvolvimento de projetos, as atuais ferramentas
CAD (Computer-Aided Design) incorporam em seus ambientes as linguagens para a
descricao de hardware em alto nivel de abstracao, e automatizam etapas do processo
de desenvolvimento do sistema. Tais caracteristicas tém permitido o desenvolvimento
de projetos para aplicacio de RNA (Rede Neural Artificial). O projetista do sistema
pode definir detalhes para melhorar alguns requisitos como desempenho, a area a ser
utilizada, a portabilidade e a poténcia consumida, conforme a necessidade da aplicacao
alvo. Por exemplo, no caso de uma RNA, o tamanho da rede e a precisao necessaria pode

comprometer a area do chip trazendo uma maior complexidade ao sistema.

A utilizacao de RNA é popular em &reas relacionadas a engenharia e a computacao,
principalmente quando nao existem modelos matemdéticos para a resolugao de um
determinado problema, devido a sua complexidade ou nao linearidade, e na necessidade
de aplicagoes em tempo real (SILVA; SPATTT; FLAUZINO, 2010).

A organizagao de uma RNA é bem definida em camadas, neurénios, pesos e Funcao de
Ativacao (AF). A capacidade de generalizacao, adaptagao, reconhecimento e a classificagao
de padroes sao caracteristicas que diferenciam as RNA das demais metodologias. A RNA
pode ser facilmente associadas com outras técnicas como processamento de imagem e
sinais, logica nebulosa, algoritmos genéticos, entre outros. Trata-se de uma estrutura
intensamente paralela e adequada para implementagao em FPGA (FERREIRA; BARROS,
2010; ALI; MOHAMMED, 2010), cuja principal caracteristica é o paralelismo de grao
pequeno. Outra aplicacao que se beneficia do paralelismo na FPGA é o Processamento

Digital de Imagens (PDI), principalmente pelo desempenho e a portabilidade.

Com a facilidade na aquisicao de sensores de imagem, as técnicas relacionadas ao
PDI tém aumentado consideravelmente em diversas areas de aplicagao, por exemplo, no
monitoramento e na deteccao de objetos em imagens e videos. Na AP existe um grande
crescimento no uso de processamento de imagens para o monitoramento da colheita,
principalmente na identificagdo de doengas (CUT et al., 2010), pragas (BURGOS-ARTIZZU et
al., 2011) e deficiéncia de nutrientes (LIU; PATTEY, 2010).

A utilizagao da foliar da planta para o monitoramento da colheita é feita por ser a
parte da planta em que ocorrem os primeiros sintomas de doencas e de falta ou excesso
de nutrientes, com monitoramento nao intrusivo. Diversas caracteristicas relevantes

podem ser destacadas como: o dispositivo de aquisicao de imagens, os métodos utilizados
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na identificagdo e em vdrias etapas do PDI, o ambiente de aquisi¢ao (real ou casa de

vegetagao), a cultura de plantio, o tipo de colheita, entre outros.

A possibilidade de identificar o estado nutricional de uma planta por meio de imagens
prové informagoes essenciais ao produtor para tomar uma decisao e recuperar uma colheita
que poderia ser mal sucedida. Na AP existe uma relacdo de dominio nao linear entre a
leitura de determinados componentes de uma imagem da foliar e o seu teor de clorofila
(VOLLMANN et al., 2011), sustentando o emprego de RNA. A unifo entre o processamento
de imagem e RNA tem grande aceitagao entre os pesquisadores em diversas areas da
engenharia. Na agricultura de precisao o uso de técnicas baseadas em processamento de

imagens contém intimeras vantagens, como:

Baixo custo na aquisicao de equipamentos para captura de imagens;

Monitoramento mais agil e com maior periodicidade;
e Supervisionamento da colheita de forma nao destrutiva;

e Gerenciamento adequado de fertilizantes e pesticidas.

Neste trabalho foi desenvolvido um sistema cujo modelamento foi realizado em
diferentes niveis de abstracoes, com o intuito da aplicacao do método de inteligéncia
computacional com redes neurais artificiais, do tipo Perceptron Multicamadas (MLP -
MultiLayer Perceptron), para a segmentagao da imagem. O sistema em alto nivel de
abstracao efetua as andlises necessarias e garante resultados promissores pela analise
de erro. Depois da validacao do sistema em alto nivel, realiza-se a transcricao para
linguagem de descricio de hardware VHDL em dispositivo reconfigurdvel (FPGA). O
objetivo do sistema ¢ identificar a deficiéncia do macronutriente de potassio pela folha da
soja utilizando RNA.

A implementacao das funcionalidades do sistema em linguagem de alto nivel de
abstracao é necessaria para viabilizar a conversao para HDL. O sistema em baixo nivel de
abstracao é composto por médulos de pré-processamento, pés-processamento e da RNA,

conforme apresentado na Figura 1.

O pré-processamento realiza o controle de entradas, normalizacao e conversao dos
dados em ponto flutuante conforme a insercao de cada pixel da imagem, com o intuito
de disponibilizar os dados de maneira adequada a RNA. A segmentacao da imagem é
feita a partir da RNA definida em hardware com os seus respectivos pesos e topologia. O
médulo RNA possui a funcionalidade de segmentar a imagem principalmente quanto ao
nivel de intensidade ou a taxa de variacao do teor de clorofila, identificando a existéncia

de deficiéncia de nutriente na planta (soja ou outra cultura). No pés-processamento da
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Figura 1 — Modelo conceitual do sistema embarcado desenvolvido.
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imagem é realizado o processo reverso do pré-processamento e armazena os resultados em
arquivo e memoria dedicada. Em todo o sistema utiliza-se a padronizacao IEEE Std 754
na computagao dos dados da RNA, com precisao simples em ponto flutuante. Por parte
do sistema estar em simulacao funcional, o mesmo nao estd sendo executado em tempo

real.

1.1 Justificativa

O Estado de Mato Grosso é o maior produtor de soja do pais, e o Brasil é o segundo
maior exportador de soja do mundo (COMPANHIA NACIONAL DE ABASTECIMENTO -
CONAB, 2013; CRUVINEL, 2009). O aumento na eficiéncia do sistema de produgao agricola
estd diretamente relacionado a automatizacao dos processos com maquinario agricola e
com sistemas de gerenciamento de dados de todas as etapas da produgao, desde o manejo

do solo, passando pelo plantio, colheita, armazenamento e distribuicao da producao.

Atualmente, nos sistemas de producao agricola tem-se uma grande diversidade
de processos realizados manualmente por técnicos ou pelos préprios produtores. O
monitoramento e o diagnodstico de pragas, doencas e deficiéncia de nutrientes sao exemplos
dessas situacoes. Muitas vezes, essas tarefas sao prejudicadas por estarem sensiveis a erros
de manuseio ou, por exemplo, na identificacao errada de doencas. A aplicacao errada de
herbicida, em determinada regiao da colheita, pode desencadear perdas ou prejuizos com

novas aplicagoes.

Anualmente, uma grande soma de recursos financeiros é destinada para aplicacao
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de insumos agricolas por parte dos produtores com a insercao da agricultura de precisao
mais refinada. O custo com insumos agricolas é um dos maiores fatores nos gastos fixos do
sistema de producao. Com a producao de soja convencional, os fertilizantes contém maior
impacto financeiro, correspondendo a 25,1% do total da produgao (RICHETTI, 2011).

A cultura na producao de graos no Brasil é feita pelo plantio direto, no qual
geralmente, realiza-se a aplicacao de insumos agricolas em excesso, com isso pode-se
causar degradacao no solo e na cultura. A adocao de técnicas de agricultura de precisao
pode evitar perdas causadas pelo manejo agricola incorreto. O uso adequado e eficiente de
fertilizantes no manejo agricola traz um retorno financeiro ao produtor e menor degradagao
do meio ambiente (DELAMEA, 2008).

O sistema de produgao atual é beneficiado pelo uso de maquinas agricolas, esse recuro
contém uma grande diversidade de tecnologias embarcadas, com intuito de melhorar a
produtividade da cultura e automatizar, principalmente, a colheita e o mapeamento de
areas de plantio. No entanto, o maquindrio agricola atual tem elevados custos (centenas
de milhares de reais) para sua aquisigdo e nao levam em consideragao as especificidades
nacionais. No maquinario agricola era comum o uso de diversos computadores de bordo,
ferramentas e interfaces proprietarias, dificultando a obtencao de dados e a comunicagao
com outras tecnologias ou subsistemas. Atualmente, no maquindrio agricola emprega-
se equipamentos eletronicos padronizados para facilitar a aquisicao de dados, o padrao
mais utilizado é o ISO 11783 (International Organization for Standardization) (SARAIVA;
CUGNASCA, 2006).

O maior desafio da pesquisa em AP ¢é o desenvolvimento de metodologias e tecnologias
atuais com sensores em redes sem fio, sensoriamento remoto, sensoriamento on-the-go
(Sensores embarcados em méquinas agricolas) e ferramentas para rastreabilidade, pois

exigem investimentos elevados para sua concepcao (INAMASU et al., 2011).

A implementagao e a aplicacao pratica da AP torna-se dificil com o alto custo
dos maquindarios agricolas, e com a escassez de tecnologia e fabricantes nacionais para
automatizagao agricola (INAMASU et al., 2011). O emprego de AP atualmente concentra-
se na automatizacao do mapeamento de solo em areas, conforme a produtividade ou de
recursos disponiveis. Porém, o uso do monitoramento da colheita por meio de imagens

traz uma forma de reduzir os custos na aquisicao de tecnologias para AP.

As dificuldades encontradas com a utilizacao dos sistemas de monitoramento e analise
por imagens estao no baixo desempenho do processamento, requisitos que utilizem de
grande quantidade de memoria, bem como os elevados custos do sistema de hardware, por
causa das limitagoes dos hardwares especificos (embarcados) utilizados e o grande volume
de dados adquiridos (INAMASU et al., 2011). Porém, os dispositivos reconfiguraveis podem

sanar essas dificuldades com as novas tecnologias de fabricacao de FPGA com regras de
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projeto em escala de 28 a 45nm, que possibilitam a execugao de sistemas mais complexos
com baixo consumo de energia. Além disso, contém grande quantidade de espago para
légica programavel (elementos ou células logicas), junto a diversidade de elementos
embarcados como o DSP (Digital Signal Processor), processador, multiplicadores, e
elementos das plataformas de desenvolvimento de sinais mistos, diversos tipos de memoria
(Cartao de Meméria, SDRAM, SRAM, Block RAM e Flash), interfaces de E/S (Ethernet,
USB, VGA, HDMI, Serial).

Essa ampla abrangéncia de recursos, em conjunto com o alto nivel de paralelismo e a
consolidagao como aceleradores por hardware atestam a possibilidade de obter aplicacao
de tempo real ou com alto desempenho. A vasta diversidade de recursos disponiveis
possibilita atualizacoes e versatilidade para auxiliar o desenvolvimento de sistemas de

forma mais ampla nas aplicagoes.

A aplicacao de tecnologias embarcadas na agricultura de precisdo necessita de
profissionais especializados em &dreas como o processamento digital de sinais e sistemas
computacionais embarcados. A quantidade de profissionais nessas areas estd muito a quem
do ideal, o que dificulta o desenvolvimento de equipamentos para AP (INAMASU et al.,
2011). O desenvolvimento desses dispositivos trazem o interesse de produtores em geral,
empresas ou fabricantes, que necessitam agregar diferentes equipamentos de sensoriamento

remoto com a variagao temporal e espacial existente no sistema de producao.

1.2 Objetivo

O objetivo deste trabalho foi desenvolver um sistema que identifica a deficiéncia do
macronutriente de potassio em plantagoes de soja por meio da andlise de suas folhas.
A principal contribuicao do trabalho esta no desenvolvimento de um sistema em FPGA
de uma rede neural artificial multicamadas para a segmentacao de imagens conforme a
deficiéncia do macronutriente. O sistema faz uso de arquitetura parcialmente paralela para
computacao dos neuronios em ponto flutuante, com precisao de 32 bits padronizada. A
aproximagcao da fun¢ao de ativacao foi investigada com diversos métodos. O método com
maior equilibrio entre drea e precisao foi o HPC (Hibrido com divisao em partes lineares
(PWL) e expressoes booleanas simplificadas (Combinacional)). O sistema completo da
RNA em FPGA é comparado a linguagem de alto nivel (Matlab) com imagens de folhas,
trifélios e ambiente externo na plantacao de soja. Diversas outras contribuigcoes sao
realizadas para tornar possivel a implementacdo da RNA em baixo nivel de abstracao,

CO1mo:

e Aquisicao e armazenamento de imagem em FPGA;

e Escolha de técnicas para o pré-processamento da imagem em FPGA;
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e Comparacao de métodos de segmentacao de imagem para a identificacao de falta de

nutrientes em folhas de soja;
e Escolha de técnicas e métodos para o processamento de RNA em FPGA;
e Definicao dos melhores parametros na estrutura da RNA;
e Gerenciamento da complexidade de projeto envolvendo arquitetura reconfiguravel;
e Computacao, comunicacao e controle dos dados na RNA em FPGA;
e Automacao da transicao das fases do projeto em dispositivo reconfiguravel,
e Padronizacao e prototipacao do sistema;

e Simulacao do sistema de hardware com grande quantidade de dados para a

segmentacao de imagens.

Para tratar a complexidade e as dificuldades mencionadas, propoem-se uma
abordagem com uma metodologia de projeto definida conforme os niveis de abstracoes
definidos para o sistema, e que permita uma melhor reutilizacao dos componentes de
hardware. As bases tedricas necesséarias a compreensao da arquitetura, métodos e técnicas
aplicados neste trabalho sao descritas no Capitulo 2 e no Capitulo 3 os principais trabalhos
relacionados. Para o desenvolvimento em alto nivel de abstracao utilizou-se o Matlab e
em baixo nivel a linguagem de descri¢ao de hardware VHDL (Very High Speed Integrated
Circuits Hardware Description Language). O desenvolvimento inicial da RNA de camada
simples ¢ feita em dois niveis de abstragoes com a funcao coincidéncia ou Nao OU
eXclusivo (XNOR), apresentada no Capitulo 4. A consolida¢ao do sistema da RNA
com multiplas camadas e funcao de ativacao nao linear é desenvolvida no Capitulo 5.
Dentre as etapas de investigacao, podem-se citar os principais itens averiguados como a
unidade de ponto flutuante, o uso de memoria dedicada, o controle do sistema por meio de
maquinas de estados finitos, métodos para aproximacao da funcao Tangente Hiperbdlica

e normalizacao de dados.

Os métodos verificados para o processamento digital de imagem sao apresentados no
Capitulo 6. Na segmentagao foram analisados a limiarizacao simples com um tnico limiar
global e com multiplos limiares por meio do método de Otsu. A filtragem espacial foi
avaliada com o intuito de supressao de ruidos possiveis na aquisicao de imagens externas,
utilizou-se filtros lineares de média simples e ponderada. Os métodos comuns de PDI
foram comparados com RNA em alto nivel, e a necessidade de alteracao de diversos
parametros de entrada e estrutura da RNA foram evidenciados pela andlise de parametros

de qualidade.
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Apo6s a comprovagao dos resultados da RNA em processamento de imagem, o Capitulo
7 analisa o método na segmentacao de imagens na cultura do algodao. A comparagao da
RNA e o método de Otsu sao avaliados na identificacao de dois macronutrientes, fésforo e
potassio. A cultura da soja é verificada no Capitulo 8 para identificacdo do macronutriente
de potassio. A comparacao do sistema da RNA em dois niveis de abstracoes sao avaliados

no Capitulo 8.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo tem o objetivo de apresentar ao leitor uma breve base tedrica para
compreensao dos conceitos principais expostos no trabalho. Na secao 2.1 aborda-se a
comparagao entre a computacao reconfiguravel e outras tecnologias semelhantes, e a
definigao dos tipos de recursos pertencentes a um dispositivo reconfiguravel (FPGA).
Na secao 2.2 esta definida a representacao de dados em ponto flutuante, o funcionamento
e a aplicacao de redes neurais artificias é apresentada na secao 2.3. Uma introducao ao

processamento digital de imagens é apresentada na secao 2.4.

2.1 Computacao Reconfiguravel

Os sistemas computacionais tém como principal funcao a resolugao de problemas
nas mais variadas areas do conhecimento. Atualmente, com o advento da tecnologia
embarcada, os sistemas computacionais podem ser implementados em hardware, software
ou trabalhando em conjunto, comumente empregando técnicas de co-design (COFER;
HARDING, 2006).

Computadores pessoais sao caracterizados por conter processador de proposito geral,
utilizados em uma grande variedade de aplicagoes. O desenvolvimento de aplicagoes é
feito por software, com as vantagens de alta flexibilidade, rapido desenvolvimento de um
sistema, desempenho suficiente a um grande nimero de aplicacoes e precos razoavelmente

baratos.

Existem aplicacoes que necessitam de alto desempenho e uso de recursos, e muitas
vezes, nao sao soluveis em um tempo aceitavel. Essas aplicagoes sao impraticaveis em
computadores de uso geral, assim recorre-se a diferentes abordagens de hardware. O
uso de processamento paralelo, mesmo com processadores de propédsito geral, melhoram
o desempenho da aplicagdo com técnicas, por exemplo, de dividir e conquistar. FEssa
abordagem traz um aumento na complexidade com a necessidade de incorporar técnicas
de comunicagao em grupo. As interligagoes entre os nodos podem se tornar um gargalo
ao sistema dependendo da quantidade e tamanho dos dados necessarios para cada
nodo. O paralelismo da aplicagdo (ou do seu nicleo) muitas vezes pode ser prejudicado
pelas limitagoes impostas pela lei de Amdahl (HARTENSTEIN, 2001). Com o uso de
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dispositivos reconfiguraveis obtém-se maior flexibilidade e um maior nivel de paralelismo
no hardware. Isso pode trazer melhorias no desempenho principalmente no nicleo da
aplicagao (HERBORDT et al., 2007).

Os dispositivos dedicados (hardware) projetados em CI (Circuito Integrado) sao
orientados a aplicacao, e suas principais caracteristicas estao marcadas pelo alto
desempenho e a falta de flexibilidade nas alteragoes de suas funcionalidades. O ASIC,
considerado um dispositivo dedicado, tem seu desenvolvimento mais dispendioso, e
necessita de um grande numero de unidades fabricadas para diminuir o custo. Além
disso, pode-se citar algumas desvantagens antes e depois da fabricacao do chip: o sistema
necessita de um maior tempo de projeto e desenvolvimento, pela complexidade e o grande
numero de testes; apds a fabricagao ¢ impossivel alteracoes no chip, tornando-se necessaria

a sua refabricacao para qualquer alteracao ou atualizagao.

A meta da computagdo reconfiguravel é unir as vantagens proporcionadas pelas
caracteristicas do hardware e as facilidades oferecidas pelo software em um sé conceito,
com isso satisfazer os problemas da melhor forma possivel. A ideia é agregar as
principais vantagens de cada abordagem, do hardware: maior desempenho; software:

maior flexibilidade da solug¢ao e menor tempo de desenvolvimento.

A computacao reconfiguravel é uma darea promissora para pesquisa académica e
comercial, por possibilitar uma maior agilidade no desenvolvimento de projetos de
hardware com o reuso a partir de IP Cores e o uso de barramentos padronizados. Além
disso, a facilidade na atualizagdao do sistema com técnicas de configuracao do hardware,

geralmente é beneficiada pelo uso de dispositivos reconfiguraveis em projetos de hardware.

No desenvolvimento desses tipos de projetos é necessario o uso intensivo de
ferramentas CAD para automatizar etapas do processo de validagao do sistema e da sintese
dos circuitos, geralmente descritos em RTL (Register-Transfer Level). Cabe ao projetista
do sistema definir caracteristicas como desempenho, area utilizada, portabilidade e

poténcia consumida.

Com o uso de FPGA, na computacao reconfiguravel, obtém-se excelentes resultados
de desempenho (SCROFANO et al., 2008; KHRAISHA; LEE, 2010; FERREIRA; BARROS, 2010).
A granularidade é um fator importante para os dispositivos reconfigurdveis (FPGA)
alcancarem um melhor desempenho (BEAUCHAMP; HAUCK, 2006; STRENSKI, 2007). A
granularidade é relativa ao tamanho, escala e nivel de detalhamento de componentes
sendo que os dois principais tipos sao: grao grande e grao pequeno. Em componentes
de grao pequeno, pode-se aproveitar melhor o hardware para um determinado problema,
utilizando técnicas e alto nivel de paralelismo, independente do tamanho dos dados ou da
complexidade. Os dispositivos reconfiguraveis contém granularidade de grao pequeno,

diferente do processamento paralelo convencional ou agregado de mdquinas que sao
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consideradas de grao grande, por utilizarem processadores de proposito geral. Além disso,
com a implementacao direta em HDL, por exemplo, VHDL ou Verilog ( Verifying Logic),
é feita uma documentacao e padronizagao do projeto de hardware que facilita futuras

manutencoes.

Existem diversos dispositivos que trazem o suporte a computacao reconfiguravel,
o mais popular é o FPGA. A sua arquitetura é baseada em uma matriz légica
totalmente reconfiguravel, os componentes de E/S podem ser configurados de acordo com
especificagoes eletronicas (padroes E/S, direcao, diferenga de potencial, etc), distintos
tipos de memdrias, entre outros, sao exemplos da flexibilidade suportada pelo dispositivo.
As inumeras configuragoes possiveis para os dispositivos reconfiguraveis podem estar
relacionadas a diversas areas ou aplicacoes com a utilizagao do mesmo dispositivo, o

que nao acontece no desenvolvimento com um ASIC.

O uso de diferentes metodologias de projeto para sistemas reconfiguraveis empregando
FPGAs tem recebido destaque quando se trata de computacao reconfiguravel. Existem
diversas metodologias de projeto como a reconfiguracao em tempo de execucao ou

compilagao, a reconfiguracao estatica ou dinamica e a reconfiguracao parcial ou total.

Devido ao tempo significativo de desenvolvimento de um projeto de hardware com
FPGA, em comparacao ao desenvolvimento de software, é importante fazer o uso intensivo
de reutilizacao de componentes. Para isso, conta-se com o auxilio da VHDL para
padronizar e documentar o hardware proposto, associado ao objetivo de uma melhor

utilizagao dos recursos da FPGA.

2.1.1 FPGA

Os dispositivos reconfiguraveis (FPGA) foram desenvolvidos a partir de estruturas
mais simples chamadas de PLD (Programmable Logic Devices). O PLD é um termo
genérico que representa diversos dispositivos com caracteristicas semelhantes, inicialmente
foi definido para construir equipamentos capazes de executar circuitos combinacionais.
Atualmente, existem nao s6 combinacionais e sequenciais, mas uma ampla abrangéncia de
aplicagoes possiveis. Dispositivos logicos programéveis ou PLDs sao circuitos integrados
com portas logicas internas e interconectado por meio de chaves programaéveis entre
recursos heterogéneos (Blocos Légicos Programaveis, DSP, Meméria dedicada, etc). O
PLD nao possui uma funcionalidade fixa, podendo ser reconfigurado pelo usuario quando

houver necessidade, facilitando as alteracoes no projeto.

Geralmente, os autores referem-se a SPLDs (Simple Programmable Logic Devices)
como sendo os primeiros dispositivos, e as suas subdivisées o PAL (Programmable Array

Logic) e o PLA (Programmable Logic Array). Os PLDs com portas AND programéveis
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e portas OR fixas é chamado de PAL e nao tinham disponiveis a programacao pelo
usuario, apenas por mascara do préprio fabricante, semelhante a meméria ROM. Ja o PLA
continham portas AND e OR programaveis, diferente do PAL, esse dispositivo possibilitou
a programagao pelo usudrio (COFER; HARDING, 2006).

Os dispositivos SPLDs eram fabricados com tecnologia MSI (Medium Scale
Integration) com até centenas de portas logicas. A geragao seguinte dos PLDs continham
uma estrutura complexa com dois niveis de portas logicas AND e OR, era chamado
de CPLD (Complex Programmable Logic Devices). Além disso, esses dispositivos
acomodavam uma colecao de varios PLDs em um mesmo chip, conforme apresentada
na Figura 2 (PEDRONI, 2008).

Figura 2 — Arquitetura basica de um CPLD.
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Fonte: Pedroni (2008).

Os FPGAs sao exemplos de PLDs com uma estrutura baseada em blocos légicos,
diferente dos CPLDs. Os FPGASs consistem em uma matriz de blocos l6gicos, com pinos
e fios de comunicacao, todos configuraveis a partir do preenchimento de uma meméaria de
controle interna (tipicamente do tipo RAM). Essa funcionalidade torna mais dinamico
o desenvolvimento do projeto. Uma vantagem ¢é que sua implementacao produz um
hardware totalmente dedicado a aplicacao, diferente de um microcontrolador que executa
software em uma Unidade Central de Processamento (UCP). Atualmente, a comparacao
de dispositivos FPGAs por meio de portas légicas nao é deterministica, por causa dos

inimeros recursos légicos e dedicados disponibilizados por esses dispositivos.

2.1.1.1 Arquitetura de FPGAs

Os FPGAs sao circuitos 16gicos que consistem em um grande arranjo de portas logicas
configuraveis contidos em um tunico circuito integrado, que podem ser reconfiguradas
conforme a necessidade do usuario. Diversos tipos de organizacoes ao arranjo logico
sao possiveis, dependendo do modelo e do fabricante. A matriz simétrica é a mais

difundida, pela flexibilidade no roteamento e por possuir canais horizontais e verticais
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em suas interconexdes. Sua estrutura basica é formada de blocos légicos, blocos de
entrada e saida e segmentos de fios, conforme apresentado na Figura 3. Para interconectar
os segmentos de fios ou canais horizontais e verticais existem blocos chamados de
interruptores configuraveis ou Switch Matriz (SM). A interconexao entre os segmentos
de fios, que chegam a interface da SM, pode ser configurada para a comutacao dos dados
de forma mais otimizada, e tracar o caminho ideal para os Blocos Légicos Configurdveis
(CLB).

Figura 3 - Arquitetura FPGA baseada em matriz 16gica.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

A tecnologia de programacao adotada para configurar os CLBs, conforme a aplicagao
alvo, é uma importante caracteristica da plataforma FPGA. A antifusivel e a baseada em
memoria sao as duas tecnologias empregadas em FPGA. A primeira tem sua configuragao
limitada em uma tunica vez e a outra com intmeras possibilidades de reconfiguragao,

utilizando principalmente memérias do tipo SRAM e Flash.

Os nomes e as estruturas adotadas aos “componentes logicos” que formam a
arquitetura da FPGA podem apresentar algumas diferencas conforme o tipo de fabricante

e o modelo do chip.

As especificagoes tedricas neste trabalho sobre as plataformas de FPGA serao definidas

a partir do fabricante Xilinx e suas novas familias da série 7.

Os Blocos Légicos Configurdveis (CLB) sao as maiores unidades 16gicas na FPGA.
Cada CLB contém, tipicamente, capacidade computacional para implementar um
conjunto de funcgoes logicas, realizar roteamento para comunicagao entre blocos e uma
pequena capacidade de armazenamento. Um FPGA contém centenas de milhares de
CLBs os quais possibilitam o seu uso em aplicacoes complexas. Nas novas familias de

FPGA cada CLB contém dois Slices, um conector a matriz de blocos légicos e um carry
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ou “vai-um” In/Out para cada Slice, conforme apresentado na Figura 4. Além disso, cada
CLB possui comunicagao com a matriz logica por meio de canais horizontais e verticais,

os horizontais com transferéncia bi-direcional e os verticais com dire¢ao tinica (XILINX,

2012).

Figura 4 — Estrutura de um CLB.
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Fonte: Xilinx (2012).

Os Slices sao componentes légicos formados geralmente por quatro LUTs (Look-
Up Tables), vérios Multiplexadores, propagadores de carry, oito elementos de

armazenamento, registradores e Latches. FExistem Slices com diversas funcionalidades,

organizadas em trés tipos:

e Slice-M - Completo com uso para légica e armazenamento;
e Slice-L - Usado somente para légica e operagoes aritméticas;

e Slice-X - Usado somente para logica.

Os CLBs sempre contém um Slice do tipo X e outro do tipo M ou L, para oferecer
suporte com estruturas combinadas em dois modos. O conector para matriz légica serve
como comutador de dados destinados a outras regides da FPGA, e os carries fazem a

comunicagao com CLBs vizinhos para facilitar a propagacgao dos dados (XILINX, 2012).

A LUT é o menor componente légico na arquitetura da FPGA e pode conter
caracteristicas diferenciadas, por exemplo, existem dispositivos que usam LUTSs de varias
quantidades de entradas, dependendo do fabricante ou modelo da FPGA. A LUT ¢é
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uma memoria SRAM simples que implementa a tabela verdade de uma funcao légica
dependendo da sua quantidade de entradas (n), o tamanho da LUT é 2". Uma LUT de 4
entradas tem capacidade de implementar uma funcao légica com a mesma quantidade de
entradas, ja as LUTs de 6 entradas podem representar 2 tipos de fungoes, com a mesma

quantidade de entradas ou duas fungoes independentes de 5 entradas (XILINX, 2012).

As principais caracteristicas que diferenciam os fabricantes de FPGA estao
relacionadas a arquitetura dos blocos légicos, ao tipo de método de configuracao da
FPGA, ao tipo de memdria utilizada e a capacidade de recursos légicos. Na Tabela 1
apresentam-se os principais fabricantes de FPGA e as caracteristicas de suas plataformas.
Dentre essas caracteristicas, vale destacar as diferencas entre as unidades que encapsulam

as LUTs, células légicas (equivalentes as Slices).

Tabela 1 - Comparacao de caracteristicas em distintos fabricantes de FPGA.

Fabricantes

Caracteristicas Altera Lattice Microsemi(Actel) Xilinx
Células Légicas Elementos Légicos Slices Moédulos Légicos Slices
Blocos Légicos ALM 2 PFU 2 - CLB
Meméria Embarcada M-RAM Block sysMEM LSRAM Blocks Block RAM
Densidade Log. Comb. LUT(bits) 128 128 16 256
Fios Globais e Locais de Relégio SIM SIM - SIM
DSPs Embarcados SIM SIM SIM SIM
Reconfiguracao Parcial Dinamica SIM SIM - SIM
Tecnologia de Configuragao SRAM SRAM/Flash Antifuse/Flash SRAM
Volume NASDAQ ! 28,5% 19,0% 4,4% 43,4%
Novas Tecnologias Agregadas Optical bandwidth | 3G SERDES Low-Power ADC/3D IC

Os blocos logicos contém uma ou mais células logicas e, nesse caso, a FPGA do
fabricante Microsemi nao contém essa caracteristica, devido a sua granularidade pequena.
Os métodos de configuracao da FPGA mais comuns entre os fabricantes sao por meio de
memorias volateis (SRAM) ou nao volateis (Flash) e antifuse. A antifuse é uma tecnologia

em que o dispositivo nao tem a possibilidade de reconfiguracao.

2.1.1.2 Recursos Dedicados

Atualmente, os recursos dedicados agregados ao chip fornecem uma das principais
diferencas entre as familias de FPGA, com um maior nimero desses componentes aumenta
o desempenho e diminui a utilizacao de CLBs na implementacao. Outras caracteristicas
também divergem conforme o fabricante e o modelo do chip, como a tecnologia de
fabricacao, os componentes 16gicos (CLB, Slice e LUT), a posigdo dos componentes

dedicados, e a frequéncia méxima atingida pelo chip (Speed Grade).

1O célculo foi realizado entre os principais fabricantes de FPGA na drea de semicondutores conforme
o volume financeiro ativo da NASDAQ), os dados foram atualizados em Fev. 2013
2ALM - Adaptive Logic Modules; PFU - Programmable Function Unit
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O advento da tecnologia de fabricacao em 28 nm possibilitou a disponibilidade de
muitos recursos em FPGA, tanto de blocos 1égicos configuraveis, quanto de componentes
embarcados dedicados. As familias de FPGA da atualidade tém sua matriz logica rodeada
de varios componentes embarcados visando um melhor funcionamento global, flexibilidade
e alto desempenho na aplicagao. Os principais componentes de hardware embarcados sao:
os blocos de meméria dedicados, dispositivos de E/S mais préximos das extremidades
do chip e de alto desempenho (GTP-Low-Power Gigabit Transceivers), multiplicadores,
DSPs, o MCT (Manage Clock Tile) que contém PLL (Phase Locked Level) e gerenciador
de clock digital (DCM), processador dedicado, entre outros. Na Figura 5 apresentam-se
os componentes basicos e embarcados de uma FPGA tipica das novas familias de chip da

Xilinx.
Figura 5 - Componentes embarcados tipicos em uma FPGA.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

No projeto de aplicagbes em FPGA é comum o emprego de recursos dedicados
para gerenciar o clock, armazenamento e processamento de sinais. Além disso, o
projetista aproveita a possibilidade de reuso por meio de mdédulos IP visando agilizar
o desenvolvimento do sistema. Dentre esses médulos destaca-se o uso de processamento
digital de sinais, videos e imagens, ponto flutuante, processadores, interfaces de memoria
e E/S, operagoes aritméticas, entre outros. A escolha de diferentes padrdes e niveis de
corrente também é possivel ser parametrizado para os pinos de E/S da FPGA. Essa gama
de parametrizacao do hardware mostra a ampla flexibilidade de configuracoes do sistema

para uma aplicacao especifica, bem como a diversidade de areas de utilizacao.
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2.1.2 Projeto de Hardware Reconfigurdvel

O inicio do projeto de um sistema baseado em hardware reconfiguréavel é semelhante
ao de software. Nos dois casos deve-se fazer um levantamento ou estudo da aplicagao
a ser desenvolvida. Inicialmente, deve-se especificar todas as informacoes a respeito do
dominio da aplicagao. Antes de iniciar o projeto de hardware, se possivel, é importante
o desenvolvimento inicial da aplicacao em linguagem de alto nivel para adquirir um
conhecimento prévio da aplicacao e depois iniciar a especificacao dos requisitos do sistema.
Na Figura 6 apresenta-se o fluxo de projeto para o desenvolvimento em um dispositivo

reconfiguravel.

Figura 6 — Fluxo de desenvolvimento de um dispositivo reconfiguravel (FPGA).
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Existem diversas metodologias para desenvolvimento de hardware como a classica, a
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comportamental, a hierdarquica, a co-design, , neste trabalho foi adotada a hierdrquica.
Essa metodologia possibilita a verificacao individual dos blocos, e facilita a manutengao
e a identificacao de erros no sistema. Geralmente, o projeto é iniciado pela descricao
dos blocos que irao compor a base do sistema ou o nivel mais baixo da hierarquia, e
os outros modulos no sentido para o nivel mais alto ou topo do projeto. O processo
de desenvolvimento de um sistema descrito em HDL para dispositivos reconfiguraveis
(FPGA) contém 3 etapas principais: Descri¢ao do Projeto, Implementagao do Sistema e

Prototipagao.

O desenvolvimento do hardware inicia-se com a descri¢ao de médulos em HDL, VHDL
ou Verilog, e se necessario médulos IP Cores. Semelhante ao software, também ha a
necessidade de verificagdo da sintaxe. A VHDL é muito popular entre as linguagens
de descricao de hardware. A VHDL em comparacao a uma linguagem de alto nivel,
tem grande diferenca quando nao hd um conhecimento prévio de sistemas digitais. Isso
deve-se pelo fato de conter restricoes e sintaxe diferenciada, principalmente nas defini¢oes
basicas e tipos de dados de varidveis, sinais e portas. Para cada fabricante de FPGA
existe uma ferramenta CAD com interface grafica para a descrigao do sistema em uma ou
mais linguagens HDL. Isso auxilia em todo o processo de desenvolvimento do hardware,
reduzindo o tempo de projeto do sistema. Antes da sintese, é possivel efetuar a simulacao

comportamental do codigo HDL descrito, sem relagao ao dispositivo reconfiguravel.

A sintese é uma etapa em que a ferramenta CAD verifica varios requisitos do sistema
como a sintaxe, problemas entre barramentos, instanciacoes efetuadas erroneamente,
otimizacao do codigo, area e desempenho. FEm descricao comportamental é feita uma
transformacao ao hardware correspondente, codificagao da maquina de estados, entre
outros. Apos realizada essa etapa, o projetista cria um mddulo chamado testbench para

possibilitar a realizacao dos primeiros testes do sistema, a simulacao funcional.

Com a ferramenta CAD adequada, a simulagao funcional possibilita a defini¢ao de
formas de onda correspondentes ao funcionamento do sistema e a aquisi¢ao de resultados
gerados pelo hardware. Geralmente as ferramentas graficas para visualizagao das formas
de onda disponibilizam a verificacao de cada sinal ou barramento em qualquer intervalo
da simulacao, tornando acessivel ao projetista a investigacao minuciosa do sistema ou
modulo. A realizacao da simulacao de blocos independentes é possivel com a inclusao de
um novo maédulo testbench com os estimulos relacionados a esse bloco, assim a maioria

dos erros podem ser encontrados até a simulacao funcional.

Atualmente as ferramentas CAD nao utilizam o tipo de simulacao comportamental,
apenas a funcional, por ser executada apds a sintese e com codigo HDL relacionado a

plataforma alvo.

A etapa de implementacao do projeto tem inicio com a traducao que converte a lista
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de configuracao de E/S em uma listagem completa com a inclusao de todos os requisitos
de hardware contidos no sistema, junto a ligacoes de bibliotecas. No mapeamento realiza-
se a definicao dos recursos especificos do sistema, ja o roteamento faz a conexao fisica dos

componentes com a disponibilizacao a plataforma FPGA.

Apés a etapa de implementagao é possivel fazer uma andlise do tempo, que consiste
em um monitoramento fisico do sistema na Plataforma FPGA. Geralmente sao inseridos

monitores no sistema que coletam informagcoes de sinais especificados pelo projetista.

Na ultima fase, a prototipacao é feita quase automaticamente pela ferramenta
CAD. Quando o projetista gera o arquivo .bit e transfere para a FPGA, o hardware
correspondente ao sistema desenvolvido é executado na plataforma FPGA. Nas
plataformas de desenvolvimento ou kits didaticos, o usuario pode interagir com o sistema
através de dispositivos de E/S (chaves, botdes e leds) para verificar o funcionamento

correto do sistema, conforme definido no projeto.

A tarefa de organizar o projeto do sistema com a plataforma FPGA geralmente é feita
pela ferramenta CAD, isso é de extrema importancia e pode comprometer todo o sistema.
A ferramenta CAD deve identificar os componentes que realizam grande comunicacao de
dados entre si e deixa-los o0 mais proximo possivel, com o intuito de diminuir o atraso fisico
entre esses componentes e tentar alcancar um tempo de resposta préximo ao ideal. Outra
caracteristica importante a ser avaliada é a inser¢ao de componentes de armazenamento,

Flip-Flops, entre as descricoes de légicas puramente combinacionais ou entre médulos.

O uso de componentes de armazenamento prové uma arquitetura com confiabilidade
nos resultados gerados pelos modulos combinacionais. Dependendo do sistema, o atraso
fisico do hardware pode nao ser considerado pelo projetista e isso pode trazer problemas

nos resultados gerados pelo sistema, muitas vezes dificeis de serem encontrados.

No desenvolvimento de projeto em dispositivo reconfigurdvel é necessario o uso
intensivo de ferramentas CAD para automatizar etapas do processo de validagao do
sistema e da sintese dos circuitos, geralmente descritos em RTL. Cabe ao projetista do
sistema definir as caracteristicas essenciais do sistema como desempenho, a area utilizada,
portabilidade e poténcia, para fazer as devidas alteracoes e proporcionar um sistema

proximo ao ideal para a aplicacao.

Os dispositivos reconfigurdveis (FPGA) possibilitam uma grande agilidade no
desenvolvimento de projetos de hardware, principalmente pela evolugao das ferramentas
CAD. Além disso, a facilidade na atualizagdo do sistema traz facilidade em eventuais
testes fisicos na busca de problemas ou adaptacoes. A disponibilidade de ferramentas e
linguagens para a testabilidade do hardware prové formas eficientes de eliminar erros ou

falhas de projetos.
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2.2 O Padrao IEEE Std 754

A norma IEEE Std 754 resume-se a padronizar a representacao de dados para niimeros
racionais em sistemas computacionais. Existe diversas tipos de representacoes conforme a
precisao desejada do nuimero, as mais populares sao a precisao simples, dupla, estendida
e quadrupla. Para compreender o funcionamento desse tipo de representacao apresenta-
se na Figura 7 uma caracteristica basica, a divisao do nimero em trés partes: Sinal,
Expoente e a Fracao. Em cada parte, com mais de um bit, contém a indicacao do bit

mais significativo (MSB) e o bit menos significativo (LSB).

Figura 7 - Forma de representacao de nimeros racionais na base binaria.
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Fonte: Elaboragao do préprio autor.

No padrao IEEE Std 754, revisado de 2008, nao se determina mais os formatos em
precisoes simples, dupla ou quadrupla, apenas identifica-se pela quantidade de bits em
cada formato como binario de 16, 32, 64 ou 128 bits. A opcao estendida para 32, 64 e
128 também ¢é definida pela norma. Na Tabela 2 define-se o formato e a quantidade de
bits em cada parte nas principais representacoes de niimeros em ponto flutuante. Por
opcao adotou-se os nomes e a quantidade de bits para identificar a precisao para melhor
compreensao. A precisao estendida para os trés formatos apresentados é formalizado pela
norma [EEE Std 754 (IEEE COMPUTER SOCIETY, 2008).

Tabela 2 — Formatos de representagoes em ponto flutuante.

Padrao IEEE-754 Simples (32 bits) | Dupla (64 bits) | Quadrupla (128 bits)
Sinal (S) 1 1 1

Expoente (E) 8 11 15
Significando (F) 23 52 112

Total (bits) 32 64 128
Expoente Max.(emaq) 127 1023 16.383

Outra definicao apresentada na padronizacao IEEE Std 754 é a normatizacao das
formas de arredondamento e tratamento de excecoes em operacoes envolvendo ponto
flutuante. Existe a possibilidade de reconhecimento especifico para nimeros do tipo
infinito e NaN (Not a Number). A formalizacao na utilizacao dos atributos, para a diregao
do arredondamento e os tipos de excecoes sao descritas com a finalidade de reconhecer um
problema em uma operagao de ponto flutuante. Uma das principais informacoes contidas

na norma € a descricao das excecoes, como exemplo, tem-se o overflow, underflow, divisao



54

por zero, entre outros.

A conversao e as operagoes aritméticas basicas em ponto flutuante precisam seguir
regras especificas para proporcionar o resultado desejado. Dependendo da operacao a
ser realizada pode aumentar a complexidade do algoritmo. Neste trabalho foi necessério
fazer a conversao dos nimeros reais, base decimal, para ponto flutuante na base binéaria,
em vista a utilizacao desse tipo de dado no dispositivo reconfigurdvel (FPGA). O sentido
inverso também foi necessario para analise dos resultados. A Equacdo (1) demonstra essa
conversao, onde “S” é o sinal, “E” é o expoente e “F” ¢é a fracao, todos definidos por
nimeros inteiros com a precisao definida pelo formato utilizado conforme apresentado na
Tabela 2.

kmaac
Valorgea = (=1)° x (L4 Y Foyx 277) x 205 Fnes) 1)

=1

Existem diversos médulos IP para o processamento de operagoes em ponto flutuante,
elaborados pelos proprios fabricantes da FPGA ou disponibilizados de forma livre.
Geralmente a interface dos moédulos sao semelhantes e de facil implementagao. Porém,
existem modulos com grandes quantidades de dados a serem instanciados ao mddulo e
formas de controle diferenciadas, que dificultam sua utilizacao. Isso acontece nao sé nas
unidades de ponto flutuante, como em outras unidades ou interfaces entre componentes

em sistemas digitais.

2.3 Redes Neurais Artificiais

Atualmente, métodos computacionais se inspiram em comportamentos de animais
ou aspectos biolégicos para a resolucao de problemas de otimizacao linear e nao-linear,
reconhecimento de padroes, sistemas computacionais e de controle, entre outros. As redes
neurais artificiais (RNA) sao modelos bio-inspirados no funcionamento do cérebro humano

ou redes neurais naturais (RNN).

A RNA é geralmente utilizada quando, nao ha modelos matematicos para a resolugao
de um determinado problema nao linear, por prover o desenvolvimento com técnicas
de processamento paralelo, por obter resultados mais rapidos (apds o treinamento) que
outros modelos matematicos e por melhorar a utilizagao de area na FPGA em comparacao
a implementacao direta. A robustez nos resultados e a vasta abrangéncia de aplicagoes
como robdtica, automacao e controle, processamento de imagem, entre outros, tornam-se

um atrativo aos pesquisadores na resolucao de uma diversidade de problemas.

Frequentemente, as RNA sao empregadas na resolugao em aplicagoes de tempo real, e
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quando existe um custo alto na implementacao de um modelo matematico em hardware.
Cada parte de uma RNA pode ser associada a um fendmeno biolégico da RNN. O modelo
de neuronio biolégico muito se assemelha ao artificial, criado por McCulloch e Pitts
(MCCULLOCH; PITTS, 1943).

Na comparacao entre o modelo de neuronio artificial, apresentado na Figura 8, com
o biolégico, apresentado na Figura 9, pode-se definir, respectivamente, que a entrada de
dados sao os dendritos. A soma ponderada das entradas e a funcao de ativacao estao
relacionados ao corpo celular do neurénio bioldgico, que definem a existéncia de um sinal
elétrico ou nervoso transportado pelo axénio até as sinapses ou saidas da RNA (SILVA;
SPATTT; FLAUZINO, 2010).

Figura 8 — Modelo geral neurénio artificial.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

Figura 9 - Neuronio biolégico.
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Fonte: Elaboragao do préprio autor.

2.3.1 Neurédnio Artificial

O neuronio artificial é uma soma ponderada de suas entradas com seus respectivos
pesos, conforme definido na Equagao (2). Para cada entrada do neurdnio existe um peso
relacionado e distinto dos demais. Na Figura 8 sao apresentados o neuronio artificial com
suas entradas (X,,) e seus pesos (W,). O indice j corresponde a quantidade de neurénios
existentes na camada (k) e o indice ¢ a quantidade de neurénios existentes na camada
anterior (k —1).
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kE k k
W= WyX] (2)
q=0

Um componente importante do neurénio artificial é a fungao de ativacao (G(.)). A
sua caracteristica estda em limitar a saida parcial da RNA no neuronio artificial, conforme
o tipo de resposta proporcionada pela funcao escolhida. A funcao de ativacao consiste em

um filtro do resultado da Equac@o (2) no neurénio artificial.

A saida parcial (YJK ) da RNA no neurénio correspondente é definida pela Equacao

(3), onde G é a fungao de ativagio e n é definido pela Equagao (2).

k k\k
Y = G(nj); (3)

Existem varios tipos de funcao de ativacao e podem ser classificadas em dois
grupos, parcial e totalmente diferenciavel. Os tipos mais simples estao na parcialmente
diferenciavel cujas transigoes sao mais abruptas e possuem pontos em que a derivada de
primeira ordem é inexistente. Na Figura 10 sao apresentadas as trés principais funcoes:

Degrau, Degrau Bipolar e Rampa.

Nas totalmente diferenciavel sao consideradas mais complexas e a derivada de primeira
ordem existe em todo os pontos das fungoes. Na Figura 11 ilustra-se as principais fungoes
dessa categoria, como exemplo tem-se a Logistica, Gaussiana, Tangente Hiperbdlica. A
sigmoide é a mais utilizada nas redes MLP pela sua robustez nas mais variadas aplicacgoes
(STILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Figura 10 — Principais fungbes de ativagao parcialmente diferencidvel: (a)
Degrau; (b) Degrau Bipolar; (c) Rampa.

fla)a f(a) & f(a)
1 14—

Fonte: Elaboracao do préprio autor.

2.3.2 Arquitetura

As redes neurais artificiais podem ter suas estruturas de duas formas, com camadas

simples ou multiplas. Na camada simples, geralmente constitui-se de duas camadas, a
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Figura 11 - Principais fungoes de ativacao totalmente diferencidvel: (a)
Gaussiana; (b) Logistica; (c) Tangente Hiperbdlica.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

camada (1) de entrada e a camada (2) de saida. Em cada camada deve-se ter pelo menos

um neuronio para fazer as interconexdes entre as camadas.

A estrutura com multiplas camadas é a mais frequentemente utilizada pela maior
robustez em diversas aplicacoes. Esse tipo de RNA contém pelo menos uma camada

escondida ou intermediaria, além das camadas de entrada e de saida habituais.

A quantidade de camadas escondidas pode variar de acordo com a necessidade.
Em cada RNA pode-se conter uma quantidade de neuronios e camadas diversificada,

dependendo exclusivamente do tipo de aplicacao onde sera implementada.

O tipo de RNA mais popular é a MLP, que consiste em uma rede Perceptron
multicamadas, com pelo menos uma camada intermediaria ou escondida. Na Figura 12

ilustra-se a forma como pode ser organizada as redes neurais artificiais MLP.

Figura 12 — Rede neural perceptron de multiplas camadas (MLP).
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

2.3.3 Treinamento

O treinamento da RNA é um processo que determina a capacidade de generalizacao

e a funcionalidade da RNA de acordo com o ajuste de pesos em sua estrutura. Os dois
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principais métodos de treinamentos sao: o supervisionado e nao supervisionado.

No método nao supervisionado a RNA ¢é ajustada automaticamente sem auxilio de
informacoes desejadas, ou seja, nao conhece o resultado ideal. Os ajustes sao realizados

automaticamente pela RNA apenas com base nas suas entradas.

O método supervisionado é o mais utilizado em RNA do tipo MLP. Esse treinamento
baseia-se em um determinado nimero de amostras de entrada e saidas desejadas para
ajustar os pesos da RNA. Geralmente, adota-se a analise de erro entre o resultado
alcancado e o desejado, em conjunto com o gradiente descendente para o ajuste. Assim,

no treinamento da RNA utiliza-se o conhecido algoritmo backpropagation junto ao
feedforward.

Inicialmente, executa-se o feedforward para efetuar a soma ponderada das entradas
com seus respectivos pesos atuais, para obter um limiar de ativacao conforme a funcao
de ativacao definida. Isso é feito em todos os neuronios da rede, camada a camada até
produzir as Saidas Parciais (SP) e final da RNA. No sentido contrario de execucdo, o
algoritmo backpropagation faz a andlise do erro quadréatico médio, conforme a Equacao
(4), para cada neurénio até alcangar a tolerancia imposta. O erro quadratico médio (Ega)
é a diferenca entre a saida do neurénio (ij") da tltima camada (k,) e a saida desejada
(17]]“”), lembrando que j esta relacionado ao indice do neurénio da ultima camada podendo

variar de 1 a n.

n n

1 1 i e

Fau == 3 2(5 S (v = V) (4)
j=1 ° j=1

A execucao conjunta dos dois modos feedforward seguido pelo backpropagation consiste

em uma época da RNA. Os critérios de parada podem estar relacionados ao erro (Ega)

ou com a quantidade de épocas determinadas, ou seja, a quantidade de repeticoes em que

completou-se um ciclo com a execucao de um feedforward e backpropagation.

Para produzir o resultado esperado precisa-se comparar a saida da RNA com a
desejada, em seguida ajustar os pesos de acordo com a resposta ideal a rede (convergéncia)
ou o mais préximo do ideal, conforme o critério de parada do treinamento. Essa

metodologia é conhecida como regra delta.

A regra delta é amplamente utilizada em RNA MLP, e o ajuste dos pesos no modo
backpropagation é realizado para a execugdo da nova época (m) ou ciclo a ser avaliado.
Os pesos da préxima época (m+1) é a soma dos pesos da época atual (m) com o produto
do o da dltima camada e saida da camada anterior, conforme a Equacao (5).

(m+Dkn _ 1y mky, kn kn—
W . = ij + (aj (Y1) (5)

qj J
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Para determinar um novo conjunto de pesos, o principal fator é o valor de o definido
pela analise do erro em conjunto com gradiente descendente. O valor de o é encontrado
pela Equagao (6), onde « é a taxa de aprendizagem (TA) e § é definido na Equacao (7).
O 0 ¢é encontrado a partir do erro Egy, e 6 esta relacionado a camada vigente. O valor
de 0 corresponde a Equacgao (8) (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

a;“" = 20 % 5;-“” (6)

oy = Bk 0 (7)

A Equacao (9) é utilizada para adquirir o erro em todas as camadas com excegao
da udltima. A atualizacao dos pesos pelo algoritmo de backpropagation pode ser definida
conforme as Equagoes (4), (5), (6), (7), (8) e (9) (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

1
O = 5% (L+ (V") (L= Y)™) (8)
Bt = Wy x bt (9)
q=1

Com os pesos adquiridos apds o treinamento da RNA é necessaria a execucao final
do modo feedforward. A execucdo com os pesos atualizados obtém os resultados com
as novas amostras na validacao da rede com a funcionalidade da aplicacao. Geralmente
o treinamento é realizado com um determinado conjunto de amostras. A execucao do
feedforward, apos o treinamento, é feito com outro conjunto de amostras para a validacao

do sistema.

O algoritmo de treinamento supervisionado em alto nivel de abstragao utilizado neste
trabalho é apresentado no Algoritmo 1. A entrada de dados (Xjk) corresponde aos
componentes RGB da imagem atual. Na linha 4 determina a normalizacao das entradas
(componentes da imagem) entre o intervalo [0:1] com nimeros reais. As saidas desejadas

também passam por esse processo de forma inversa.

Os resultados retornam aos seus valores inteiros, correspondentes aos componentes da
imagem, na parte de avaliacao dos resultados e para gerar as novas imagens segmentadas,
este aspecto estd descrito na segao 6.3. As imagens de entrada definidas no dominio

do espago por matrizes, sao convertidas para vetores com tamanhos menores apenas
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no treinamento. Os vetores nao podem ultrapassar 70% das amostras e o restante das

amostras sao utilizadas para a validacao do sistema.

A convergéncia do algoritmo ocorre quando uma das duas condigoes de guarda da
linha 5 for verdadeira. A quantidade de repeticoes dos lacos nas linhas 7 e 8 correspondem
respectivamente, a quantidade de imagens de amostras de entrada e a quantidade de pixeis
analisados para o treinamento em cada imagem. O modo feedforward e backpropagation

sao executados nas linhas 12 e 13, respectivamente.

Algoritmo 1: Treinamento da RNA com critério de parada baseado em erro ou
épocas.

Entrada: leC - Entradas, }A/]k" - Saidas Desejadas

Saida: Y} - Equagao (3)

1 inicio

2 Inicializacao de variaveis;

3 Abrir Arquivos;

4 Normalizagao e Particionamento dos dados de treinamento e validacao;
5 enquanto Epocas < NMaxgpecas V Eou < ErroMax faca
6 Inicializar varidveis de saida desejada, erros e contador;
7 para ki > Virmicial A ki < Qtde;MGs faga

8 para kp > Virmicial A\ kp < Qtdepizeis faga

9 Zerar saidas parciais (SP) e erro da RNA;
10 Carregar as entradas;
11 Carregar as saidas desejadas;
12 SP < FeedForward(SP, Wq(;ﬁH)k”);

13 [E;-C"’I,Wq(?ﬂ)k"] —

BackPropagation(SP, Wq(;n+1)k’L, E]]-C”‘l, 9;-“", U;-C", 5]’?”, a);

14 Calcular a funcao de custo baseado no erro ;

15 fim

16 fim

17 Calcular erro médio quadratico - Equagao (4);

18 Epocas < Epocas + 1;

19 Salvar erros;
20 Salvar pesos;
21 fim
22 Fechar Arquivos;
23 fim

A execucao final da RNA é feita com a alteracao das amostras de entrada e execugao do
modo feedforward apenas uma vez, conforme a funcionalidade da aplicacao e respeitando o
seguinte modelo: Vf(2',y) € A= {f1(x,y), f2(x,y), ..., fn(x,y)}, onde = e y constituem

a resolugao da imagem f(z,y)).

A fungdo f(z,y) é definida pela Equagao (10), apresentada na se¢do 2.4.2, e A é o

conjunto de imagens de amostras utilizados. Os parametros z” e y’ sao os conjuntos
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de pixeis das imagens f(z,y) que ndo participaram do treinamento. As defini¢oes
apresentadas a partir do Algoritmo 1 estao relacionadas a execucao da RNA com imagens,
que representa o principal objetivo do trabalho. Porém, nos Capitulos 5 e 6 apresentam-se

estruturas da RNA com diferentes tipos de entradas para execugao dos sistemas.

2.4 Processamento Digital de Imagens

O processamento digital de imagens é um conjunto de férmulas mateméticas e
probabilisticas aplicadas em uma imagem. Muitas vezes, a visao humana é responsavel por
analisar e definir entre uma ou outra técnica para um determinado problema, geralmente
se baseia em caracteristicas visuais subjetivas. Nos seres humanos, a percepc¢ao visual
é realizada pelo olho. O olho humano capta as ondas eletromagnéticas correspondentes
ao espectro de luz visivel. O espectro continuo de cores, luz visivel, foi comprovado de
maneira pratica por Isaac Newton (1666) com uma luz branca através de um prisma. A
visao humana identifica objetos conforme a luz refletida pelo mesmo, isso devido a todo o
resto de espectro ser absorvido pelo objeto. A faixa de espectro visivel é estreita entre o
violeta (Inicio do azul), menos intenso, até o vermelho, conforme apresentada na Figura
13 (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999; GONZALEZ; WOODS, 2010).

Figura 13 — Faixa de comprimentos de onda e o espectro visivel
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Fonte: Gonzalez e Woods (2010).

A teoria principal do modelo adotado em imagens com cores aditivas RGB (Red Green
Blue) é formulado pela hipétese de Young (1801), em que os Bastonetes sdo em maior
numero para dar uma imagem geral do campo de visao e estao relacionados a visao de luz
escura. J& os Cones (células fotossensiveis da retina) sdo responsaveis pela definigdo de
detalhes na imagem relacionados a visao de luz clara e se dividem em trés classes R(Red),
G(Green) e B(Blue). A partir das cores primérias pode-se formar qualquer outra cor, a

principio as cores secundarias sao formadas por duas primarias em uma mistura aditiva.



62

Outros modelos de cores podem ser formados pela mistura subtrativa. Trés caracteristicas
importantes devem ser levadas em consideragao no processamento de imagens (MARQUES
FILHO; VIEIRA NETO, 1999; GONZALEZ; WOODS, 2010):

1. Base de dados de Qualidade;
2. Poder de processamento;

3. Capacidade de trabalhar em condigoes ou ambientes adversos.

2.4.1 FEtapas do PDI

O processamento digital de imagens (PDI) é dividido em 5 etapas fundamentais: Aqui-
sicao, Pré-Processamento, Segmentacao, Extracao de Caracteristicas e Reconhecimento
de Padroes ou Inferéncia. Dependendo da aplicagao pode-se utilizar algumas ou todas as
etapas definidas diante de uma base de conhecimento para auxiliar as etapas. A Figura
14 apresenta a relacao entre as etapas fundamentais do PDI (MARQUES FILHO; VIEIRA
NETO, 1999; PEDRINI; SCHWARTZ, 2007).

Figura 14 — Etapas do processamento digital de imagens.
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Fonte: Pedrini e Schwartz (2007).

A aquisicao da imagem é feita por meio de sensor éptico que transforma a luz em

elétrons. Geralmente, esses sensores sao fabricados por meio das tecnologias CMOS
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(Complementary Metal-Ozide—Semiconductor) ou CCD (Charge-Coupled Device). A
tecnologia CCD traz melhor qualidade e tem uma maior sensibilidade na captura da
imagem, em contraste ao CMOS que tem baixa qualidade na imagem, porém os atrativos

desse sensor é a baixa poténcia utilizada e dispositivos mais baratos (LITWILLER, 2001).

O pré-processamento da imagem consiste em melhorias na qualidade da imagem,

retirando ruidos indesejaveis e modificagoes no contraste ou no brilho da imagem.

A segmentacao é o processo para selecionar um ou mais elementos em uma imagem,
e evidencid-lo(s) resultando em uma nova imagem ou caracteristicas do elemento a ser
selecionado. Em determinadas aplicacoes, a selecao de partes ou objeto especifico pode
determinar o sucesso no seu reconhecimento. Depois do objeto selecionado, a etapa de
extracao de caracteristicas define outras informacoes a respeito do objeto, para determinar
limitagoes e fronteiras de uma determinada regido ou conjunto de pixeis (GONZALEZ;
WOODS, 2010). Por exemplo, a definicdo do contorno de uma regiao especifica da folha
que contém a deficiéncia da folha, delimitando a separacao entre a parte saudavel ou nao

da folha por meio de segmentos e descritores de fronteiras.

No reconhecimento de padroes ou inferéncia, relaciona a informacao ao objeto, ou
seja, atribui um significado ao caractere reconhecido. Um exemplo é verificar se uma

determinada folha corresponde a uma cultura de planta especifica.

2.4.2 Caracteristicas, Vizinhanca e Conectividade

A imagem pode ser definida como uma funcao bidimensional f(x,y), a intensidade ou
nivel de cinza da imagem ¢é f, x e y sao as coordenadas do plano. Uma imagem digital
¢ formada por um conjunto finito de elementos relacionados em matriz NxM. Para cada
elemento da matriz, com suas coordenadas e valores de intensidade, pode-se definir um
dos principais componentes de uma imagem digital, o pixel. Na aquisicao e digitalizacao
das imagens existem duas caracteristicas essenciais, a iluminancia (i(x,y)) e refletancia
(r(xz,y)). Com uma imagem ruidosa ou com altas variagoes de luz ambiente ou cena,
a segmentacao e a extracao das caracteristicas de uma imagem pode-se tornar dificil
o processamento da imagem por causa das variacoes nas caracteristicas de iluminancia
e a refletancia. Para nao ocorrer essas variacoes, deve-se tomar os devidos cuidados
na aquisicao das imagens quanto a dinamica na variacao de luz ambiente na cena, a
iluminancia, e a luz refletida pelo objeto ou elemento contido em uma cena, a refletancia
(GONZALEZ; WOODS, 2010).

Uma imagem ¢é gerada com suas devidas intensidades de forma proporcional a uma
fonte real de energia irradiada, e os valores de f(z,y) devem ser diferentes de zero e infinito.

O produto da iluminancia e refletancia formam a imagem f(z,y) conforme Equacao (10)
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e todos esses fatores influenciam na digitalizacao da imagem (GONZALEZ; WOODS, 2010).

[z, y) =i(z,y) = r(z,y) (10)

onde
0<i(z,y) < oo (11)
0<r(x,y <1 (12)

A digitalizacao da imagem é a amostragem ou quantizacao do sinal analdgico, que
consiste no processo de discretizacao espacial da imagem transformando em uma matriz
de pixeis. Se a imagem foi digitalizada em niveis de cinza, cada pixel corresponde a um
elemento da matriz com um nimero inteiro que define a intensidade de cinza daquele
pixel. A qualidade da imagem pode ser definida pela resolucao e a quantidade possivel de

niveis de cinza da imagem.

A partir das coordenadas e dos valores de intensidade de uma imagem, pode-se
determinar duas propriedades importantes: a vizinhanca e a conectividade. Na Matriz 2D
correspondente a imagem, um determinado pixel com coordenadas (x,y) possui no maximo
8 vizinhos adjacentes ou “vizinhanca-8”. A “vizinhanga-4” sao os pixeis adjacentes de forma
horizontal e vertical a um determinado pixel. A vizinhanca diagonal esté relacionado com
os pixeis adjacentes nas diagonais primaria e secundaria. A Figura 15 apresenta os trés
tipos de vizinhanca conforme a disposi¢ao dos pixeis na imagem. A conectividade é o
agrupamento de pixeis que tenham relagao por meio da vizinhanca e de um determinado

intervalo de valores de intensidade de cinza.

Figura 15 — Tipos de Vizinhanca: (a) vizinhanga-4; (b) vizinhanga diagonal;

(c) vizinhancga-8.
-
P
-

(a) (b) ()
Fonte: Pedrini e Schwartz (2007).

O uso do termo niveis ou escala de cinza é equivalente a uma imagem que constitui
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de cor cinza em diversas intensidades de branco a preto. Geralmente a faixa de niveis
de cinza sao definidas, por causa do hardware, em miltiplos de 2". As imagens coloridas
podem ser definidas conforme o modelo de cores adotado para permitir uma padronizacao

de formatos em um sistema de coordenadas para facilitar o emprego em hardware.

Os principais modelos de cores sao: RGB, o sistema subtrativo CMYK (Cyan Magenta
Yellow blacK), YIQ (padrao NTSC ® de TV em cores) e HSI (Hue Saturation Intensity).
A aplicacao de destino é um fator importante na definicao do tipo de modelo de cor.
Geralmente estao relacionados ao hardware em que sera utilizado. O modelo RGB para
televisores coloridos e maquinas fotograficas, o CMY e CMYK para impressoras e o HSI
¢ utilizado no processamento de imagens pela separacao de componentes importantes da
imagem para a visdo humana (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999).

Na visualizacao de imagens coloridas do tipo HSI, trés caracteristicas importantes
devem ser observadas: o Brilho, a Matiz e a Saturacao. O brilho subjetivo é a
intensidade de luz incidente no olho humano com caracteristicas logaritmicas. A matiz é
o comprimento de onda predominante em uma faixa limitada do espectro. A saturacao
é o grau de mistura entre a matiz original e a luz branca. Nas imagens coloridas do tipo
RGB, a cromaticidade é a uniao entre a matiz e a saturacao, e os percentuais RGB de uma
cor sao chamados de coeficientes tricrométicos. A intensidade de luz em cada cor (RGB)
geralmente é normalizada entre 0 e 1 e a soma dos trés coeficientes (rgb) é 1 (MARQUES
FILHO; VIEIRA NETO, 1999; GONZALEZ; WOODS, 2010).

2.4.3 Histogramas

No processamento de imagem existem diversas técnicas utilizadas na selegao de objetos
em uma cena. A segmentacao de imagens por histogramas é frequentemente empregada
na identificacao do objeto. Diversas outras técnicas podem auxiliar na segmentacao de
imagens, como filtros, vizinhanca, conectividade, operagoes de convolugao, aritméticas e

logicas, entre outros.

O histograma é um método estatistico que define a quantidade de pixeis em todos
os niveis de cinza possiveis em uma imagem. Diversas caracteristicas podem ser obtidas
com esse método. As mais importantes estao relacionadas a qualidade da imagem em
relagdo ao seu brilho e contraste, e a segmentagao das mesmas. O Histograma (Hy) da
imagem é definido por Hy = Pli, onde k = 0, ..., L — 1 niveis de intensidade de cinza e
P1I}. é o nimero de elementos (Pixel) com determinada intensidade k. Os histogramas sao

utilizados principalmente para equalizacao e segmentagao de imagens.

A equalizacao de histogramas é uma técnica muito utilizada na correcao de contraste

S3NTSC - National Television Standards Committee
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de uma imagem. Essa técnica tenta deixar o histograma de forma continua, ou seja, definir
valores para tentar cobrir o maximo de niveis de intensidade da imagem (MARQUES FILHO;
VIEIRA NETO, 1999).

O histograma possibilita também a segmentacao de regides de imagem ou a reducao
dos niveis de cinza. Por exemplo, na selecao, ou transformagao da imagem em determinada

regiao.

A limiarizacao é uma técnica muito utilizada na separacao do fundo e objeto da
imagem, por meio de dois picos do histograma, conforme apresentado na Figura 16-(b)*.
Tal histograma corresponde de forma visivel na identificacao do fundo e o objeto na

imagem na Figura 16-(a).

A limiarizacdo de uma imagem consiste na identificacao de dois agrupamentos em
intervalos de intensidade distintos localizados entre os picos do histograma. Geralmente
com um vale entre os agrupamentos, correspondente ao limiar (T) global da imagem, que
separa os dois agrupamentos. Nesse caso, com fundo claro e objeto escuro, ao contrario
também é possivel fazer a identificacdo. Na Figura 16-(a) pode-se identificar o limiar em
aproximadamente o valor 100 no eixo z, os niveis de cinza (L) da imagem correspondem
a 28 = 256 ou 8 bits.

Figura 16 - Limiarizacdo por histogramas: (a) Imagem original; (b)
Histograma.
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Fonte: Elaboragao do préprio autor.

A limiarizagdo com apenas um limiar global possibilita a transformacao da imagem,
por exemplo, uma imagem em escala de cinza para bindria. Assim, a imagem original

(f(z,y)) em escala de cinza) sofre uma transformacgao (g(x,y)) em uma determinada

LA ferramenta GNUPLOT na versao 4.6 foi utilizada na confeccio de todos os graficos e histogramas
apresentados na secao 2.4 e Capitulos 4, 5 e 6.
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regiao. Respeitando o limiar global da imagem pode-se alterar o objeto da segmentagao
para preto e o resto da imagem em branco. A Equagao (13) apresenta a forma de
segmentacao por um limiar global. Quando o valor de T ¢ alterado no processamento, a
imagem ¢ dita como variavel e o limiar local também ¢é variavel, mas esta relacionado com
a sua vizinhanca. Por exemplo, o limiar é definido como parametro local e um determinado
intervalo de intensidades é o limite para encontrar uma determinada regiao da imagem
(GONZALEZ; WOODS, 2010).

0 se f(x,y)>T

(13)
255 se f(z,y) <T

g(r,y) =

A definigao de limiares multiplos é utilizada quando a imagem contém véarias classes
predominantes, se K é o numero de classes, K — 1 é o nimero de limiares a serem
encontrados. No histograma é definido por mais de dois picos de intensidade e a

quantidade de limiares corresponde ao ntimero de picos menos um.

A obtencao de um limiar global étimo para um histograma com os picos e o vale bem
definidos, torna a segmentacao mais simples. Porém, com a inser¢ao de ruidos, iluminacao
diferenciada, e textura complexa pode trazer grandes dificuldades para encontrar um
limiar 6timo. Por exemplo, em uma situagao em que o histograma tem apenas um pico
e a imagem contém plano de fundo e objeto. Nesse caso, torna-se mais complexa a
determinacao de um limiar étimo, maiores detalhes sao apresentados no Capitulo 6. Na
secao 2.4.4 apresenta-se um método eficiente para obtencgao de limiares étimos na imagem,

mesmo com histogramas definidos com apenas um pico.

2.4.4 Meétodo de Otsu

Existem diversos métodos para determinar o limiar étimo de um histograma, o mais
conhecido é o método de Otsu (OTSU, 1979). Este método verifica duas caracteristicas
baseadas no nivel de intensidade da imagem, a probabilidade de ocorréncia de um nivel
de intensidade em um determinado pixel e a variancia de intensidades da imagem, que
possibilitam diferenciar as classes pertencentes a uma imagem, por exemplo, o objeto e o
fundo da imagem. Além disso, o método pode ser aplicado com limiares multiplos e em

partes determinadas de uma imagem de forma independente na identificacao de objetos.

O método de Otsu possibilita a determinagao da variancia de niveis de intensidade
entre distintas classes em uma imagem. Este método pode ser utilizado na segmentacao

ou extragao de caracteristicas de objetos em uma determinada cena.

Para obter um limiar 6timo a partir do método de Otsu deve-se implementar duas
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partes do método, uma para obter valores estatisticos iniciais e outra para as variancias
entre as classes. A primeira parte inicialmente adquire o histograma da imagem para servir
de base para encontrar seis valores estatisticos, Probabilidade de Ocorréncia (POy), Soma
Acumulada da Imagem (S5,), Intensidade Média Global da imagem (M,), Intensidade
Acumulada () e Soma Cumulativa das Probabilidades da Classe 1 (P1y) e Classe 2 (P2y,),
respectivamente conforme as Equagoes (14), (15), (16), (17), (18) e (19) (GONZALEZ;
WOO0DS, 2010).

H;,

POy = v (14)
L-1
Sa =S+ POy (15)
k=0
L—-1
My =Y M, + ((k—1) x POy) (16)
k=0
L-1
Iy =Y I+ ((k— 1)« POy) (17)
k=0
L—-1
Ply =Y Pl + POy (18)
k=0
L-1
P2, => 1- Pl (19)
k=0

Os valores de k correspondem aos niveis de intensidade de cinza da imagem e NPI
é o Numero de Pixeis da Imagem. A primeira parte do método esta relacionada a
probabilidade de ocorréncia de determinado nivel de intensidade definida por distintas

caracteristicas, como os somatorios e médias do tipo acumulada, local e global.

A segunda parte do método define as variancias de intensidade encontradas na
imagem, a Variancia Global (o,) e Variancia entre as Classes (o.). Outra importante

caracteristica ¢ a Medida de Separabilidade entre as Classes (MS,). Esses trés valores
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podem ser encontrados respectivamente pelas Equagoes (20), (21) e (22).

O valor méaximo de o.(k) para k variando entre (0:L-1) ¢é a intensidade que caracteriza
o limiar 6timo (T) da imagem e a separagao entre duas classes analisadas. Por exemplo,
se for necessario encontrar uma terceira classe, o método é repetido apenas com a parte

da imagem que nao contém essa terceira classe.

gg =Y (k= M,)*x PO, (20)

oe(k) = (113\4111?11,:—]3111)) )

MS,(k) = (22)

Para algumas aplicagoes, o método de Otsu pode resolver o problema de inexisténcia
de vales em um histograma. O método faz a analise com base em valores estatisticos da
imagem, e pode reduzir o consumo de memoria por trabalhar com vetores de intensidades e
nao com a imagem inteira durante toda a execugao. Com isso, a utiliza¢ao da limiarizagao
torna-se um atrativo para o desenvolvimento de um sistema embarcado para a computacgao
dessa aplicacao em hardware. Porém, a investigacao da eficiéncia do método deve ser

analisada em cada aplicacao.

Uma das principais preocupagoes na segmentacao e no processamento digital de
imagens é a utilizacao de imagens ruidosas e com iluminacao nao uniforme e varidvel.
Dependendo da anomalia na imagem, existem métodos para contornar esses problemas por
meio de suavizacao por filtros, particionamento da imagem, detecgao de linhas e bordas,
entre outros. Para determinar a necessidade da utilizagao de uma técnica e corrigir tais
problemas, o ideal é primeiramente fazer as aquisi¢oes das imagens em um local adequado
ou proximo da realidade da aplicacao e verificar a incidéncia de algum tipo de anomalia,

e depois determinar a melhor técnica de correcao ou a utilizagao de multiplas técnicas.

No Capitulo 6 serao investigados os métodos para segmentagao de imagens e filtros
lineares no auxilio da segmentagao. No Capitulo 3 serao investigados os trabalhos
relacionados as trés partes principais do trabalho, a arquitetura da RNA, a aproximacao
da funcao de ativagao nao linear em hardware e os métodos de PDI empregados em

agricultura de precisao.
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3 METODOS E FERRAMENTAS DE APOIO

Este capitulo contém uma revisao de estudos realizados nas principais vertentes que
definem este trabalho. O objetivo é verificar as metodologias e técnicas apresentadas
na literatura com o intuito de analisar os resultados, as principais caracteristicas e
dificuldades no desenvolvimento da pesquisa deste trabalho. Trés principais abordagens
foram elencadas: duas relacionadas a implementacao de RNA em hardware, secao 3.1,
definidas para a computacao dos neuronios e da AF, respectivamente nas Secoes 3.1.1
e 3.1.2; e a terceira abordagem traz os principais métodos computacionais para a AP,

contido na segao 3.2.

3.1 Redes Neurais Artificiais em Hardware

Na implementacao de redes neurais artificiais, em hardware, deve-se determinar
algumas caracteristicas importantes no seu desenvolvimento como: (i) a necessidade de
treinamento online; (ii) a topologia da RNA; (iii) o tipo de arquitetura; (iv) o método e
o tipo de fun¢ao de ativagao; (v) a forma de entrada e saida dos dados da RNA; (vi) o

modelo de representacao dos dados no sistema.

Com o conhecimento do tipo de aplicacao na qual deve ser empregada a RNA e a
sua prévia implementacao em software, muitas caracteristicas tornam-se mais faceis de
serem definidas no sistema. Por exemplo, a necessidade da RNA ser dinamica ou estética,
respectivamente, com a inclus@o ou nao de treinamento online (i); uma topologia adequada
com a quantidade de camadas, neurénios e conexoes (ii); a escolha do tipo da AF (iv)
conforme os resultados prévios alcangados e a disponibilizacao dos dados de entrada e
saida (v).

Em contato com o desenvolvimento do hardware, o projetista depara-se com os
principais desafios dos pesquisadores da area: a representacao de dados, a computacao dos
dados no neuroénio e a aproximacao da AF. A primeira caracteristica é sobre o modelo de
representagao dos dados no sistema (vi), essa escolha tem influéncia sobre o modo adotado
para a computacao dos neuronios na RNA. A forma de computagao dos dados no neurdnio,
segunda caracteristica, pode ser realizada de diversas formas, dependendo da quantidade

de neuronios e entradas utilizadas na RNA. A terceira caracteristica estd no método a ser
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empregado na aproximagao da AF (iv), geralmente uma func¢ao nao linear (FNL). Essas
duas caracteristicas devem ser cuidadosamente escolhidas, sempre verificando o tradeoff
entre desempenho e area utilizada na FPGA. Neste trabalho adotou-se a representacao
de dados conforme o padrao, IEEE Std 754 (32 bits), e a funcao de ativagao Tangente

Hiperbdlica é aproximada por métodos hibridos, apresentada no Capitulo 5.

A entrada e a saida do sistema sao definidas conforme a necessidade de alimentacao e
aquisicao dos dados, seja para comparacao dos resultados ou para servir de entrada a outro
sistema, por exemplo, um software em um computador. Na préxima secao sao descritos
alguns trabalhos relacionados a pesquisa do sistema da RNA em hardware, e trazem
caracteristicas importantes a serem levantadas para futuros pesquisadores da area. As
duas principais vertentes estao relacionadas as arquitetura e computacao dos dados no

neuronio, e a forma de implementacao da fungao de ativacao com nao linearidade.

3.1.1 Arquitetura e Computacao dos Dados no Neuronio

Para representar o neuronio artificial é comum o desenvolvimento de diversas
arquiteturas que empregam tecnologias baseadas em SoC, com o intuito de obter um
hardware eficiente que encontre um limiar entre desempenho e area utilizada. Em Savich,
Moussa e Areibi (2007) foram apresentados trés tipos de modelos de arquiteturas em
hardware para o neuronio artificial, a serial, a parcialmente paralela e a completamente

paralela.

Em Al-Kazzaz e Khalil (2008) todas as arquiteturas desenvolvidas foram baseados
em trés abstracgoes: (i) software: aplicagdo sobre softcore, (ii) Codesign: comunicagao
entre processamento em software e hardware dedicado para AF, (iii) hardware: hardware

totalmente dedicado.

A arquitetura serial ou MAC (Multiply and Accumulate) é utilizado frequentemente
para reduzir area de hardware para o neurénio (FERREIRA; BARROS, 2010; ZHANG; CHEN,
2011; NEDJAH; SILVA; MOURELLE, 2012; TISAN et al., 2009). Em contrapartida, neste
trabalho empregou-se a arquitetura parcialmente paralela para obter um desempenho
satisfatério com FPU (Floating Point Unit) e o uso de érea nao foi priorizado. No Capitulo

5 apresentam-se mais detalhes.

Em aplicagoes que envolvem RNAs em projetos com FPGA, frequentemente as FPU
sao desenvolvidas de forma dedicada, em ponto fixo (BENJEMMAA et al., 2012; BAHOURA;
PARK, 2011; NEDJAH; SILVA; MOURELLE, 2012) com utilizagdo de arquitetura MAC.
Nessa abordagem o uso da RNA fica restrito ao projeto, dificultando o seu reuso e
prejudicando a precisao com o truncamento realizado na otimizacao da FPU. Geralmente,

a particularizacao é feita com diferentes representacoes de niimeros e caminhos de calculos
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dificultando a compreensao (DAMAK; KRID; MASMOUDI, 2008; LEE; KO, 2006).

A obtencao de um neurdnio artificial otimizado conduz a uma RNA mais eficiente,
a busca pela computacao dos dados no neurénio e da AF de maneira que satisfaga os
requisitos de desempenho, area e precisao torna a implementacao de RNA mais complexa.

Na computagao dos neuronios utilizam-se diversas técnicas, geralmente com ponto fixo.

Em Ferreira e Barros (2010) os autores fazem a computacdo dos neuronios por
meio do produto de matrizes. O processamento é feito em uma tnica entrada com
todos os seus pesos (coluna) e depois por meio de deslocadores e somadores adquire
a saida parcial do neuronio. Isso é repetido para todas as entradas. O numero de
multiplicadores e somadores é dependente da quantidade de entradas. Nesse trabalho
os autores implementaram 3 RNAs, uma para aproximacgao de uma funcao senoide e duas
para classificagao (iris e semeion) adquiridas por repositério piiblico, respectivamente com
6, 14 e 20 neuronios, alcancando desempenhos de 34, 26 e 36 vezes mais rapidos do que as
correspondentes em software para cada aplicacdao. A implementagao da funcao sigmoide
é feita por LUT utilizando um modo particular para acesso aos valores armazenados, em

todos os casos com 128 elementos.

De forma semelhante na computagao dos dados, Ali e Mohammed (2010) apresentam
um sistema digital com arquitetura definida por meio de multiplicadores e somadores
no neuronio para efetuar a soma ponderada. Assim, a quantidade de multiplicadores é
igual ao seu ntmero de conexoes, e numero de somadores sao encontrados pelo nimero
de conexoes da camada anterior menos um. A arquitetura desenvolvida é completamente
paralela, rédpida e inflexivel, com 4 neur6nios (3-1) que utiliza apenas 3 multiplicadores
e 2 somadores. A funcao sigmoide foi implementada em quatro partes, duas regioes de
saturacao e duas regioes entre as transi¢coes por meio de funcao nao-linear simples de

segunda ordem.

Em Nedjah, Silva e Mourelle (2012) foram exploradas as otimizagoes do neurénio
e da camada para obter um moddulo simples e reutilizavel. O reuso do moddulo
possibilita construir RNAs mais complexas utilizando o conceito de camadas virtuais.
A representacao dos dados é feita por meio de fragdo com nimeros inteiros para facilitar
os calculos em sistemas digitais. A funcao de ativacao logistica sigmoide é aproximada

por polinémio quadratico com selecao de polinomios dependendo do intervalo de entrada.

No trabalho de Benjemmaa et al. (2012) foram utilizados ponto fixo e complemento de
2 na implementacao da RNA em FPGA. Nesse trabalho, um robo inteligente que detecta
e desvia de obstaculos foi controlado por meio de varios sensores instalados no veiculo.
Dois métodos foram analisados para a implementacao da sigmoide, com LUT para valores
codificados em 14 bits e polinomial, e com um polinémio de ordem 7 avaliado em um

diagrama para possibilitar a implementacao em paralelo.
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Outro fator importante no desenvolvimento do sistema é o uso de hardware dedicado
para aumentar o desempenho da aplicacao e diminuir o uso de area légica da FPGA.
Zhang e Chen (2011) evidenciam o uso de DSPs, em arquitetura MAC, para fazer o
processamento do neuronio. Os pesos, LUT, entradas e saidas da RNA na FPGA sao
armazenados por meio de meméria dedicada (BRAM - Block RAM). O niimero de recursos
l6gicos na arquitetura é reduzido, com o uso de BRAM, além de trazer desempenho
adequado para a aplicagao. O uso de multiplicadores dedicados é um fato comum entre os
pesquisadores (AL-KAZZAZ; KHALIL, 2008), e obrigatdrio principalmente quando se adota

uma arquitetura paralela.

Em contrapartida, no desenvolvimento de RNA com ponto flutuante (IEEE Std
754) padroniza o sistema tornando-se mais facil e dgil a manutencdo, reutilizacdo e
expansao da arquitetura. Os projetos de hardware usando HDL tem maior tempo
de desenvolvimento quando comparado a linguagem de alto nivel, mesmo com uso
ferramentas CAD avangadas. Por isso, o desenvolvimento de um sistema portavel e de

facil reutilizacao ¢é essencial na sua construcao.

Lee e Ko (2006) desenvolveram um sistema de detecgdo de face utilizando RNA,
cuja parte de reconhecimento pode ser acessada por diferentes dispositivos. No trabalho,
usaram uma RNA MLP contendo duas camadas escondidas com 25 e 6 nodos. Os dados
da face no no de entrada é calculado em ponto flutuante de diversas precisoes e arquitetura
MAC. A fungao sigmoide foi implementada com 3 diferentes métodos, Taylor, Polinomial,
CORDIC (COordinate Rotation Dlgital Computer), e escolheram o método de Taylor

para utilizar no trabalho.

Existem trabalhos que fazem a implementagao particular de ponto flutuante em
conformidade com o IEEE Std 754, mas com precisao nao determinada por este padrao
ou seja reduzida. Em Damak, Krid e Masmoudi (2008) é realizada a detec¢ao de bordas
em imagens por meio de uma RNA MLP em FPGA com formato de ponto flutuante e
9 bits de precisao. A RNA tem 4 neurénios na camada escondida e fun¢ao de ativagao
utilizada foi a Rampa dedicada. Os resultados da RNA sao comparados ao método de

processamento digital de imagens (canny).

Diversos cenarios com RNAs complexas foram desenvolvidos por Leboeuf, Muscedere
e Ahmadi (2011), utilizando ponto flutuante e treinamento supervisionado. Algumas
das variacbes nas implementagoes sao o tipo de treinamento, a topologia da RNA,
o conjunto de dados reais para validacao, o erro maximo de aproximagao, além dos
métodos de aproximagao da fungao de ativacao (LUT, RALUT (Range Addressable Look-
Up Table) e Hibrido), maiores detalhes na proxima segao. Resultados satisfatorios de erro
e desempenho foram adquiridos na simula¢ao pelo Synopsys Design Compiler (SDC) e

sintetizado para um hardware CMOS 0, 18um, com arquitetura baseada na AF RALUT,
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e os treinamentos LM (Levenberg-Marquardt) e RPROP (Resilent Backpropagation).

Uma abordagem distinta, proposta por Santos et al. (2011), foi a utilizacao de softcore
(NIOS II) para a execugao de uma RNA feedforward em ponto flutuante e método hibrido
para a Funcao de Ativagao, foram obtidos resultados satisfatérios em comparacao ao

método sem a utilizacdo da instrugao customizada (Hibrido).

Uma analise mais especifica na comparacao entre ponto fixo e ponto flutuante com
diversas precisoes é feita por Savich, Moussa e Areibi (2007). As anélises realizadas entre
as implementacoes mostraram que o uso de ponto flutuante em hardware tem um custo
em area e desempenho. Os autores efetuaram diversas comparacoes de desempenho e
area entre as implementagoes, porém a comparagao da precisao (dados de erros) entre os
sistemas nao foram feitas entre as mesmas representacoes em ponto fixo e flutuante. A
analise da precisao, que seria o fator mais importante para as implementacoes em ponto

flutuante nao foram feitas, prejudicando a analise desse tipo de implementacao.

Com o advento de FPGAs com grande capacidade de recursos logicos e dedicados,
o desenvolvimento de tecnologias que priorizam sistemas padronizados, com o intuito de
facilitar o reuso e a expansao da automacao de processos em hardwares dedicados, torna-se
prioritarios para ampliar o nimero de aplicagoes em computacao reconfiguravel. Assim,
neste trabalho adota-se o uso de ponto flutuante de precisao simples na computacao dos
dados no neuroénio e diversas formas de aproximacao da AF Tangente Hiperbdlica. No
Capitulo 5, mostra-se que mesmo com uma plataforma de baixo custo em FPGA é possivel
a implementagao padronizada em ponto flutuante da RNA. A comparagao dos trabalhos
investigados na implementacao de RNA em hardware e algumas de suas caracteristicas

podem ser verificados na Tabela 3.

3.1.2 Funcao de Ativacao em Hardware

O desenvolvimento de arquiteturas de hardware para representacao de diversas fungoes
nao lineares é um desafio aos pesquisadores. A implementacao direta da AF (Tangente
Hiperbdlica - TH) é invidvel, por ser uma série exponencial infinita. Diversos métodos
sao utilizados no emprego eficiente de nao linearidade em hardware, geralmente visam

encontrar um equilibrio entre area, desempenho e precisao.

Os métodos frequentemente utilizados na implementacao da AF TH em dispositivos
reconfiguraveis (FPGA) sao: Polindmios com diferentes ordens, mapeamento por LUT,

divisdo em partes lineares (PWL) e Hibrido.
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A implementacao direta de modelos matematicos por meio de polindémios com
ordens elevadas torna-se impraticavel devido ao alto custo na utilizacao de recursos
computacionais e baixo desempenho. Entretanto, o uso da série de Taylor é popular com
termos de 4* (LEE; KO, 2006) e 5* (KHODJA; KHELDOUN; REFOUFI, 2010) ordem. Porém,
mesmo com termos de baixa ordem existe as mesmas desvantagens da implementacao
direta. A principal vantagem desses métodos estd na alta precisao alcancada na

aproximacao da func¢ao nao linear (LIN; WANG, 2008).

Um método muito utilizado na implementacao de fungoes nao lineares em hardware
é por meio de LUT, principalmente pela simplicidade no desenvolvimento e desempenho
satisfatorio. O aumento da precisao no método baseado em LUT classica exige maior
utilizagao de area no hardware, assim o uso de memoria dedicada na FPGA é necessario
para utilizacdo de poucos recursos légicos. A LUT cléssica é definida por uma entrada
ser relacionada apenas a uma saida ou resposta da funcao a ser aproximada. Ja o
método RALUT, contém um conjunto de entradas enderecadas a mesma saida, tornando
o intervalo de entrada da funcao mais abrangente para possibilitar o desenvolvimento de

tabelas menores, sem perdas de precisao.

Uma comparagao entre as aproximagcoes LUT e RALUT é apresentada em Leboeuf
et al. (2008), que utilizaram-se de um limiar baseado no erro méximo até 0,04 e 0,02
com respectivos 9 e 10 bits de enderecamento para as entradas e saidas dos dois métodos
respectivamente. Com esses valores de erros maximos, na LUT sao necessarios 512 e
1024 pontos, ja com a RALUT necessitam-se de 61 e 127 pontos, respectivamente, para
0,02 e 0,04. A implementacdo foi sintetizada usando o SDC para o TSMC (Taiwan
Semiconductor Manufacturing Company) CMOS 0, 18um.

Um outro método para aproximacgao da funcao de ativagao Tangente Hiperbodlica é
baseado em PWL e LUT, visando economia em &area do hardware e alto desempenho é
desenvolvido por Namin et al. (2009). O método utiliza dois segmentos lineares como
comparador do sistema e um médulo RALUT para tornar mais eficiente o enderecamento
das entradas com as suas saidas. Um moddulo subtrator, subtrai a saida do moddulo
comparador com a saida do moédulo RALUT, para obter a saida da AF Tangente

Hiperbdlica.

O método PWL busca reduzir a complexidade da nao linearidade da funcao utilizando
distintos agrupamentos em um conjunto de elementos com dominio linear. O método PWL
divide a resposta da funcao em uma determinada quantidade de partes lineares, com a
intencao de simplificar a complexidade da funcao e reduzir area. Dependendo da técnica

utilizada pode comprometer a precisao do sistema.

Os métodos classicos que empregam PWL em hardware na aproximacao nao linear
sao: A-law (MYERS; HUTCHINSON, 1989), Alippi (ALIPPI; STORTI-GAJANI, 1991) e PLAN
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(AMIN; CURTIS; HAYES-GILL, 1997). Em Tisan et al. (2009) sao desenvolvidos os métodos
classicos para aproximagdo da AF com a ferramenta de sintese proprietaria (Xilinx)
acoplada ao Simulink do Matlab. Os principais métodos sao a aproximacao A-law, cuja
curva modificada, da respostas da AF, é obtida com o gradiente de cada segmento expresso
por meio de poténcia de 2 (POTB - Power-Of-Two-Based). A aproximagao de Alippi,
seleciona um conjunto de pontos de interrupcao da primeira derivada e define a funcao
pela soma de numeros na poténcia de 2. O PLAN utiliza portas digitais para compor
a funcao sigmoide e a definicao de equacoes de reta. A comparacao entre os métodos
classicos analisados concluiu que a melhor aproximagao é dada pelo método PLAN com

quantidade maior de neuronios, com menor quantidade de neuronios escolhe-se a LUT.

Uma comparagao dos métodos classicos em PWL é realizada por Tommiska (2003),
que propoe um método totalmente combinacional. A implementacao proposta utilizou
simplificagdo de expressdes booleanas, com McBoole Logic Minimiser (DAGENAIS;
AGARWAL; RUMIN, 1986), para obter um circuito combinacional otimizado com diversas
quantidades de entradas, saidas e precisao. No trabalho de Havel e Vlcek (2008) é realizada
a comparacao dos métodos classicos de aproximacao da AF com o método proposto,
baseado em poténcia de 2 (POTB), o proposto obteve melhores resultados em vérias

caracteristicas.

O desenvolvimento de métodos hibridos busca a uniao de dois ou mais métodos

geralmente envolvendo os métodos cléssicos a LUT, polinomios e PWL.

O método utilizado por Meher (2010) no enderecamento e na organizacao da
LUT obteve resultados satisfatérios com erro maximo em 0,02 e apenas 15 palavras
armazenadas utilizando a customizacao entre LUT e expressoes logicas, que correspondem
a 1024 palavras em uma LUT clédssica. A customizacao é feita por um decodificador de
dominio para selecionar uma das palavras armazenadas na LUT, composto de um seletor
responsavel pela conversao do sinal e um decodificador dos intervalos, tudo isso junto a

um multiplexador que possibilita a saida correspondente da Tangente Hiperbdlica.

Uma combinacao distinta de métodos hibridos é apresentada com os métodos, PWL
com LUTs (LEBOEUF; MUSCEDERE; AHMADI, 2011; NAMIN et al., 2009) ¢ PWL com
Polinémios de 2° ordem (LIN; WANG, 2008). Em Saichand et al. (2008) apresenta-se
dois experimentos na implementacao da AF sigmoide logistica utilizando LUT e PWL.
Na primeira a representagao foi de 10 bits de entrada e 8 bits de saida, totalizando 8192
bits necessdrios para armazenar a LUT. O PWL faz a aproximacao linear com 5 segmentos
ou partes e precisao de 8 bits com 710 amostras, em um enderecamento de 10 bits, com
1K de RAM e tamanho de passo (Delta X) de 0,015625. Diversos blocos individuais
foram construidos para codificar e decodificar o médulo computacional do experimento,

conseguiu-se reduzir a area utilizada com precisao aceitavel no método PWL.



78

Outro tipo de método hibrido é apresentado por Bajger e Omondi (2008) na
aproximacao da funcao sigmoide logistica combinando interpolacao de baixa ordem de
polinémios e LUTs de tamanho reduzido. Bajger e Omondi (2008) realizaram uma
investigacao do erro relativo e adicionaram uma restricao relacionada ao ponto estaciondrio
que corresponde ao extremo local da funcdo. A estrutura do hardware para realizar
o calculo da funcao de avaliacao, para a aproximacao com diferentes coeficientes, é

exatamente a organizacao de um DSP48 da Xilinx.

Um relato distinto com método hibrido ¢ utilizado por Santos et al. (2011), semelhante
ao realizado neste trabalho, se¢ao 5.1.3.2. Porém, existem trés diferengas primordiais: (i)
na quantidade e forma de divisdo dos intervalos; (ii) na definigdo dos valores da LUT
pelo tamanho do passo entre as amostras de forma reduzida; (iii) na implementacao em

softcore com linguagem de alto nivel de abstragao.

A busca por um limiar entre o alto desempenho, menor uso de area na FPGA e
precisao sdo encontrados na utilizagdo de métodos hibridos (LIN; WANG, 2008; NAMIN et
al., 2009; LEBOEUF et al., 2008).

Este trabalho busca o desenvolvimento de métodos hibridos para resolver a
aproximagao AF Tangente Hiperbdlica com a utilizagdo dos conceitos de Hibrido de PWL
e RALUT (HPR) e Hibrido de PWL com Combinacional (HPC). O método HPR utiliza
a divisao em partes (PWL), como outros métodos, o principal é o RALUT, que visa a
definicao de cada segmento com uma quantidade de elementos diferenciada e adequada a
variacao do segmento. O método HPC baseia-se na uniao entre PWL e expressoes légicas
simplificadas conforme o seu enderecamento. Para efeito de comparagao de algumas

caracteristicas na literatura revisada a Tabela 4 sintetiza os trabalhos neste capitulo.
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3.2 Métodos Computacionais para Agricultura de Precisao

A soja é atualmente um dos produtos com maior producao no pais, ficando atras
apenas da cana de agucar. A producao da soja em graos é de cerca de 71 milhdes de
toneladas e 34 milhoes sao destinados a exportacao, o restante é destinado ao consumo
interno (DOSSA et al., 2012). Todavia, anualmente o produtor chega a perder de 15% a
20% de sua safra devido a ocorréncia de doencas, que no Brasil estd em torno de 40 tipos

diferentes causadas por fungos, bactérias, nematoides e virus (HENNING, 2009).

A agricultura de precisao pode proporcionar um retorno financeiro de trés formas,
segundo Cruvinel (2009): o aumento da producao, o aumento da qualidade do produto, e o
melhor uso de recursos e insumos. Um dos grandes desafios da AP é a utilizacao de recursos
de forma exata. Para isso, deve-se identificar o problema a ser solucionado. Geralmente,
buscam-se técnicas para identificacao de deficiéncia de nutrientes, no aparecimento de

pragas e doencas nas plantas e no solo.

No Brasil o monitoramento e o diagnéstico de doencas em geral sao realizados de forma
manual pelos produtores. A identificacdo de deficiéncia de nutrientes e doencas como a
ferrugem asiatica, o Mildio, bacteriose, Oidio, etc, sao feitas pelas foliares da cultura da
soja por meio de lupa binocular e registrado em planilha eletronica. Existem empresas
que cobram por essa identificacao ou projetos que fazem a detecgao gratuitamente, cujo
exemplo é o projeto olho vivo (parceria entre a Coopermibra de Campo Mourao-PR
(Cooperativa Mista Agropecudria do Brasil), Faculdade Integrado de Campo Mouréao,
e a Tharabrds S/A Ind. Quimicas de Sorocaba-SP) (BONALDO; RIEDO; LIMA, 2009).
A dificuldade, junto ao atraso na identificacao de nutrientes pode causar doencas e
o desenvolvimento retardado nas plantas. Esses problemas podem ser sanados com a
insercao de novas tecnologias embarcadas para automatizar esse processo (VOLLMANN et
al.,, 2011).

3.2.1 Monitoramento

O monitoramento do plantio na AP pode ser feito de diferentes formas, relacionado a
metodologia empregada na aquisi¢cao e no processamento dos dados, e no tamanho da area
a ser analisada. A aquisi¢ao dos dados pode ser feita por meio de sensores de vérios tipos,
0s mais comuns para o ambiente sao de temperatura, umidade, vento e precipitacao. Os
sensores relacionados ao solo e a planta, sao sensores de umidade e fertilidade do solo, ja

na identificacao de objetos, plantas ou vegetacao o monitoramento por imagens é comum.

Atualmente, o uso eficiente de imagens esta em ascensao no monitoramento do plantio
para AP. Os baixos custos na aquisicao de cameras digitais sao um incentivo no uso dessa

tecnologia. No monitoramento é comum a utilizacao de diferentes sensores e definigoes
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para a aquisicao de imagens, geralmente relacionado ao modelo de cores, resolucao e
distancia. A principal diversidade nas aquisi¢oes de imagens sao definidas de acordo com
os modelos de cores: o RGB (Red, Green e Blue), HSI (Hue, Saturation e Intensity),
imagens em escala de niveis de cinza e histograma; no tipo de resolugao: espacial com a
matriz MxN de pixeis, espectral e multiespectral com infravermelho; e as distancias estao

associadas ao tamanho da regiao a ser monitorada, por exemplo, orbital, aérea e terrestre.

A analise de imagens orbitais, por satélite, sao as mais populares dentre os
pesquisadores pela grande abrangéncia de regioes, em aplicagoes como o reconhecimento
de culturas, a determinacao de areas degradas e a andlise de solo. Porém, a aquisicao
das imagens é feita em um intervalo de tempo grande, geralmente em semanas ou meses,
a periodicidade é limitada pelo seu posicionamento na area especifica (plantio) e pode
comprometer o monitoramento. Imagens terrestres e aéreas supervisionam uma regiao
menor, mas em tempo real, ou seja, com limites de tempo mais rigidos para a aquisicao
dos dados (MORAES et al., 2008). O monitoramento de uma regiao menor pode ser realizado
por meio de VANT (Veiculos Aéreos Nao-Tripulados), por veiculos terrestres (robos), ou

nas unidades de controle eletronicas (ECU) de implemento para maquinas agricolas.

O monitoramento é realizado de forma mais especifica em uma regiao menor,
geralmente esta voltada a andlise da variacao de cores e formas das folhas, com o intuito
de identificar deficiéncias de nutrientes (LIU; PATTEY, 2010), ervas daninhas (BURGOS-
ARTIZZU et al., 2011) e doengas (CUT et al., 2010). O reconhecimento de deficiéncia de
nutrientes pelas folhas, traz uma forma nao invasiva de identificar e aplicar fertilizantes

de maneira correta, além de proporcionar agricultura de precisao no plantio.

3.2.2 Identificagcao, Reconhecimento e Classificacao de Padroes

A maioria dos métodos relacionados a uma regiao menor para o monitoramento,
empregam a analise pela folha da cultura para identificacao, reconhecimento e classificagao
de padroes. Os principais alvos, direcionados pelos pesquisadores da area, estao
relacionados a deficiéncia de macronutrientes, ervas daninhas, pragas e doencas. A razao
principal pela analise da folha é por ser o érgao que melhor reflete o estado nutricional
das plantas, ou seja, responde mais prontamente as variagoes de suprimentos, como a
falta de um determinado nutriente, ou o excesso de elementos téxicos existentes no solo
ou fornecidos com adubos (SFREDO, 2008).

Atualmente, existe a tecnologia para a aplicagao de insumos liquidos, mas o maior
desafio esta na detecgao e no reconhecimento de pragas, doengas e nutrientes (CRUVINEL,
2009). A anélise da foliar é comum entre essas aplicacoes. Diversos métodos sao utilizados
na analise de nutrientes da planta como por refletancia (PACUMBABA JUNIOR; BEYL,
2011), pela intensidade de clorofila nas folhas (VOLLMANN et al., 2011; FANG; MA; CHEN,
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2010) e pelo espectro da imagem da folha (CUI et al., 2010; KOSAKA et al., 2006).

Na observagao das folhagens por espectrometria com indices de refletancia identifica-se
de forma satisfatéria a alteragao dos valores de macronutrientes como o N (Nitrogénio),
P (Fésforo), K (Potéassio), Ca (Calcio) e Mg (Magnésio) (PACUMBABA JUNIOR; BEYL,
2011).

Na analise de imagens por meio do espectro e refletancia da imagem, geralmente
utilizam-se de espectrometros e imagens por satélite, respectivamente. O custo elevado na
aquisicao dos equipamentos ou da coleta dos dados ¢ a principal desvantagem na utilizacao
de tais métodos. De forma distinta, a utilizagao de cameras de baixo custo podem trazer
resultados satisfatérios na identificagao de indices vegetativos que se relacionam com o

estado nutricional da planta.

A identificagao de doengas é semelhante a deficiéncia de nutrientes. Ja na identificagao
de pragas, geralmente, utilizam-se métodos distintos para classificacao das folhas. Em Ma,
Guan e Tan (2010) é apresentado o reconhecimento de doenga pela andlise de folhas de
soja com o uso do processamento digital de imagens tradicional, redes neurais e algoritmo
genético com 100% de precisao. A identificacao e segmentacao de doenca da ferrugem em
folhas de soja é realizada por Cui et al. (2010). Os métodos de processamento digital de
imagens sao baseados no modelo de cores HSI, o qual possibilita verificar a distribuicao
das cores das folhas em coordenadas polares. Neste caso definem-se parametros para
analise da folha tais como a drea infectada e saudavel, a taxa de drea infectada e o indice
de cor da ferrugem. Nos dois casos, o processamento é realizado em PC e a aquisicao da

imagem ¢ realizada por meio de uma camera de baixo custo.

A deteccao precoce da deficiencia de macronutrientes pode melhorar o crescimento
da colheita e diminuir a propor¢ao de doengas. Essa deteccao na soja é frequentemente
feita com processamento de imagem nas foliares (MA; GUAN; TAN, 2010; LI-SHU, 2010). A
deficiéncia de macronutrientes na soja e em diversos outros plantios promove o decréscimo
da estrutura da planta, a omissao de diversos macronutrientes primarios ou secundarios
e torna-se perceptivel nas foliares da soja (PRADO; FRANCO; PUGA, 2010). A falta de
micronutrientes como o Cu (Cobre), Fe (Ferro) e Zn (Zinco) também apresenta diferengas
foliares de clorofila (BERNAL et al., 2007).

A deteccao do macronutriente de nitrogénio na soja pode viabilizar o reconhecimento
de um padrao que permite verificar a qualidade da soja, pois o excesso ¢ prejudicial ao
homem e a falta desse nutriente causa a necrose da planta e a falta de proteinas (SFREDO,
2008). O uso em excesso de herbicidas (por exemplo, glifosato) altera os indices do
macronutriente de nitrogénio, no cultivo da soja e pode ocasionar danificagao (necrose) e

diferenca na pigmentagao da folhas (YAO et al., 2012).

O reconhecimento de macronutrientes (nitrogénio) por meio de imagens ¢ feito em
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Lishu (2010), Li-shu (2010), Fang, Ma e Chen (2010). A andlise dos modelos de cores,
RGB e HSI, sao investigados e relacionados a quantidade de nitrogenio aplicado na cultura
da soja em Fang, Ma e Chen (2010). Em Lishu (2010), Li-shu (2010) verificam a andlise
de histogramas com a quantidade de nitrogénio e imagem em escala de cinza, os trabalhos
discutem a coloragao das imagens das folhas e métodos para o processamento de imagens.

A aquisicao de imagens sao realizadas de forma semi-automatica em PC.

Em Pagola et al. (2009) apresenta-se uma comparacdo de vérios métodos
desenvolvidos, entre o indice de verde e o medidor SPAD (mensura o teor de clorofila na
folha da planta). Os experimentos foram realizados em casa de vegetagao com diferengas
em niveis de nitrogénio e culturas da cevada. A andlise da imagem ¢ feita pela diferenca
entre o indice de RGB. Quatro métodos foram desenvolvidos e os calculos sao baseados
no indice global da folha, com valores médios, indice em cada pixel e determinar o médio
da imagem inteira, e dois métodos dividindo a imagem em segmentos. A correlagao entre
os métodos e o medidor SPAD foram averiguados nos trés experimentos, na literatura os

valores foram mais elevados em aproximadamente 10% do melhor valor alcancado.

Em Vollmann et al. (2011) faz-se a medigao pelo teor da clorofila da folha para prover
informacao sobre a nodulacao e fixacao de nitrogénio na colheita de soja. O equipamento é
frequentemente utilizado para medir o teor de clorofila da folha, de forma nao destrutiva,
mas a area de leitura do equipamento é de 8mm?, além de ser muito caro. Dentre os
resultados foi possivel a correlagao dos resultados com analise da imagem e o SPAD-
502. Os algoritmos utilizando os sistemas de cores, RGB e HSI, estao respectivamente

relacionados aos componentes, verde e de saturagao, para comparar o teor de clorofila da
folha com o SPAD-502.

A mensuracao do teor de clorofila por meio de imagens da folha, com o uso do indice
LAI (Leaf Area Index), torna-se possivel o monitoramento do estado nutricional da planta,
e separar o verde da vegetagao e o fundo do solo ou de residuos materiais. A separabilidade
é feita em Liu e Pattey (2010) utilizando o método de limiarizagao por histogramas em
colheitas de milho, soja e trigo. Geralmente a coleta de imagens para o monitoramento
do estado nutricional da soja é realizado no fim do estagio de desenvolvimento vegetativo
e inicio do reprodutivo, ou seja, no desenvolvimento da vagem (LISHU, 2010; FANG; MA;
CHEN, 2010).

A maioria dos métodos para a analise dos nutrientes estao relacionados com a medida
de conteido de clorofila (MOGHADDAM; DERAFSHI; SHIRZAD, 2011) ou nivel de verde
(PAGOLA et al., 2009), usualmente medido por refletancia (PACUMBABA JUNIOR; BEYL,
2011). O uso da RNA como método de andlise de folhas ¢ realizado nas mais variadas
situagoes. Em Moghaddam, Derafshi e Shirzad (2011) apresenta-se a estimagao da clorofila

pela folha da beterraba com imagens adquiridas por uma camera digital convencional. Um
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pré-processamento foi realizado na imagem da folha de beterraba para retirar o plano de
fundo uniforme, feito por meio de segmentacao por limiarizagao global. A saida da RNA
corresponde aos valores encontrados no leitor de clorofila SPAD e as entradas os valores
RGB das imagens com e sem deficiéncia de nitrogénio. Os resultados da RNA e regressao
linear sao comparados aos valores medidos pelo indice SPAD. A RNA obteve melhores

resultados do que a regressao linear e os indices encontrados em Pagola et al. (2009).

A classificacao de pragas na colheita de soja apresenta-se em Pan, Huang e He (2007).
O uso de operagoes morfolégicas, em processamento de imagem, e a classificacao por
meio de rede neural base radial obteve 80% de classificagdo correta nos resultados. O
processamento é realizado no computador com camera de baixo custo para a aquisicao da

imagem.

A classificagao de diferencas foliares para o reconhecimento de doencas na arvore da
borracha é feita em Abdullah et al. (2007). As imagens da folha da borracha sao adquiridas
em laboratoério e aplicado um pré-processamento com filtro de mediana. As amostras de
entrada foram reduzidas com a utilizacdo de Anélise de Componentes Principais (PCA),

a RNA conseguiu alcancar bons resultados com a melhor precisao em 96,5%.

Em Kulkarni et al. (2013) faz uso da rede neural base radial (RBPNN) para
classificacao de plantas. Diversas caracteristicas das imagens foram extraidas para
possibilitar o treinamento da RBPNN. A proposta foi comparada com outras literaturas
e a melhor precisao alcancada foi de 93,44%. J& o trabalho de Fu e Chi (2006), os
autores propoem a classificagao de plantas baseadas na segmentacao fina das veias da folha
utilizando um classificador por RNA. Um pré-processamento é realizado com limiarizagao
e combinando os detectores de borda de sobel, laplaciano e derivada de segunda ordem,
para encontrar as sementes das veias da folha e parametros especificos para servir de
entrada a RNA. Com RNA obtiveram-se melhores resultados em comparagao com métodos
tradicionais de PDI.

Husin et al. (2012), implementam a classificacao de 20 tipos de ervas por RNA. As
entradas da RNA sao baseadas em decomposigao em valores singulares (Singular Value
Decomposition - SVD) e esqueletizagao, baseado em detecgdo de bordas pelo método
de Canny. A aplicacao foi embarcada em um microcontrolador da Dallas (DS89C450)
com um tempo de resposta de 30 segundos por cada reconhecimento. A Taxa de
reconhecimento das espécies de ervas obteve-se resultados satisfatérios com precisao de

98,9% no reconhecimento.

Neste trabalho é feita andlise de varias folhas de forma individual e alguns casos em
campo de diferentes cultivares. A analise é realizada para poder observar a presenca de
deficiéncia de nutrientes na folha da soja, algodao e mamao, conforme a mudanca de sua

coloragao ou indice vegetativo. O objetivo é realizar a aquisicao e o processamento da
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imagem na identificacao da falta de nutriente nas folhas da soja e do algodao, nesses
dois casos contém a comprovagao de deficiéncias de macronutrientes, respectivamente nos
Capitulos 7 e 8. Na literatura encontrou-se trabalhos relacionados com RNA e imagens
para identificacao de doencas, classificacao de plantas e estimacao de teor de clorofila,
nenhum relacionado a segmentagao de imagens quanto a deficiéncia de macronutriente
de potassio e fésforo, especificado neste trabalho. Além disso, todos os trabalhos
implementaram em computador convencional, nenhum estd relacionado ao emprego de
FPGA, com recursos especificos para implementacao da RNA em hardware para a
segmentacao, com operacoes em ponto flutuante, método hibrido para a aproximacao

de funcao de ativagao, IP Cores, memorias, entre outros.

Em Moghaddam, Derafshi e Shirzad (2011) foi realizado o processamento de imagem
com RNA e entradas RGB semelhante a este trabalho, mas a saida é a estimagao do indice
SPAD. Neste trabalho foram analisados diversos tipos de entradas e escolheu-se a RGB,
porém, a funcao da RNA é a segmentacao da imagem e nao valores do indice SPAD. Em
Abdullah et al. (2007) contém a RNA para classificagdo de doengas de imagens e nao
deficiéncia de nutrientes, a proposta tem parametros de entrada e saida distintos, ou seja,
entradas e funcionalidade diferente deste trabalho. Fu e Chi (2006), Kulkarni et al. (2013),
Husin et al. (2012) utilizam RNAs distintas para classificagdo de plantas, diferentes da

segmentacao, correspondente a este trabalho.

Diferente dos outros trabalhos relatados, neste texto desenvolveu-se um sistema em
alto nivel de abstracao e outro totalmente dedicado a dispositivos reconfiguraveis (FPGA).
Outra importante vertente é a utilizacao da RNA MLP para a segmentacao de imagens ou
visao de maquina. O uso de planos de fundo uniforme e nao uniforme (complexos) também
foram analisados com regides de tamanhos diferentes, e ampla abrangéncia de culturas
e aquisi¢oes de imagens das folhas. A etapa inicial do desenvolvimento do trabalho esta
descrito no Capitulo 4, para explorar a plataforma de hardware, o uso de IP Cores e uma

organizagao inicial da RNA em hardware.
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4 RNA EM HARDWARE PARA FUNCAO XNOR

Os estudos apresentados neste capitulo e no Capitulo 5 foram elaborados para obter
uma estrutura mais consistente, com o padrao IEEE Std 754 visando uma facil manutencao
e expansao do sistema. Os dois primeiros estudos foram desenvolvidos em linguagem de
descricao de hardware VHDL. No primeiro, foram utilizadas as ferramentas gratuitas da
Xilinx (ISE 13.1) e Altera (Quartus II versao 11.1) para o desenvolvimento e a prototipacao
nas plataformas FPGAs Spartan 3E-500(Nexys 2) e Cyclone 11, respectivamente. As
plataformas destinadas a realizacao e a validacao do estudo, Spartan e Cyclone 11, contém
diversas interfaces com o usudario e sao kits de desenvolvimento de custo relativamente

baixo.

Nas arquiteturas de hardware para implementar a RNA em FPGA, utilizou-se diversos
conceitos de IP Cores, como a FPU para o calculo dos neuronios, além de divisores de

frequéncias, multiplexadores e registradores para os dispositivos de E/S.

A RNA desenvolvida é baseada no modelo de McCulloch-Pitts (MCCULLOCH; PITTS,
1943) com duas entradas, duas camadas e trés neuronios. Esta rede é ndo-recorrente e com
funcao de ativagao degrau bipolar. O treinamento da rede nao foi prototipado, porém os
calculos dos pesos foram feitos e adicionados ao projeto. Atualizando-se os pesos pode-se
obter novas funcionalidades para a RNA, diferente da XNOR

Neste teste a arquitetura de hardware para uma RNA foi a fungdo XNOR e o usuério
interage com o sistema por meio de dispositivos de E/S. Uma anélise de drea e desempenho
da FPGA foi realizada com varios cenarios distintos para verificar a melhor escolha no
uso de FPU.

As principais contribuicoes deste estudo estao na anélise especifica de varios requisitos
de um sistema com RNA e FPU em dispositivo reconfiguravel, na utilizacao de distintas
plataformas e IP Cores, e no uso de dispositivos de E/S dispostos nas plataformas FPGA.
Essa analise podera auxiliar de forma adequada o projetista na escolha dos componentes

a serem utilizados em seu sistema.

O projeto foi construido e prototipado nas plataformas FPGAs da Altera e Xilinx e
suas respectivas ferramentas CAD. O Coregen (XILINX, 2011) e o plugin Megafunctions

(ALTERA, 2011) foram usados para a concep¢ao dos IP Cores nas duas unidades de ponto
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flutuante, adicao e multiplicagao, para realizar os cédlculos das somas ponderadas nos
neurénios. Outro IP Core analisado foi o Havoc (GUILLERMO, 2010; MARCUS et al., 2004),

usado para as duas plataformas, ou seja, com portabilidade para diferentes fabricantes.

Além do desenvolvimento do sistema da RNA, a substituicao dos IP Cores foi realizada
para uma analise de area e desempenho nas diferentes plataformas, e varios outros

componentes integram a estrutura do sistema.

A alimentacao do sistema é feita por meio de seis chaves, quatro para os sinais de
entrada x1 e x2 da RNA, que podem assumir valores +1 e -1, sendo duas para cada
entrada poder representar o sinal, e mais duas para os sinais de load e reset que sao
responsaveis pelas transicoes da méaquina de estados. O sistema da RNA dispoe de seis
leds como indicadores das entradas, e as saidas da RNA podem ser acompanhadas pelo

display de 7 segmentos e pela interface VGA.

A metologia bottom-up em conjunto com a descricao estrutural foram utilizadas
para melhor legibilidade do projeto, para aumentar o paralelismo e facilitar o reuso dos
componentes. Na Figura 17 apresenta-se a organizacao do sistema implementado em
FPGA, conforme a sua divisao por niveis. Nessa organizacao é possivel verificar todos os

blocos existentes no sistema e a forma como sio instanciados.

Figura 17 — Organizacao do projeto.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

Nas unidades de ponto flutuante foram realizados os calculos de cada neurdnio, a
ponderagao dos pesos com as entradas e o somatorio para gerar a saida parcial de cada
neuronio. Para cada saida parcial é executada a funcao de ativacao degrau bipolar e
determinado um novo resultado em ponto flutuante. A funcao de ativacao segue a regra

apresentada na Equacao (23). Esta fungao foi utilizada apenas para este primeiro estudo.
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+1 se z>=0

G() = { (23)

-1 se <0

Considerando-se o ultimo neuronio, a saida da funcao degrau bipolar é o resultado da
RNA na representacao binaria com 2 bits. Cada funcao de ativacao é determinada por
um processo e habilitado com um CE (Chip Enable), tornando mais facil a substituigao

desta funcao.

Salienta-se que outras fungoes de ativagao descritas na literatura podem ser utilizadas
como: a sigmoide (logistica), Tangente Hiperbdlica e rampa. No préximo capitulo serd

utilizada a funcao de ativacao Tangente Hiperbdlica.

4.1 Estrutura Geral

As plataformas de hardware utilizadas sao consideradas de custo relativamente baixo.
A Spartan disponibiliza pouca area de chip (Slices) da FPGA, cerca de 4 vezes menos

quando comparado aos Elementos Légicos (LE) disponiveis na Cyclone I1.

Os Slices e os LEs, por serem de plataformas e fabricantes distintos, contém
diferengas principalmente nos tipos de LUT, e nas quantidades de entradas e de Flip-
Flops empregados nessas estruturas légicas (Slices e LE). Um exemplo é que na Cyclone
possui LE de dois modos, o normal e o aritmético. Ja na Spartan existem Slices que
podem representar fungoes de memoria e légica, e outro tipo para efetuar apenas funcao
légica. Independente da plataforma ou fabricante, a utilizacao de VHDL com descrigao

comportamental internamente nos médulos, torna o sistema portavel e flexivel.

A vista de topo da estrutura do sistema, com as caracteristicas de controle e das
interfaces de E/S dos componentes estd ilustrada na Figura 18. Essa estrutura estd em

nivel de 16gica de transferéncia de registradores (RTL).

As entradas clock e reset sdo propagadas por todo o circuito, as chaves sao
armazenadas nos registradores que sao convertidos para seus respectivos valores em ponto
flutuante. O load inicializa a maquina de estados da entidade denominada topo para
controlar o armazenamento correto dos registradores. Em seguida, a execucao da RNA e
os multiplexadores sao habilitados para exibir a saida da RNA no monitor e nos displays

de 7 segmentos.

A interface VGA e o display de 7 segmentos sao utilizados para apresentar os
resultados para o usuario. Definiram-se divisores de frequéncia e multiplexadores para

alternar entre a apresentacao pelos displays de 7 segmentos e por meio de texto na
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Figura 18 — Estrutura RTL do nivel topo do projeto.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

interface VGA. O multiplexador para o display de 7 segmentos foi utilizado apenas na
plataforma Nexys2. A DE II contém um barramento de dados para cada display tornando
desnecessario o multiplexador, porém manteve-se uma estrutura semelhante para nao

alterar a andlise.

O bloco Top_Neuronio corresponde a implementagao das camadas da RNA | a execugao
dos neurdnios e da funcao de ativacao em paralelo. Os pesos sinapticos estao definidos
nesse bloco e processa os neurénios (idénticos) modificando-se apenas em seus respectivos
pesos na instanciacao. Internamente, cada neuronio contém a soma ponderada das
entradas com seus respectivos pesos, cada tipo de operagao possui a sua propria unidade

de ponto flutuante.

4.2 Cenarios

Na implementacao da RNA em FPGA geralmente ajusta-se a unidade de ponto
flutuante para menor consumo de area e maior desempenho. A reutilizacao de um projeto
otimizado obriga ao estudo do componente para poder utiliza-lo, isso demanda maior

tempo de projeto e muitas vezes deve ser adaptado a nova realidade ou sistema.

Nesse estudo foram empregadas unidades de ponto flutuante padronizadas pela IEEE
Std 754 de precisao simples (32 bits). Essas unidades estao disponiveis e podem ser

utilizadas pelas ferramentas dos préprios fabricantes de FPGA ou por IP Cores livres.



90

As FPU apresentadas sao todas gratuitas e possiveis de serem empregadas em
qualquer sistema que disponha das plataformas definidas neste estudo. Na utilizacao
das ferramentas CAD dos fabricantes Altera e Xilinx é possivel definir diversos tipos de

parametrizacao para as unidades de ponto flutuante.

Os cenérios avaliados utilizam 4 tipos de IP Cores para ponto flutuante, um da Altera,
um da Xilinx, e dois IP Cores Livres: o Havoc e o FPU100 (JIDAN, 2011).

A FPU100 é uma unidade de ponto flutuante com os tipos de operacoes aritméticas
bésicas (soma, subtragao, multiplicagdo e divisdo) e a raiz quadrada. O pacote em
VHDL contém sinais de controle e excecao, e diversas caracteristicas que podem ser
parametrizadas como as operagoes aritméticas, o tipo de implementacao (com ciclo simples
ou pipeline) e o tipo de arredondamento pode ser definido por sinais no préprio c6digo
fonte. Porém, nao foi possivel fazer o mapeamento na plataforma da Xilinx, pois ocorreu
um Overmapped!, mesmo retirando os componentes de divisao e raiz quadrada. Assim,
apenas adicionaram-se os valores de area para comparagao com os outros cendrios, ja que

os valores de temporizacao sao coletados apds a etapa de alocagao e roteamento.

O IP Core Havoc opera com o padrao IEEE-754 de precisao simples (32bits) e possui
dois tipos de operagao, a adicao e a multiplicacao. Na adigao a implementagao tem suporte
a ciclo simples e pipeline de 6 estagios, ja a multiplicagao opera em ciclo simples e pipeline
de 4 estagios. A Havoc foi o tinico IP Core a ser prototipado nas duas plataformas e cada

tipo de operagao contém maédulos separados como na Altera e Xilinx.

A ferramenta Coregen da Xilinx gera o seu IP Core de ponto flutuante e pode ser
parametrizado conforme o padrao IEEE-754 com precisao simples, dupla ou customizada,
onde define-se a quantidade de bits para cada elemento da FPU (Sinal, Expoente e
Mantissa). O uso de multiplicadores, a exigéncia de laténcia ao sistema, os sinais
de excecao, controle e protocolo de comunicagao sao caracteristicas possiveis de serem

incluidas na construgao de uma unidade de ponto flutuante.

Cada FPU contém um tipo de operacao, com excecao da adigao e subtracao que
podem ser agrupadas em uma mesma unidade. A prototipacao da FPU com operagao
de multiplicacao e a opc¢ao de uso completo de multiplicadores 18x18, nao foi possivel na
plataforma Spartan?, em uma plataforma mais robusta o uso de multiplicadores dedicados

pode reduzir a area de uso pela FPU e aumentar o desempenho do sistema.

O ambiente da Altera tem uma grande biblioteca chamada Megafunctions e um plugin

associado para facilitar a utilizacao de funcionalidades dessa biblioteca. A construcao da

'Overmapped é quando uma determinada plataforma ndo contém todos os recursos necessirios para
a prototipagao do sistema.

2A quantidade de multiplicadores dedicados na plataforma Spartan 3E é limitada e insuficiente para
a prototipagdo da RNA.
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FPU segue o padrao IEEE-754 e a parametrizacao tem a opcao de precisao simples, dupla
ou simples estendida, além disso, o desenvolvedor pode selecionar um tipo de otimizacao
de drea ou velocidade, escolheu-se o padrao, velocidade. A adi¢ao de portos de controle e
excegoes ¢ viavel em qualquer tipo de operacao escolhida. Os tipos de operacoes de ponto
flutuante possiveis para os dois fabricantes sao semelhantes, as principais sao as basicas:
adicao, subtracao, multiplicacao e divisao; e as especificas: raiz quadrada, comparacao,

conversao, entre outras.

Além da variacao de IP Cores, foram analisadas duas funcionalidades para gerenciar
com maior qualidade o caminho do sinal de clock. Nesse controle sao inseridas memorias
temporarias (buffers) globais no sinal de entrada de clock externo e vdrias outras
caracteristicas para melhorar a propagacao do sinal de clock em toda a FPGA. Para
cada fabricante analisado contém um tipo de unidade de controle de clock, o DCM na
Xilinx e o ALTCLKCTRL na Altera. Esses controladores também podem ser inseridos
na saida de um PLL para ter uma melhor qualidade no sinal em altas frequéncias. Nesse

estudo foram implementados apenas os controles digitais, nao se utilizou PLLs.

As unidades de controle de clock visam melhorar principalmente os problemas de
jitter, skew e metastability na FPGA. Os problemas de jitter e skew sao imperfei¢oes ou
ruidos, que deformam ou adicionam atrasos ao sinal de clock, e podem causar problemas
em todos os componentes ligados a este (XILINX, 2006). A metastability ocorre em
sistemas sincronos, provoca instabilidade no sistema por nao haver tempo suficiente para
o setup time e hold time do registrador, isto causa inconsisténcia nos dados de saida dos
registradores prejudicando o sistema (STEPHENSON et al., 2009).

O ALTCLKCTRL e o DCM sao tipos de unidades de controle de clock dos dois
principais fabricantes de FPGA, Altera e Xilinx, respectivamente. O ALTCLKCTRL
(ALTERA, 2012) pode ser parametrizado conforme o modo de operagao, determinando
a habilitacao de clock global, regional e externo. Para a Cyclone II permite-se apenas
a opcao global e externo, sendo o ultimo para o uso em conjunto com o PLL. Ja o
DCM (XILINX, 2006), contém 3 unidades importantes: o DLL (Delay-Locked Loop), DFS
(Digital Frequency Synthesizer) e o PS (Phase Shift). Dessa forma, o DCM possibilita a
habilitagao do clock, adiciona buffer global e de entrada, além de trazer a opc¢ao de saida

para multiplos clocks com divisao ou multiplicacao do clock externo ou referéncia.

Diante disso, na Tabela 5 apresentam-se 17 cenarios analisados neste estudo, variando
as unidades de ponto flutuante, controle de clock e o tipo de implementacao (Ciclo Simples
(CS) ou pipeline) no IP Core Havoc. Todos os cendrios obedeceram o padrao IEEE-754 de
precisao simples, com excecao dos cendrios 9 e 10 nos quais a precisao em ponto flutuante
foi ajustada para 24 bits, dependendo da aplicacao essa precisao tem baixa taxa de erro,
conforme Lee e Ko (2006).



92

Os dez primeiros cenarios foram prototipados na plataforma Spartan e o restante
na Cyclone. Entretanto, nas duas plataformas utilizou-se clock externo a FPGA com

frequéncia de 50MHz em todas as comparagoes analisadas.

Tabela 5 — Cenarios analisados.

z
°

Cenarios

Xilinx+Coregen(S/ DCM)
Xilinx+Coregen(C/ DCM)
Xilinx+Coregen(S/ DCM~+Multip.)
Xilinx+Havoc+CS(S/ DCM)
Xilinx+Havoc+CS(C/ DCM)
Xilinx+FPU100(S/ DCM)
Xilinx+Havoc+Pipeline(S/ DCM)
Xilinx+Havoc+Pipeline(C/ DCM)
Xilinx+Coregen(24 bits)(S/ DCM)
Xilinx+Coregen(24 bits)(C/ DCM)
Altera+Megafunctions(S/ CTRLCLK)
Altera+Megafunctions(C/ CTRLCLK)
Altera+Megafunctions(S/ CTRLCLK+Multip.)
Altera+Havoc+CS(S/ CTRLCLK)
Altera+Havoc+CS(C/ CTRLCLK)
Altera+Havoc+Pipeline(S/ CTRLCLK)
Altera+Havoc+Pipeline(C/ CTRLCLK)
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4.3 Resultados

O diagrama de tempo do sistema é apresentado na Figura 19, destaca a funcionalidade
da RNA e os principais sinais do sistema. A entrada de dados pelas chaves sao convertidas
para ponto flutuante e armazenadas nos registradores OPA e OPB, os pesos do primeiro
neuronio e as saidas parciais também podem ser observadas na marcacao. O sinal de
“resultado” na saida do neurénio também contém um registrador, para manter os dados
por mais tempo sem perdas, antes de serem transferidos aos outros niveis e dispositivos

externos.

As saidas parciais SA e SB sao os resultados dos neurdnios da primeira camada e apds
a realizagdo da funcao degrau bipolar obtém-se as saidas SC e SD. A saida parcial SS é
o resultado do neuronio da ultima camada, o sinal “resultado” esta apds a funcao degrau

bipolar e finaliza o sistema.

No diagrama de tempo sao apresentadas trés transicoes nas entradas da RNA conforme
a simulacao do sistema completo implementado e ilustrado pela Figura 19. Na segunda
transicao apresentada na Figura 19, o tempo de execucao da RNA é marcado em
aproximadamente 683 nanosegundos, esse tempo foi alcangado pelo primeiro cenario da
Tabela 5.

O cendrio 3 obteve o melhor desempenho com a plataforma e o IP Core da
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Figura 19 - Diagrama de tempo.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

Xilinx alcangando 645 nanosegundos, pela utilizacao de multiplicadores dedicados a area
utilizada na FPGA também é menor, conforme apresentado na Tabela 6. No cenédrio
7 o tempo de execucao do sistema ficou em cerca de 330 nanosegundos, mostrando a
eficiencia do pipeline no desempenho global do sistema. Ja o cendrio 9, que opera com
precisao reduzida, teve uma resposta de 665 nanosegundos, um pouco menor que a versao
com 32 bits. Com a plataforma Cyclone II, o cenédrio 11 obteve o tempo de execucao em
1330 nanosegundos e o cendrio 15 com o Havoc chegou a 660 nanosegundos, menos da

metade do valor da Altera.

Nas Tabelas 6, 7 e 8 apresentam-se varias informacoes dos cenarios prototipados
nas plataformas Spartan e Cyclone. Os dados estao divididos em dois grupos, em area
consumida na FPGA (5 primeiras linhas) e parametros usados na anélise de otimizacao (4
ultimas linhas). Salienta-se que nao houve modificagoes no tipo de otimizagao por esforgo

nas ferramentas de sintese dos dois fabricantes, mantendo-se o padrao normal.

As FPUs para as operacoes de cédlculos em ponto flutuante nos neurdnios, ocupam
uma parte consideravel da area da FPGA da Spartan dependendo do IP Core utilizado,
comprometendo o seu uso nesta plataforma. Porém, percebe-se que o IP Core Havoc foge

um pouco dessa suposigao mostrando-se econoémico em relagao a area utilizada em FPGA.

Nos cenérios de 1 a 6, fica claro que a area consumida (Slices) do IP Core Havoc
¢ menor em relacao aos outros cendrios, chegando a 112% menor que a FPU100 e 30%
menor que o da Xilinx, conforme representado na Tabela 6. A reducao da precisao da
FPU em 9 e 10, apresentada na Tabela 7, diminui a drea consumida em 28% nas LUTs e

FlipFlops, e 11% para os Slices em relacao a versao completa.

A comparacao de todos os cenarios de forma geral, em relacao a area utilizada na

FPGA, é apresentado na Figura 20. Mesmo com as diferengas entre os componentes logicos
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Spartan 3-E 1 2 3 4 5

Slices 4.654(99%) | 4.654(99%) | 3.990(85%) | 2.565(55%) | 2.356(50%)

Slices FF 8.430(90%) | 8.420(90%) | 5.262(56%) | 1.564(16%) | 1.483(15%)

4-input LUT 8.334(89%) | 8.334(39%) | 4.619(49%) | 4.120(44%) | 3.777(40%)

MULTI18X18s 0(0%) 0(0%) 36(180%) 10(50%) 10(50%)

10Bs 31(13%) 31(13%) 31(13%) 31(13%) 63(27%)

Limite de Periodo(ns) 7 7 - 18 19

Clock Skew(ns) 0,089 0,089 - 0,084 0,083

Slack-Worst Case(ns) 0,081 0,117 - 0,028 0,050

FanOut(Worst Case) 4.527 4.519 - 1.153 1.091

Freq. Méx.(MHz) 144,530 112,575 - 55,642 52,770

Tabela 7 — Cenarios analisados - Spartan 3-E.

Spartan 3-E 6 T 8 9 10

Slices 7.575(162%) | 2.614(56%) | 2.611(56%) | 4.133(88%) | 4.128(88%)

Slices FF 1.680(18%) | 1.588(17%) | 1.587(17%) | 5.809(62%) | 5.804(62%)

4-input LUT 14.554(156%) | 4.515(48%) | 4.513(48%) | 5.703(61%) | 5.697(61%)

MULTI18X18s 4(20%) 10(50%) 10(50%) 0(0%) 0(0%)

10Bs 63(27%) 31(13%) 31(13%) 31(13%) 31(13%)

Limite de Periodo(ns) - 19 19 7 7

Clock Skew(ns) - 0,082 0,086 0,089 0,089

Slack-Worst Case(ns) - 0,132 0,012 0,083 0,083

FanOut(Worst Case) - 4.527 4.519 1.153 1.091

Freq. Méx.(MHz) R 50,332 52,665 144,571 87,589

Tabela 8 — Cenarios analisados - Cyclone II.

Cyclone II 11 12 13 14 15 16 17
LE 4.671(25%) | 4.838(25%) | 7.518(40%) | 763(4%) | 763(4%) | 2.088(11%) | 2.082(11%)
Registers 3.107(17%) | 3.107(17%) | 5.171(28%) 64(1%) 64(1%) 720(4%) 720(4%)
4-input LUT 982(5%) 982(5%) 1206(6%) 359(2%) | 359(2%) 864(5%) 864(5%)
MULTI 9-bits 0(0%) 0(0%) 63(121%) 0(0%) 0(0%) 0(0%) 0(0%)
I0Bs 34(11%) 34(11%) 34(11%) 34(11%) | 34(11%) 34(11%) 34(11%)
Limite de Perfodo(ns) 7 7 - 4 4 15 16
Clock Skew(ns) -0,047 -0,004 - 0,000 0,002 -0,002 -0,001
Slack-Worst Case(ns) 0,627 0,562 - 0,136 0,152 0,004 0,519
Fan-out 3.198 3.198 - 59 59 684 684
Freq. Max.(MHz) 156,91 155,33 - 258,80 259,88 66,68 64,6
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das distintas plataformas, pode-se observar uma correlacao de area entre os cenarios.

Figura 20 - Comparacao da area utilizada (Slices) na FPGA
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

O IP Core da Xilinx, cenario 1, obteve a maior frequéncia no caminho do sinal de
clock dentre os cendrios de 1 a 7, chegando a ser quase 3 vezes mais rapido em relagao
a frequéncia do Havoc. Vale ressaltar, que a caracteristica de frequéncia maxima esté
relacionada ao desempenho em que o sistema pode atuar em determinados caminhos e

nao do sistema completo.

Na insercao do DCM, nos cendrios 2 e 5 da Tabela 6, a area consumida ficou
praticamente a mesma dos cendrios 1 e 4, o DCM foi parametrizado com dois clocks
de saida com buffer, ou seja dois DCM, um na mesma frequéncia da plataforma (50 MHz)
e outro dividido por 2, para eliminar o moédulo divisor de clock de 25 MHz. Esse clock
estd na saida do DCM interconectado ao divisor de clock lento (60Hz), para diminuir o
seu contador, e também utilizado como referéncia ao clock do VGA com resolucao de

640x480.

Na anélise dos dados atribuiram-se diferentes valores para a limitagao de periodo de
clock em cada cendrio, esses nimeros foram encontrados aumentado essa limitacao até nao
ter mais problemas de metastability no sistema. Nos dados de slack (pior caso) em todos
os cendrios esse valor fica préximo ao zero mostrando que a implementagao do cenario

esta no limite de periodo de tempo sustentavel.

A inclusao do DCM néao prejudica o custo em area da FPGA e viabiliza melhorias
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em qualidade no sistema. Nesse estudo de caso pode-se retirar o divisor de frequéncia
e reduzir o consumo de Slices em 5%, cenarios 4 para 5, além disso, nota-se uma suave
reducao ao clock skew e no FanOut méaximo, isso pode ser visto de forma semelhante em

todos os cendrios com e sem DCM para a plataforma da Xilinx.

Na prototipagao com a plataforma Cyclone I, Tabela 8, o comportamento do IP Core
Havoc alterou-se de maneira satisfatéria em area consumida e desempenho. O nimero de
Elementos Légicos (LE) ocupados nos cendrios 11 e 14 sao distintos, o IP Core Havoc é

6 vezes menor que o da Altera e a frequéncia é aproximadamente 65% maior.

A utilizacao do ALTCTRLCLK nao apresentou mudancas relevantes nos cenarios
analisados, com excecao da melhoria no clock skew dos cenérios 11 e 12. No cendrio 13
nao foi possivel adquirir os dados, por ter ocorrido um overmapped em dois requisitos,

multiplicadores e DSPs, mesmo com alteracao da otimizacao do IP Core para “area”.

A Cyclone II, com os cenarios que utilizaram o IP Core Havoc, ocuparam um menor
nimero de LUTs de 4 entradas do que na Xilinx, devido a maior utilizacao de LUTs de
2 e 3 entradas nesses cendrios, isso pode ser observado em uma andlise mais detalhada
do relatorio de recursos. Vale ressaltar, que a plataforma da Xilinx s6 contém LUTSs de 4
entradas (XILINX, 2009), ja em relagao aos Slices e LE a area utilizada nos dois fabricantes

e a frequéncia alcancada sao semelhantes.

Diante dos resultados encontrados nos diversos cendarios apresentados para esse
sistema, a melhor escolha é dos cendrios utilizando o IP Core Havoc. Nas duas plataformas
obtiveram-se excelentes resultados principalmente de area usada na FPGA. O cendrio 14,
com a plataforma Cyclone, resultou na menor area consumida e na maior frequéncia em

um determinado caminho dentre todos os outros cenarios.

Para a plataforma Spartan, o cendrio 7 com pipeline foi duas vezes mais rapido em
tempo de execucao que o I[P Core da Xilinx. A frequéncia méaxima encontrada em cada
cenario é correspondente a um caminho especifico e o tempo de execugao é a validacao do

processamento de todo o sistema.

O mesmo estudo de caso foi desenvolvido em software, com processador Celeron 2,2
GHz (Linux Fedora com GCC), e obteve o resultado em 2 milissegundos, mesmo com uma
RNA simples, a diferenca de desempenho entre a implementacao em hardware e software

é extremamente alta, evidencia o paralelismo encontrado na RNA e FPGA.

O emprego do IP Core Havoc economizou o uso de recursos de area da FPGA em 49%
na Spartan e 21% na Cyclone, comparado aos IP Cores dos seus respectivos fabricantes.
Em Nichols (2003), utilizou-se 16 bits de ponto fixo para a XOR RNA e sem o padrao
IEEE-754, a area utilizada foi de 2478 Slices na plataforma xcv2000e, semelhante ao Havoc

com precisao de 32 bits em ponto flutuante. Em Ferreira e Barros (2010), a implementacao
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de uma RNA MLP com 6 neurdnios, para aplicacao de uma sendide teve um consumo de
4.591 ALUTs. O bloco légico denominado ALUT ¢é equivalente a duas LUTs comuns de

4 entradas.

4.4 Conclusao deste Capitulo

Neste estudo foi prototipado e validado uma arquitetura de hardware para uma RNA
que se utiliza de varios tipos de interfaces como chaves, led, display de 7 segmentos e

VGA. Foi comprovada a portabilidade com a utilizacao de duas plataformas dos principais

fabricantes de FPGA.

O sistema utilizou unidades de ponto flutuante para os cédlculos dos neuronios e
varios componentes de controle que foram implementados em hardware empregando
FPGA. Na organizacao do sistema utilizou-se de metodologia hierarquica de projeto,
com intuito de facilitar a manutencao e o reuso de componentes. A prototipacao do
sistema empregou diferentes tipos de FPU e unidades de controle de clock, organizados em
diferentes cendrios. Em cada cendrio apresentou-se varias informacoes de drea consumida

e otimizagao para a FPGA.

No diagrama de tempo do estudo de caso, a RNA processa e mostra os resultados em
cerca de 683 nanosegundos com o [P Core da Xilinx e 330 nanosegundos com o Havoc.
Ja a Altera obteve resultado de 1330 nanosegundos e o Havoc com 660 nanosegundos.
Os resultados apresentados em todos os cenarios foram divididos em duas plataformas
de hardware, comprovando que nas duas plataformas de hardware o IP Core Havoc
é a melhor escolha dentre os analisados. O cendrio 3 obteve um desempenho melhor
(645 nanosegundos), e uma redugao de aproximadamente 15% de Slices e 40% de LUTs,
em comparacao com os outros cenarios que nao utilizam multiplicadores dedicados. No
Capitulo 5 apresenta-se o aprimoramento do sistema em hardware para uma RNA MLP

e com funcao de ativacao nao linear.
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5 RNA MLP NA APROXIMACAO DE FUNCAO NAO LINEAR

Neste capitulo é apresentada o desenvolvimento em hardware de um sistema com RNA
MLP para a aproximacao de uma funcao nao linear. A arquitetura do sistema desenvolvida
neste capitulo, serve como base para o sistema do Capitulo 8, que apresenta uma aplicacao
com segmentacao de imagem. Diversos cendrios foram analisados, alterando-se o tipo de
método para a aproximacao da funcao de ativagao Tangente Hiperbdlica, e os resultados

foram comparados a literatura.

A implementacao em hardware de RNA MLP é um dos principais desafios aos
pesquisadores da drea. Diversos trabalhos (AL; MOHAMMED, 2010; ZHANG; CHEN, 2011;
NEDJAH; SILVA; MOURELLE, 2012) investigam melhorias principalmente na implementacao

de neuronios artificiais e fungoes de ativagao com maior precisao e menor area utilizada.

Neste estudo apresenta-se uma arquitetura de hardware padronizada para uma RNA
MLP, em ponto flutuante IEEE Std 754, que realiza a aproximacao de uma funcao nao
linear. A RNA ¢ dividida em trés partes principais a unidade de controle (UC), unidade
de armazenamento (UA) e unidade de processamento (UP), respectivamente descritos nas
Secoes 5.1.1, 5.1.2 e 5.1.3.

A RNA foi desenvolvida em linguagem de programacao de alto nivel, com o Matlab
sem toolbox, para comparacao dos resultados obtidos em hardware. O Matlab é um
interpretador e foi utilizado em todos os testes com precisao dupla (format long). O
desenvolvimento auxilia o projetista na escolha dos componentes a serem utilizados em
seu sistema de baixo nivel. A computacao dos dados foram feitas em ponto flutuante
IEEE Std 754 (32 bits), a padronizagdo é uma forma de facilitar o desenvolvimento,
manutencao, expansao e compreensao do sistema. Todos os neurénios contém uma AF
Tangente Hiperbdlica desenvolvida em vérios métodos distintos, pode-se destacar os dois

principais baseados em métodos hibridos, RALUT com PWL e combinacional com PWL.

Para o treinamento supervisionado da RNA adotou-se a regra delta em linguagem
de alto nivel e modo offline. O critério de parada adotado foi pelo erro quadratico com
limite em 107!2 e a convergéncia ocorreu com 56.987 épocas. No treinamento utilizou-se
256 amostras de entrada, com o devido valor desejado na saida da rede. Na implementacao

em hardware os pesos da RNA foram transportados ao dispositivo FPGA com os mesmos
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valores encontrados em alto nivel.

No estudo de caso empregou-se o Matlab, para o desenvolvimento em software e
comparacao dos resultados. A ferramenta CAD da Xilinx utilizada foi o ISE na versao
14.2 e a plataforma FPGA Spartan 3E-500 (Nexys 2). Os dados utilizados na entrada
da RNA, para o seu treinamento com o Matlab sdo diferentes dos dados utilizados na
obtengao dos resultados comparados em software e hardware na se¢ao 5.3. No treinamento
utilizou-se 256 amostras de entrada, com o devido valor desejado na saida da rede. Apds
o treinamento, para a execugao da RNA utilizaram-se 128 amostras, na comparagao entre

as implementacoes em hardware e software.

O sistema implementa uma RNA MLP com trés camadas, uma escondida, quatro
neuronios organizados na estrutura 1-2-1 e AF Tangente Hiperbdlica em todos os
neuronios. A funcionalidade da rede estd na aproximacao de uma senoide representada

pela Equagao (24), z; é a entrada de dados e sen é uma funcao seno.

T
S(x;) = o0 % sen(0,03 x x;) (24)

Para validacao do sistema aplicou-se uma metologia dividida em trés etapas:
preparagao dos dados, execucao do sistema e analise dos resultados. Na Figura 21
ilustra-se a metodologia utilizada para implementar e comparar os resultados adquiridos

do sistema.

Na preparacao dos dados definiu-se os parametros iniciais do sistema respeitando
o padrao IEEE 754 de precisao simples. Assim, foi necessario manipular os dados de
entrada na RNA e AF, com o intuito de garantir a qualidade, organiza¢ao e padronizacao
dos dados para embarcar no hardware. A execucao do sistema realizou-se em linguagens

de niveis de abstracoes alto e baixo.

Os resultados obtidos no hardware (FPGA) pela simulagdo funcional foram
decodificados em alto nivel para gerar os gréaficos e tabelas. A analise dos resultados é
feita pela apresentacao dos erros e area utilizada. Os dados foram obtidos pelas distintas
implementacgoes da RNA, principalmente na alteracao da AF do sistema e da plataforma
de hardware. O sistema em baixo nivel foi comparado ao de alto nivel, e para validagao do
sistema no Matlab, diversas tarefas adicionais foram desenvolvidas para tornar possivel a

execucao de todas as etapas, como:

e Processo de codificacao e decodificagao dos dados no padrao IEEE Std 754;
e Definicao do mapeamento para algumas LUTSs

e A organizacao das memérias ROM baseadas em LUT;
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Figura 21 — Fluxo de execucao no funcionamento e comparagao dos resultados
do sistema.
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Obtengao dos dados da equacao nao linear ideal;

Implementagao do treinamento da RNA MLP;
e A conversao dos resultados obtidos da FPGA;

e A concepcao dos dados na analise de erros;

Gerar os arquivos de resultados e disponibilizar de forma adequada a ferramenta
GNUPLOT.

5.1 Arquitetura do Hardware

A organizagao do sistema estda definida em 7 niveis, contando com o testbench
desenvolvido para realizar a simulagao funcional do hardware. A estrutura composta
de todos os seus niveis e médulos sao apresentadas na Figura 22. Os niveis mais baixos
correspondem as unidades de ponto flutuante com operacgoes de soma e multiplicagao,
junto ao controle de cada operacao por meio de maquinas de estados finitos. Os elementos
de processamento contém os modulos para operagoes aritméticas e estao no mesmo nivel
dos médulos de aproximagao da AF. Para cada camada existe um ou mais elementos de
processamento e AF conforme a quantidade de neuronios e entradas na camada. A relacao
entre todos os mddulos, a quantidade de instancias e alguns submédulos, também sao

identificados. Outros mdédulos adjacentes sao utilizados para o controle, armazenamento
e E/S de dados.

Na Figura 23 apresenta-se a arquitetura do sistema de uma RNA no modelo RTL com
os principais médulos e componentes, além das memoérias, maquinas de estados finitos,

circuitos combinacionais e sequenciais dispostos no sistema.

As interligagbes de alguns sinais foram suprimidas para melhorar a visualizacao
completa. Nesse caso, foi disponibilizado ao nivel superior, o testbench, responsavel pelos
estimulos da simulacao do sistema e pela coleta dos dados de saida para armazenamento
em arquivo. Posteriormente, os resultados sao recuperados no Matlab para comparagao
grafica entre Matlab e FPGA.



102

Figura 22 — Arvore com a hierarquia de niveis do sistema.
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O sistema estd organizado em trés partes principais: a unidade de controle (UC),
unidade de armazenamento (UA) e unidade de processamento (UP). A relagdo entre os
modulos e os componentes utilizados no hardware do sistema esta ilustrado na Figura 24,

com destaque para as principais unidades UC, UA e UP.

Figura 24 - Hardware do sistema com as trés principais unidades: UC, UA e
UP.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

Para a implementacao em hardware (FPGA) usou-se VHDL, com mddulos IP Core
do préprio fabricante para a unidade de ponto flutuante e blocos de meméria dedicados.
Desta forma, para prototipar o sistema em outra plataforma basta integrar os modulos e

respeitar suas caracteristicas especificas, trazendo portabilidade e expansao ao sistema.

5.1.1 Unidade de Controle

A principal caracteristica na unidade de controle estd na implementacao de trés
magquinas de estados finitos e contadores que proporcionam o fluxo correto dos dados em
todo o sistema. A unidade de controle é responsavel pelo fluxo de execucao direcionado
pela maquina de estados e pelos contadores. Esses componentes permitem o percurso
adequado dos dados na RNA. O fluxo correto dos dados na RNA nao admite problemas
ocasionados na execuc¢ao concorrente das operagoes, por exemplo, a informacao de saida

de uma camada nao pode ser sobrescrita antes que a proxima camada tenha feito a sua



105

aquisicao. Para isso, definiu-se para todo o sistema uma maquina de estados formada por

seis estados (Start, Load, Layerl, Layer2, Layer3, Store), representada na Figura 25.

Figura 25 - MAquina de estados finitos do controle geral da rede neural
artificial.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

Cada estado possui sua saida atualizada somente durante a execucao do estado, por
meio de habilitacao do sinal Ready, a partir da borda de subida do clock do sinal pode-se

recuperar os dados de saida da camada de maneira correta.

Por causa da necessidade de um grande controle de todos os médulos do sistema com o
intuito de evitar a propagacao de valores indesejados em momentos distintos da execucao
do estado atual da FSM, cada estado contém um sinal de reset para reiniciar todos os

sinais internos aos modulos e para facilitar posteriores implementagoes utilizando pipeline.

Sinais de controle interno a FSM também sao utilizados para codificacao e
decodificacao das entradas e saidas do préprio médulo da FSM. Os sinais de chip enable
iniciam a execucao das funcionalidades contidas no estado. FEsses sinais sao definidos
de forma independente, por nao respeitarem o principio de exclusao mutua, devido
principalmente ao reset de cada estado e a utilizacao desses sinais por outros componentes,

contadores e interfaces de memoria.

Existe uma funcionalidade tinica em cada estado no fluxo da RNA, e o sinal de reset do
sistema inicia a FSM. O estado Start é executado apenas uma vez apos o inicio do sistema
e carrega os pesos transferidos da memodria ROM. O estado Load carrega as entradas da
memoria ROM de forma sequencial, uma a uma. Dois contadores, um dos pesos e um das

entradas, sao definidos para conduzir e alimentar o sistema de forma adequada.

Apos a entrada da RNA carregada, o estado Layerl inicia a execuc¢ao da RNA para
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efetuar as operacoes no neuronio e habilitar a funcao de ativacao com as quantidades
correspondentes em cada camada. Essa funcionalidade é realizada sucessivamente nos

trés estados correspondentes a cada camada.

O estado Store armazena o resultado da RNA em memoéria dedicada BRAM e verifica
se o endereco atual corresponde a tultima entrada do sistema, caso verdadeiro retorna-se
ao estado inicial (Start), caso contrario faz a transi¢ao para o estado Load e carrega a

proxima entrada ou amostra do sistema.

5.1.2 Unidade de Armazenamento

A Unidade de Armazenamento (UA) faz o armazenamento dos dados e resultados
do sistema utilizando diferentes tecnologias de memoria dedicada. A unidade de
armazenamento consiste de memorias do tipo BRAM embarcada e registradores baseados
em area légica da FPGA. A parametrizacao dos componentes embarcados segue a
plataforma utilizada. Geralmente é possivel escolher dentre varios tipos e tecnologias
distintas dependendo do fabricante e da familia da FPGA. O uso de meméria dedicada
possibilita a redugao de area em recursos logicos da FPGA e o acesso com desempenho

superior quando comparado a outros tipos de memoria, por exemplo, a SDRAM.

O sistema utilizou dois tipos distintos de memdéria BRAM, uma apenas de leitura
(ROM) e outra para escrita dos dados (RAM). As duas tecnologias utilizam meméria de
porta simples para acessar os dados. A meméria do tipo ROM esta relacionada aos dados
de entrada e a funcao de ativacao. Na plataforma da Xilinx é carregado um arquivo inicial
com extensao do tipo “.coe”, ja na Altera o arquivo é do tipo “.mif”. Na memédria RAM
sao armazenados os resultados da RNA para possibilitar posterior recuperacao por outro
moédulo na expansao do sistema. Em todas as memorias utiliza-se precisao simples (32
bits) nas palavras. Por meio de simulagao funcional pode-se recuperar os dados de saida

do sistema, que também sao armazenados em arquivo para a leitura no Matlab.

5.1.3 Unidade de Processamento

A unidade de processamento é dividida em duas partes, o Elemento de Processamento
(PE) e a AF para a execugao das trés camadas da RNA, com um total de 4 neurdnios
e topologia 1-2-1. O desenvolvimento da AF em varios cendrios é discutido nas Segoes
5.1.3.2 e 5.2.

A unidade de processamento contém a soma ponderada entre as entradas e os
pesos relacionados ao neurdnio, conforme o padrao IEEE 754 de 32 bits. Para fazer

esse processamento utiliza-se uma unidade de ponto flutuante baseado em um IP Core
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correspondente ao fabricante e com otimizacao de sintese para drea. O processamento
realizado no sistema é formado pela funcao de ativacao e pelos elementos de processamento
nos neuronios. O numero desses componentes no sistema estd diretamente relacionada
a quantidade de entradas em cada neuronio, a quantidade de neuronios em determinada
camada e a quantidade de camadas da RNA. Cada entrada em um neurdénio contém um
elemento de processamento, assim se n é a quantidade de entradas a Qtdepy = 2771, e

cada neuronio contém apenas uma AF baseada na Tangente Hiperbdlica.

5.1.3.1 FElemento de Processamento

O Elemento de Processamento (PE) restringe-se a um multiplicador e um somador
em ponto flutuante, conforme apresentado na Figura 26. Dependendo da quantidade
de entradas associadas ao neuronio, necessita-se de mais elementos de processamento
para executar os calculos. A insercao de novos elementos de processamento depende da
quantidade de entradas associadas ao neuronio. A unidade de processamento contém a
soma ponderada nos neuronios baseada no padrao IEEE 754 de precisao simples com 32
bits. Para fazer esse processamento utiliza-se uma unidade de ponto flutuante baseado

em um IP Core, neste caso do proprio fabricante.

Figura 26 — Elemento de processamento do neuronio.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

Na Figura 27 apresenta-se o PE orgnizado em nivel RTL extraido do sistema completo

da Figura 23. Na Figura 27 pode-se notar os detalhes do médulo e submoédulos presentes.
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Este médulo contém varias instancias no sistema e tem a funcao de ordenar as operagoes

de multiplicacao e soma em ponto flutuante.

Figura 27 — Arquitetura do elemento de processamento.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

Para ter um maior controle no elemento de processamento foi necessario criar uma
estrutura que organiza a insercao das entradas e saidas nos mddulos de operacoes em
ponto flutuante. Para isso, foi necessaria a insercao de uma maquina de estados, com 3
estados: Reset, Enable e Ready.

O estado Reset tem a funcao de preparar o médulo de ponto flutuante, reiniciando
todos os seus sinais com um sinal de clear. O segundo estado Enable, envia um sinal alto
de chip Enable para a operacgao correspondente ser iniciada naquele ciclo. O ltimo estado,
Ready, aguarda o sinal de pronto, decorrente da verificacao dos ciclos de clock de cada
unidade de ponto flutuante para indicar o término da operacao. Esse controle disponibiliza
os dados de maneira correta aos mdédulos relacionados e aos niveis superiores, na Figura

28 apresenta-se o diagrama de estado de controle das operacoes em ponto flutuante no

neuronio.
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Figura 28 - MAquina de estados para o controle das operacoes em ponto
flutuante no neurodnio.
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Fonte: Elaboragao do préprio autor.
5.1.3.2 Funcao de Ativacao

As fungoes com caracteristicas nao lineares sao mais complexas para implementacao
em FPGA. A vantagem estda na boa precisao e na robustez dos resultados da RNA,
tornando o seu emprego necessario para aplicagoes que necessitam de uma precisao mais

refinada.

A resposta da fun¢ao Tangente Hiperbdlica corresponde a Equagao (25). A varidvel
z estd relacionada a saida parcial do neurénio na RNA cuja a AF ird gerar um valor
correspondente conforme a resposta da funcao Tangente Hiperbdlica, e A é a inclinacao
da funcao. A ativacao da AF TH é determinada conforme a caracteristica da fungao,
além de inserir a nao linearidade no sistema da RNA. Quando o numerador, na Equacao
(25), for igual a 1, corresponde a func¢ao nao linear logistica, que possui o comportamento

semelhante ao da Tangente Hiperbdlica.

1— 6—/\90

Th(x) = To o

(25)
A curva “S” da fungdo é uma caracteristica da sigmoide, e a funcdo Tangente
Hiperbdlica contém valores positivos e negativos, diferente da sigmoide (Logistica),

composta apenas de valores positivos.

O comportamento da AF é nao linear e possui uma curva mais acentuada antes da
saturacao das duas extremidades, conforme ilustrado na Figura 29. Quatro caracteristicas
a serem observadas na fungao Tangente Hiperbdlica sao: (i) A fungao é impar e anti-
simétrica, ou seja, f(—z) = —f(z) (BENJEMMAA et al., 2012; MEHER, 2010); (ii) Para
valores muito grandes ou muito pequenos de z, independente do sinal, y — £1; (iii) A
parte central da fungao é proxima a uma equacao de reta (linear); (iv) A saida da fungao

(Th(x)) ¢é igual a sua entrada para valores de z préximos de zero (BENJEMMAA et al.,
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2012).

Figura 29 — Resposta da funcao de ativacao Tangente Hiperbdlica com 512
pontos.

Fonte: Elaboracao do préprio autor.

5.2 Meétodos Propostos na Aproximacgao da Tangente Hiperbdlica

A RNA foi desenvolvida utilizando diferentes métodos para a aproximacao da fungao
de ativagao. Assim, o desevolvimento do hardware foi divido em duas etapas para a
andlise da aproximagao e verificagao de erros, uma apenas com a funcao de ativagao e
outra com o hardware da rede neural artificial completo, inclusive com o médulo da AF.
Nessas duas etapas sao analisados dois diferentes grupos de cenarios, correspondentes as
Tabelas 9 e 10.

Pelas dificuldades e grande variedade de técnicas na implementacao da AF com
comportamento nao linear, faz-se necessaria a implementacao de diversas arquiteturas

para obter um equilibrio entre precisao, desempenho e area utilizada na FPGA.

5.2.1 Arquitetura de Hardware para Func¢ao de Ativacao

Os testes com a AF foram feitos em separado, antes do seu acoplamento a RNA. Nesse
subsistema foram utilizadas 500 amostras armazenadas em memoria dedicada BRAM
junto a uma maquina de estados para disponibilizacao dos dados, esse subsistema ¢
detalhado na Figura 30.

Um novo moédulo em nivel superior foi criado para incluir os médulos da FSM, a AF

e a memoria dedicada para as entradas. Os resultados sao apresentados na secao 5.3. O
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Figura 30 - Arquitetura destinada aos experimentos realizados com AF
independente da RNA.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

objetivo é ter um maior controle sobre as acoes dos médulos principais da RNA, facilitar

a manutencao e solucionar possiveis problemas com maior agilidade.

Os valores de entrada em todos os cendrios da AF, cujo intervalo [-4:4-4] nao é vélido,
sao codificados da mesma forma. Isso devido a caracteristica discutida em (ii) na segao
5.1.3.2 para fungao Tangente Hiperbodlica. Outra importante caracteristica em todas as
implementagoes da tabela (LUT) é a sua organizagdo em ordem decrescente, isso reduz a
quantidade de comparadores, sendo necessario apenas um operador relacional para fazer

o mapeamento dos enderegos da memoria dedicada.

A FSM para o controle do subsistema da funcao de ativacao é ilustrado pela Figura
31. O funcionamento da FSM inicia-se apds o sinal de reset, no estado “S0” espera-se o
sinal de [oad para carregar os dados de entrada da memoéria dedicada em um sinal interno
do médulo, e posterior disponibilizagao ao médulo da AF. Um sinal de clear é habilitado
para zerar os dados do médulo da AF. O estado “S1” faz o processamento da AF com
um atraso de 1 ciclo de clock. O estado “S2” aguarda o sinal de controle “ready” que
o modulo de processamento da AF ird gerar, para disponibilizar os dados de saida e a
habilitagao da préxima entrada. Quando retornar ao estado “S0” e a entrada anterior nao
seja a ultima, é realizado todo o processo novamente, caso contrario é habilitado o sinal

de controle end_sig para finalizar a FSM no estado “S3”.

O médulo desenvolvido para disponibilizar os dados de entrada e mapear a saida
conforme a resposta da AF incorporado na RNA é semelhante ao da arquitetura do
subsistema. Porém, a FSM é distinta e a entrada de dados nao esta relacionada a uma

memoria dedicada, pois essa entrada corresponde a saida parcial do neuronio pertencente
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Figura 31 - Maquina de estados para o controle da fungao de ativagao e testes
iniciais do subsistema.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

a RNA.

O modulo adicional da FSM apresentado na Figura 32 foi elaborado com o intuito
de incorporar uma das implementagdes (cendrios), e controlar a entrada e a saida do
subsistema correspondente a fungao de ativacao. A FSM contém 3 estados: Load, Enable
e Ready. O estado Load inicia a maquina de estados, carrega a entrada adquirida da
meméria ROM e faz um reset no médulo da AF, quando é habilitado pelo sinal de CE
faz a transicao para o estado Enable. O Enable nao produz nada, e serve apenas para
estabilizar os dados de entrada da AF. O Ready tem a funcao de habilitar a execugao do
modulo que retorna a resposta (saida) da Tangente Hiperbdlica, e avisa o momento em
que a saida estd disponivel de forma correta no barramento. Vale ressaltar, que o médulo
superior da Figura 30 e a FSM da Figura 32 foram elaborados apenas para os testes da

AF, nao estao inclusos nos resultados da RNA completa.

Figura 32 — Maquina de estados para o controle adequado da execucao da
funcao de ativagao na E/S.
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Fonte: Elaboragao do préprio autor.
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5.2.2 Cenadrios e Intervalos

O desenvolvimento da AF fundamentou-se em quatro diferentes métodos para
sua implementacao: comportamental, PWL com comportamental, PWL com RALUT
personalizada (HPR) e PWL combinacional (HPC). Todos os métodos empregados sao
considerados hibridos, com excegdo do primeiro (comportamental). Para validar as
implementagoes dos cenarios é necessaria a selecao dos dados pertinentes a entrada da
AF e depois a disponibilizacao da saida conforme o mesmo padrao, neste caso, precisao
simples (32 bits).

O primeiro grupo de cendrios trouxe uma importante informacao a respeito dos varios
métodos adotados, em que os métodos hibridos (HPR e HPC) contém melhor qualidade
em relacao as caracteristicas de area, desempenho e precisao. O segundo grupo de cendarios
foi utilizado para a andlise com maior cuidado da implicacao da alteracao de quantidades
de elementos em cada intervalo dos métodos hibridos (HPR e HPC). Com o segundo
grupo de cendarios foi possivel determinar os melhores cendrios de cada método hibrido,

relacionado principalmente, com a area e a precisao dos resultados.

Todos os cenarios, com excecao do primeiro, apresentado na Tabela 9, contém um
multiplexador para fazer a selecao do ponto fixo da entrada, conforme o expoente em
representacao com ponto flutuante. A entrada e a saida da Tangente Hiperbdlica estao
relacionadas aos valores de expoentes de acordo com a Equagao (26) e parte da fragao (1

bit), por exemplo, para diferenciar os expoentes com os mesmos valores (128).

(129..255 for =>4
128 for 4>x>3
128 for 3> x> 2
Exp = 127 for 2>x>1 (26)
126 for 1>22>0,5
125 for 0,5 >x>0,25
0...124 for 0,25 >x2 >0

\

Em todas as implementacoes utilizou-se a selecao dos expoentes, para reduzir a
quantidade de bits manipulados no médulo da AF. Além disso, a codificacao dos dados dos
expoentes garantiu a saida desejada, pois os bits relacionados ao expoente servem como
parte da entrada no mapeamento dos enderegos e na resolucao das expressoes Boleanas,

respectivamente, nas implementagoes com (PWL e RALUT) e (PWL e Combinacional).

No primeiro grupo de cenarios realizaram-se 6 implementacoes de distintas

arquiteturas para AF Tangente Hiperbodlica, listadas na Tabela 9. Os cenarios hibridos
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na Tabela 9 estao relacionados com a uniao dos métodos PWL e Comportamental nos
cenarios 2 e 3, os métodos PWL e RALUT nos cenarios 4 e 5, e o cenario 6 é desenvolvido

baseado nos métodos PWL e Combinacional.

Tabela 9 — Grupo 1 - cenarios analisados para AF Tangente Hiperbdlica.

Ne Cenaérios

Comportamental

Comportamental com Hibrido de 128 Elementos

Comportamental com Hibrido de 256 Elementos
Hibrido de 212 Elementos
Hibrido de 442 Elementos

Combinacional (Fungdes Légicas baseadas no Hibrido de 212 Elementos)

| U | W N~

Apo6s a obtencao dos resultados do primeiro grupo, observou-se a necessidade de
uma investigacao com diferentes quantidades de elementos nos intervalos, para os dois
principais métodos hibridos escolhidos o HPR (Hibrido - PWL com RALUT) e HPC
(Hibrido - PWL com Combinacional). No segundo grupo de cendrios foram analisados

esses dois métodos hibridos com a variacao na quantidade de elementos em cada intervalo.

A RNA foi desenvolvida utilizando os dois métodos hibridos com divisao em partes
lineares (PWL), sendo cinco HPR dedicados (cendrios - 1 a 5) e quatro HPC (cendrios
-6 a9), Tabela 10. A principal diferenca é a combinagao com métodos RALUT (HPR)
e Combinational (HPC). No entanto, existem cinco diferentes quantidades de elementos
especificados para as divisoes dos segmentos. Nos cenarios HPC sao necessarias uma
quantidade de elementos em poténcia de 2, assim o intervalo com 314 elementos nao foi

possivel ser implementado.

Tabela 10 — Grupo 2 - cenarios analisados para AF Tangente Hiperbdlica.

Cenaérios

HPR de 180 Elementos
HPR de 212 Elementos
HPR de 314 Elementos
HPR de 340 Elementos
HPR de 404 Elementos
HPC de 180 Elementos
HPC de 212 Elementos
HPC de 340 Elementos
HPC de 404 Elementos

@oo«lmcn%wwwz

A diversidade de cenarios analisados sao necessarias pela grande diferenca encontrada
nos resultados de area e precisao, dependendo do tipo de cenario escolhido, e isso poderia
ocasionar grandes problemas em todo sistema da RNA relacionados a area, precisao e

desempenho.

Todas as implementacoes contém caracteristicas do método RALUT, com excecao do

comportamental, isso devido ao numero de bits usado na fracio da RNA (Entrada de
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Dados) ser maior que o do médulo da AF, sempre em conformidade com o IEEE Std 754.

Os tipos de mapeamentos utilizados em todos os cenarios estao na secao 5.2.3.

5.2.3 Mapeamento dos Métodos

No primeiro grupo, o cenario 1 apresentado na Tabela 9 faz o mapeamento por meio
de codigo comportamental descrito em VHDL. O algoritmo segue de forma semelhante a
implementacao em alto nivel, assim criam-se duas tabelas ou conjuntos em meméria, uma

relacionada a entrada e outra a resposta da AF, conforme apresentado na Figura 33.

O valor de entrada z é comparado aos bits do expoente (operador de igualdade)
no conjunto de entrada e os bits da fracao seleciona o primeiro enderego que contenha
uma fragdo maior que a entrada, ja que o conjunto foi ordenado de forma decrescente
na memoria. Com o endereco selecionado a resposta da funcao estd contida no mesmo

endereco do segundo conjunto.

Figura 33 — Implementacao correspondente ao 1° cendrio (comportamental).
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

Os cendrios (2 e 3) do primeiro grupo, apresentado na Tabela 9, diferem-se do cendrio
1 por terem um multiplexador para encontrar o expoente de entrada e mapear um valor
de inicio (i) e fim (f) no conjunto de entrada na busca do maior valor de fracao. Assim, o
multiplexador faz a divisao em intervalos de enderecamentos, de acordo com o expoente
de entrada, e o comparador é utilizado para verificar a fracdo mais préxima ao valor
de entrada. A busca da fragao é feita por diversos lagos, um para cada intervalo, com
quantidades de repeticoes menores que no primeiro cenario. Na Figura 34 apresenta-se o

fluxo dos dados nas implementagoes dos cenarios 2 e 3 do primeiro grupo.

Para os cendrios (2 e 3) do primeiro grupo, a caracteristica (iv) considerou-se duas

abordagens distintas para o mesmo conjunto de dados de entrada, 0 < z < 0,5 e 0 <
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Figura 34 — Implementacgao correspondente aos cenarios 2 e 3 (comportamen-
tal).
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

r < 0,375, respectivamente. Esses intervalos foram feitos com base no erro absoluto
apresentado nas diferentes abordagens e encontrou-se valores que apresentavam a mesma

relacao.

Os cendrios (4 e 5) do primeiro grupo da Tabela 9, e os cendrios (1 a 5) do segundo
grupo da Tabela 10, fazem o mapeamento da RALUT com enderecamento de 8 bits
(método HPR). Na memoria armazenam-se apenas valores positivos da resposta da AF,
e antes da disponibilizagao dos dados na saida é feita a selecao do sinal pelo valor de
entrada. A divisao em pequenos intervalos permite um mapeamento para a memoria
dedicada com relagao ao nimero de elementos apropriados em cada intervalo, baseado
em erros absolutos. Assim, no pior caso todos os dados podem ser armazenados em
aproximadamente 9KB, ou seja, metade de uma BRAM de 18KB. Na manipulacao da AF
utilizou-se distintas representacoes para essas implementacgoes, os valores adotados sao de
S=1, E=3, F=7. Desta forma, “S” representa o sinal, “E” o expoente e “F” a fracao do
numero baseado na abordagem em ponto flutuante, para fazer o mapeamento da LUT.
Com essa organizacao pode-se ter no maximo 8 intervalos e até 256 elementos em cada

intervalo.

As implementacées do método HPR, nos dois grupos de cendrios, contém as
mesmas arquiteturas para o mapeamento, a diferenca estd na quantidade de elementos
determinados, conforme a necessidade de cada segmento. Essa abordagem diminui a

quantidade de elementos em segmentos com variagao baixa e determina valores adequados
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Figura 35 — Implementacao correspondente aos cendarios 4 e 5 (PWL e
RALUT).
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

nos segmentos com variagao alta. A divisao dos segmentos e as quantidades de elementos

em cada implementacao é apresentada na Tabela 11.

Tabela 11 - Numero de elementos nos intervalos da funcao de ativacao
Tangente Hiperbdlica.

Intervalos 180 | 212 | 314 | 340 | 404 | 442
T >4 1 1 1 1 1 1
4>x2>3 2 2 2 2 2 2
3>x>2 16 16 16 16 16 16
2>x2>1 64 64 102 128 128 102
1>22>0,5 64 64 128 128 128 256
0,5>x2>0,25 32 64 64 64 128 64
r < 0,25 X b'q X X X X

As entradas do sistema e as LUTs sdo armazenadas em memdria dedicada (BRAM)
em todos os cenarios HPR, ja nos cenarios HPC somente as entradas sao armazenadas
em meméria dedicada. O cendrio 6 do primeiro grupo da Tabela 9, e os cendrios (6 a
9) do segundo grupo da Tabela 10, implementam o método HPC e utilizam as mesmas
quantidades de elementos do método HPR, especificados na Tabela 11. O mapeamento
é direcionado para a saida da AF por meio de logica puramente combinacional, como

apresentado na Figura 36.

Como a AF Tangente Hiperbdlica é uma funcao impar, a aproximacao nos métodos
HPR e HPC sao realizadas apenas para valores positivos. Nos mapeamentos dos métodos

apresentados nas Figuras 35 e 36 pode-se verificar que o sinal dos dados de entrada sao
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propagados para a resposta da AF. Assim, a prototipagao dos métodos utilizam menor

quantidade de area na FPGA, e no método HPR menor quantidade de memoria BRAM.

Figura 36 — Implementacao correspondente aos cendarios 6 a 9 (PWL e
combinacional).
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

Os cenarios HPR fazem o mapeamento para uma memoria de enderecamento que
contém as saidas da AF. J& os cenarios HPC, usam expressoes booleanas para gerar a saida
da AF de acordo com o intervalo. Para efetuar o mapeamento nos cenarios HPC, cada
intervalo contém uma soma de produtos (SOP) para cada bit de saida. SOPs foram feitas
baseadas nas quantidades de elementos nos intervalos, e simplificadas com o algoritmo de
Quine-McCluskey utilizando a ferramenta Karma (KLOCK et al., 2010). A quantidade de
bits de saida da expressao booleana é o multiplo da quantidade de elementos no intervalo,
o resto é constante. A escolha do expoente de saida correspondente é feito com os dados
de entrada e o resultado da fracdo, sempre com miltiplo de 2. A saida contém 8 bits,
pelo fato de 1 bit da fracao de saida ser utilizado para diferenciar os expoentes de cada
intervalo, quando necessario. Na Figura 36 apresenta-se a arquitetura descrita para o

mapeamento do circuito combinacional em hardware.

A comparacao com a literatura atual é feita na secao 5.3, porém geralmente as
implementagoes sao realizadas com padroes distintos ou tamanhos reduzidos para os bits
de expoente e fracao. Além disso, nem sempre os parametros de resultados analisados sao

iguais, isso trouxe grandes dificuldades na comparagao dos resultados com a literatura.

5.3 Resultados

A anélise dos resultados foram definidas com base em trés principais partes do
sistema a UC, UA e UP. Para cada parte sao apresentados os resultados especificos das
implementagoes. O sistema da RNA foi simulado com 128 entradas para verificar a sua
robustez. Na comparacao dos resultados foram feitas entre distintos cendrios, com a

implementagao no Matlab e a literatura.
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A UC consiste principalmente na maquina de estados. A simulagao funcional do
componente com a primeira amostra ou ciclo de execugao pode ser observada na Figura
37. Duas importantes observacoes sao o tempo de execucao de cada estado da FSM e o
tempo total de execucao da RNA. O tempo de execucao em cada estado correspondente

as camadas da RNA e esta diretamente relacionados a UP.

A primeira amostra que determina o tempo de execucao em 3,34 microssegundos
estd em destaque na Figura 37. Essa amostra é a que gasta maior tempo, pelo fato de
conter um estado a mais na FSM, o Start, responsavel por carregar os pesos da RNA. A
partir da segunda amostra, esse estado nao é mais executado e o tempo diminui para 3,12
microssegundos. Com 128 entradas o sistema executou em 392 microssegundos para os
cenarios 1, 2 e 3, os cenarios 3, 4 e 5 obtiveram um desempenho de 399 microssegundos.
O desempenho do sistema pode ser melhorado com o uso de pipeline, assim como a
execugao do sistema estd dividida em véarias partes (estados), é possivel a implementagao
de um pipeline de até 5 estagios, um para cada estado da FSM, com excecao do Start.
Em linguagem de alto nivel o tempo de execucao alcancado é de aproximadamente 109

milissegundos, o hardware é 275 vezes mais rapido que o software.

Figura 37 — Simulacao da maquina de estados da RNA.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

O emprego do IP Core de ponto flutuante Havoc escolhido no estudo de caso da secao
4 apresentou erros (Bugs) com arquitetura desenvolvida, impossibilitando a sua utilizagao.
Na Figura 38 apresenta-se o erro registrado em destaque na simulacao da RNA com o IP

Core, pode-se observar o funcionamento correto da FSM, mas as saidas das camadas 2
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e 3 foram prejudicadas com a repeticao de dados anteriores. Os ciclos de tempo foram
verificados de forma equivalente aos demais, porém nao houve sucesso na utilizacao desse
IP Core. Assim, a utilizacao de IP Cores dos préprios fabricantes com multiplicadores
dedicados, foram as melhores opcoes pelos resultados de desempenho e area alcangados

no estudo apresentado no Capitulo 4.

Figura 38 — Erro na simulagao com IP core Havoc.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

O componente analisado na unidade de processamento foi a funcao de ativacao,
Tangente Hiperbolica. Com a intengao de avaliar a validacao desse componente essencial
ao sistema, criou-se um projeto independente para fazer a aquisicao dos erros, absoluto e
relativo, além do custo de area entre as distintas implementacoes, se¢cao 5.3. A verificacao
dos resultados de aproximagao da AF Tangente Hiperbdlica e da Equagao (24) pela RNA
com todas as implementacgoes pode ser verificada nas Figuras 39 e 41. A funcao de ativagao
Tangente Hiperbdlica foi baseada na “tansig” do Matlab e utilizada em todos neurdnios

da RNA, nos cenarios abordados.

As Segoes 5.3.1 e 5.3.2 apresentam os resultados, respectivamente, dos grupos 1 e 2

de cenarios conforme apresentado nas Tabelas 9 e 10.

5.3.1 Cenadrios do Grupo 1
5.8.1.1 Aproximacao

A Figura 39 ilustra a aproximagao de todas as implementagoes da AF Tangente
Hiperbdlica com 500 amostras. Para uma melhor visualizacao das aproximacoes, o grafico
foi particionado em trés partes com 80 pontos, correspondentes a parte negativa da fungao
Tangente Hiperbdlica, conforme apresentado nas Figuras 40-(a;c;e). As Figuras 40-(b;d;f),

correspondem as partes especificas das Figuras 40-(a;c;e) com 80 pontos, respectivamente.
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A quantidade de pontos foi reduzida para possibilitar uma visualizacao com escala menor,
tornando evidente a diferenca entre as implementacoes.

Figura 39 — Aproximacao da AF Tangente Hiperbdlica com 500 pontos em
todas as implementacoes.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

A investigacao dos resultados na implementacao do sistema da RNA completo para o
primeiro grupo de cenarios é apresentada na Figura 41. O sistema completo visa aproximar
a fungao nao linear da Equagao (24). De forma equivalente ao apresentado nos resultados
da AF, na Figura 42 apresenta-se a aproximacao dividida em partes com escala reduzida

de valores e especificados em suas legendas.

Resultados satisfatorios foram obtidos na aproximacao da fungao senoide utilizando
a RNA e na aproximacao da AF Tangente Hiperbdlica. As diferencas encontradas entre
as aproximagoes e os resultados ideais das equagoes (24) e (25) foram minimos, com isso

a boa precisao dos resultados mostra a relevancia dos métodos adotados.

A comparagao entre a implementacao na FPGA com o valor ideal contém uma
validacao adequada com baixa taxa de erro, como pode ser visto na secao 5.3.1.2,
proporcionando um sistema adequado para implementagoes com RNA. Com os resultados
apresentados nas Figuras 40 e 42 pode-se observar que as diferencas na aproximacao
do sistema completo da RNA tém grande influéncia no método utilizado na funcao de
ativacao. Isso evidencia a importancia da funcao de ativacao para a aplicacao da RNA

em hardware, tornando-se um fator essencial nesse tipo de implementagao.

Os dados coletados na RNA para a andlise de erro do sistema foram adquiridos pela

simulagao funcional. As entradas e os resultados finais da RNA sao armazenados em
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Figura 40 — Aproximacao da AF Tangente Hiperbdlica: (a) 80 pontos; (b) 15
pontos; (c) 80 pontos; (d) 15 pontos; (e) 80 pontos; (f) 15 pontos.
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Figura 41 - Aproximagao da funcao nao linear pela RNA em todas as
implementacoes.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

memoria dedicada, isso facilita posteriores implementacoes em tempo real na transferéncia

de dados por um barramento de comunicacao interligado ao sistema.

A aproximacgao da funcao nao linear no sistema da RNA obtiveram resultados
satisfatérios nos cenarios apresentados, com excecao do cenario 6 que apresentou um erro
proximo ao valor 0,25 no eixo y. Essa diferenca, apresentada pelo cendrio 6, foi verificada
e solucionada. Os resultados sao apresentados na secao 5.3.2 com a solugao do problema
para esse mapeamento. O problema ocorria devido a valores muito proximos de 0,25 e

nao tinha o mapeamento para um determinado expoente.

5.8.1.2 Andlise de Erros e Area

A analise de erros contém a relacdo de diversos tipos de erros para uma melhor
verificagao do sistema da RNA e seus componentes. A fungao f(zy) representa o resultado
da RNA conforme Equacao (24) e também a resposta da AF Tangente Hiperbdlica da
Equagao (25), apenas para poder definir os tipos de erros analisados. A fungao f (xy) é
o valor aproximado obtido conforme as implementacoes realizadas. O erro absoluto foi
adquirido conforme Equagao (27), o relativo é representado pela Equagao (28) e o médio
quadratico pela Equacao (29). A média dos erros absoluto, relativo e médio quadratico

é computada pela média aritmética simples e a quantidade de amostras analisadas na
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Figura 42 — Aproximagao da fungao nao linear pela RNA: (a) 45 pontos; (b)
10 pontos; (c) 45 pontos; (d) 10 pontos; (e) 45 pontos; (f) 10 pontos.
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entrada da RNA (128) ou da AF (501).

Eas = | f(2x) — f(a1)] (27)

Erel _ f(xk) - f(xk) (28)
(1)

Byt — (f(zx) — flap))? (29)

2

O calculo dos erros absoluto, relativo e médio quadrético foram truncados conforme a
Equacao (30), que corresponde ao erro maximo possivel para determinada representagao
de dados (TOMMISKA, 2003).

quantidade de elementos do conjunto de dados disponiveis na LUT, das implementagoes

Assim, para diferentes valores da fracdo (f), ou na

respeitam a Equagao (30) de truncamento. As excegoes Overflow e Underflow também

foram definidas na andlise dos erros apresentados.

EtruncMaac = 27(f+1)

(30)

Nas Tabelas 12 e 13 apresentam-se os erros maximos e médios, nos dois sistemas AF e
RNA. Na Tabela 12 sao definidos os resultados dos erros encontrados em cada cenario para
o subsistema da AF. Os erros no sistema completo com todos os cenérios sao apresentados
na Tabela 13. As abordagens contém distintas precisoes conforme descrito na secao 5.2.
A comparacao dos diversos tipos de erro, absoluto e relativo sao feitas com literatura
atual. Desta forma, pode-se observar a boa precisao na AF e na RNA do sistema com
padronizacao IEEE 754.

Tabela 12 — Erros na implementacao do hardware para funcao de ativacao.

Cenaérios Max Abs Med_Abs Max Rel Med_Rel
Comportamental 4,06 x 1073 | 1,03 x 1073 | 8,14 x 1072 | 1,05 x 1073
Comp. PWL e RALUT - 128 2,88 x 1072 | 8,02x10~% | 5,00 x 10~ ! | 8,81 x 10—*
Comp. PWL e RALUT - 256 1,96 x 1073 | 2,96 x 10~% | 1,03 x 102 | 3,59 x 10~4
PWL com RALUT - 212 4,18 x 1073 | 1,03 x 1073 | 1,66 x 102 | 1,20 x 103
PWL com RALUT - 442 3,07 x 1073 | 7,03 x10~% | 1,03 x 1072 | 8,69 x 10~*
PWL e Combinacional 5,94 x 1073 | 2,91 x1073 | 1,66 x 1072 | 3,17 x 1073
Ref. (MEHER, 2010) 2,00x 1072 | 1,72 x 1072 - -
Ref. (BENJEMMAA et al., 2012) - 1,00 x 10~2 - -
Ref. (KHODJA; KHELDOUN; REFOUFI, 2010) | 5,10 x 1073 - - -
Ref. (NAMIN et al., 2009) 1,89 x 1072 | 1,21 x 10~2 - -
Alippi - Ref. (TISAN et al., 2009) 1,89 x 1072 | 1,11 x 1072 - -
PLAN - Ref. (TISAN et al., 2009) 1,89 x 1072 | 6,30 x 1073 - -




Cenarios Max_Abs Med_Abs Max_Rel Med_Rel
Comportamental 4,98 x 1072 | 8,39 x 1073 | 4,96 x 10~ | 1,77 x 10~
Comp. PWL e RALUT - 128 | 5,72 x 1072 | 6,55 x 1073 | 4,97 x 10~! | 1,63 x 10~!
Comp. PWL e RALUT - 256 | 2,93 x 1072 | 2,56 x 1073 | 4,64 x 10~ | 5,76 x 10~2
PWL com RALUT - 212 9,83 x 1073 | 2,99 x 1073 | 4,97 x 10~ ! | 4,21 x 10~2
PWL com RALUT - 442 7,12x 1073 | 1,54 x 1073 | 4,79 x 107! | 2,80 x 1072
PWL e Combinacional 6,25 x 1072 | 7,79 x 1073 | 4,81 x 1072 | 1,02 x 107!
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Tabela 13 — Erros na implementacao do hardware para o sistema da RNA.

A avaliagdo grafica individual dos erros (absoluto, relativo e quadratico) em cada
implementagao da AF sao demonstradas para todos os cendrios do primeiro grupo. O
Apéndice A contém as aproximacgoes da AF e do sistema completo da RNA de forma

individual com todos os erros, respectivamente em cada sistema.

5.9.1.8 Area Utilizada na FPGA

Nas Tabelas 14 e 15, apresentam-se os resultados finais da AF e RNA em relacao
a area utilizada. A Tabela 14 determina a area utilizada por cada arquitetura e
plataforma implementada para a AF. Em nenhuma das implementacoes da AF utilizou-se
multiplicadores ou somadores. Os resultados da AF foram comparados com a literatura,
diferentemente da RNA, para os quais nao foram encontrados resultados com a mesma
aplicacao Os resultados de area do sistema completo da RNA para o primeiro grupo de

cenarios é apresentado pela Tabela 15.

Tabela 14 — Utilizacao de area na FPGA para a funcao de ativacao.

Aproximagoes Slices FF Slices LUT - 4 input | BRAM(Mem)
Comportamental 16(1%) 14(1%) 16(1%) 0(0%)
Comp. PWL e RALUT - 128 99(1%) | 1029(22%) 1922(20%) 0(0%)
Comp. PWL e RALUT - 256 68(1%) | 2095(44%) 3158(33%) 0(0%)
PWL com RALUT - 212 26(1%) 123(2%) 223(2%) 2(10%)
PWL com RALUT - 442 27(1%) 160(3%) 295(3%) 2(10%)
PWL e Combinacional 27(1%) 132(2%) 242(2%) 1(5%)
Alippi - Ref. (TISAN et al., 2009) - 127 218 -
PLAN - Ref. (TISAN ot al., 2009) - 109 138 -
Ref. LUT (SAICHAND et al., 2008) - 102 - -
Ref. PWL (SAICHAND et al., 2008) - 58 - -
Ref. (HAVEL; VLCEK, 2008) - 60 - -

Os cendrios 4 e 5 sao as melhores opgoes relacionadas com a area e a precisao para AF
Tangente Hiperbdlica. Além disso, com valores abaixo da poténcia de 2 podem utilizar
a BRAM para o armazenamento de outros dados do sistema, como os pesos, entradas e
resultados parciais. Uma BRAM da plataforma Spartan 3E pode conter 512 elementos
de 32 bits, ou seja, aproximadamente 16Kbits de meméria. O cenario 5 nao chega a

ocupar uma BRAM e o cenario 4 nao ocupa nem metade da BRAM, assim nos dois
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Tabela 15 — Utilizacao de area na FPGA para o sistema da RNA.

Cenadrios Slices FF Slices LUT - 4 input | BRAM(Mem) | Multip.(18x18)
Comportamental 6.037(64%) | 6.993(150%) 13.808(148%) 1(5%) 20(100%)
Comp. PWL e LUT - 128 | 5.921(63%) | 5.933(127%) | 11.672(125%) 1(5%) 20(100%)
Comp. PWL e LUT - 256 | 5.925(63%) | 9.729(208%) | 19.137(205%) 1(5%) 20(100%)
PWL com RALUT - 212 | 5.865(62%) | 4.164(89%) 4.536(48%) 1(5%) 20(100%)
PWL com RALUT - 442 | 5.885(63%) | 4.648(99%) 5.496(59%) 5(25%) 20(100%)
PWL e Combinacional 5.885(63%) | 4.605(98%) 5.416(58%) 1(5%) 20(100%)

cenarios sobram espacos para o armazenamento de outros dados. O cendrio 6 é um
método promissor para a implementagao com uma quantidade maior de neuronios, por

nao necessitar de memoria dedicada.

A comparagao dos Slices contidos nas Tabelas 14 e 15, estao ilustrados no gréfico da
Figura 43 para uma melhor andlise da diferenca entre a implementacao independente da

aproximacao da AF e o sistema completo da RNA.

Figura 43 - Comparacao da &rea utilizada (Slices) na FPGA com a
implementacao da AF e RNA.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

5.3.2 Cendrios do Grupo 2

No segundo grupo foram desenvolvidos nove cenarios em abstracao de baixo nivel. A
arquitetura para computacao dos neuronios foi a mesma com excecao para a AF. Assim,
em todas as arquiteturas implementadas o tempo de execucao é o mesmo, porque todas

as AF gastam dois ciclos de clock.
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5.3.2.1 Aproximacado

A aproximacao da AF Tangente Hiperbolica em todos os cenarios seguiram o
comportamento ideal como apresentado na Figura 44, definida na Equacdo (24). As
aproximagoes feitas pela AF TH alcancam resultados satisfatorios, com os cenarios 3, 4 e
5 atingindo os melhores resultados, os demais obtiveram resultados piores e semelhantes,
mas ainda com boa precisao. Isto pode ser verificado na Figura 45, que contém escala

reduzida para visualizar de forma adequada a precisao em todos os cendrios.

Figura 44 — Aproximacao da AF Tangente Hiperbdlica com 500 pontos em
todas as implementacoes.
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A execugao da RNA para a fun¢ao nao linear definida na Equagao (24) também foi
analisada para todos os cenérios do segundo grupo. Os resultados das implementagoes no
sistema da RNA apresentam um hardware adequado com ponto flutuante. A aproximacao
do sistema da RNA com 128 amostras e precisao em aproximadamente 1073 é apresentado
na Figura 46. Os mesmos resultados sao apresentados na Figura 47, mas com escala
reduzida em somente 30 pontos e diferenciando as aproximacgoes com linhas e pontos para
facilitar a visualizagao. O cendrio 1 foi o tinico com comportamento instavel, todos os
outros cendrios seguiram a curva ideal com precisao adequada. A comparacao entre a
implementacao na FPGA e com os valores 6timos ou ideais gerados pelo Matlab contém

uma validagao adequada, com baixa taxa de erro.
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Figura 45 — Aproximacao da AF Tangente Hiperbdlica: (a) 85 pontos; (b) 15
pontos; (c) 85 pontos; (d) 15 pontos; (e) 80 pontos; (f) 15 pontos.
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Figura 46 — Aproximagao da funcao nao linear pela RNA em todas as
implementacoes com 128 pontos.
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5.3.2.2 Analise de Erros

A andlise de erros absoluto, relativo e quadratico foi realizada para o segundo grupo
de cendrios da mesma forma como apresentado na secao 5.3.1. O maximo erro relativo
nao foi relacionado por nao ter resultados expressivos de comparacao entre os cenarios.
No entanto, o erro médio relativo apresenta o comportamento das aproximacoes de forma

adequada.

Nas Tabelas 16 e 17 apresentam-se analises dos resultados obtidos com as arquiteturas
propostas para AF Tangente Hiperbdlica e o sistema da RNA, respectivamente. Nessas
tabelas sao definidos os erros absolutos e relativos encontrados, juntamente com os seus

valores médios e maximos associados em cada arquitetura do grupo 2 de cenarios.

Os resultados dos erros e as melhores precisoes sao alcancadas pelos cenarios HPR
(1 a 5) (RALUT), quando comparados com os cendrios HPC (6 a 9) (Combinational).
Porém, os cendrios HPR necessitam de memoria dedicada (BRAM), diferentemente dos
cenarios HPC que tém apenas expressoes booleanas para o mapeamento das saidas do
sistema da AF.

Alguns cenarios da literatura nao contém todas as caracteristicas especificadas na

W

Tabela 16, e estao representadas pelo caractere A maioria dos cendrios tiveram
precisao similar ou melhor que a encontrada na literatura pertinente. Na tltima linha

da Tabela 16 apresenta-se a melhor precisao alcangada em Bajger e Omondi (2008), mas



Figura 47 — Aproximagao da func¢ao nao linear pela RNA: (a) 45 pontos;
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(b)

10 pontos; (c) 45 pontos; (d) 10 pontos; (e) 40 pontos; (f) 10 pontos.
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esta precisao é adquirida com 18 bits entre fracao e expoente, a peniltima linha contém

valores similares ao deste trabalho.

Tabela 16 — Erros absolutos e relativos encontrados no hardware para a
aproximacao da AF.

Aproximacgoes Erro Max Erro Méd Rel Méd

Ce. 1 (180) 4,18 x 1073 | 1,05 x 1073 | 1,24 x 103

Ce. 2 (212) 4,18 x 1073 | 1,03 x 1073 | 1,20 x 103

Ce. 3 (314) 3,30 x 1073 | 6,80 x 10~% | 8,43 x 104

Ce. 4 (340) 3,30 x 1073 | 7,18 x 10~% | 8,99 x 104

Ce. 5 (404) 3,23 x 1073 | 6,80 x 10=% | 8,69 x 104

Ce. 6 (180) 5,94 x 1073 | 2,75 x 1073 | 3,04 x 1073

Ce. 7 (212) 5,94 x 1073 | 2,75 x 1073 | 3,04 x 10~3

Ce. 8 (340) 5,94 x 1073 | 2,36 x 1073 | 2,72 x 1073

Ce. 9 (404) 5,94 x 1073 | 2,28 x 1073 | 2,67 x 1073
POTB (HAVEL; VLCEK, 2008) 4,30 x 102 - -
PLAN (TISAN et al., 2009) 1,89 x 1072 | 6,30 x 10~3 -
Alippi (TISAN et al., 2009) 1,89 x 1072 | 1,11 x 10~2 -
Combinational (TOMMISKA, 2003) | 3,90 x 1072 | 1,70 x 103 -
Combinational (TOMMISKA, 2003) | 7,70 x 1073 | 4,00 x 103 -
Hybrid (MEHER, 2010) 2,00 x 1072 | 1,72 x 102 -

Hybrid (BAJGER; OMONDI, 2008) | 4,61 x 10~* | 1,35 x 10=% | 1,38 x 10~3

Hybrid (BAJGER; OMONDI, 2008) | 2,67 x 107% | 9,11 x 1076 | 5,66 x 10~°

Tabela 17 — Erros absolutos e relativos encontrados na implementacao do
hardware para o sistema da RNA.

Cenarios Erro_Max Erro_Méd Rel_Méd
1 (HPR - 180) | 6,25 x 1072 | 4,75 x 1073 | 2,86 x 10~!
2 (HPR - 212) | 9,83 x 1073 | 2,99 x 1073 | 4,21 x 1072
3 (HPR - 314) | 9,17 x 1073 | 1,75 x 1073 | 3,00 x 10~2
4 (HPR - 340) | 9,17 x 1073 | 2,10 x 103 | 3,47 x 10~2
5 (HPR - 404) | 9,17 x 1073 | 2,69 x 1073 | 3,39 x 10~2
6 (HPC - 180) | 1,20 x 1072 | 5,98 x 10~3 | 7,04 x 10~2
7 (HPC -212) | 1,20 x 1072 | 5,84 x 1073 | 7,34 x 10~2
8 (HPC - 340) | 1,31 x 1072 | 5,01 x 10723 | 6,26 x 10~2
9 (HPC - 404) | 1,31 x 1072 | 5,01 x 1073 | 6,26 x 10~2

A diferenca no comportamento das aproximagcoes pode ser analisada pelo erro médio
relativo de forma clara. Nas Figuras 48 e 49, apresentam-se uma analise completa de todos
os cenarios baseada no erro relativo, por esse tipo de parametro melhor demonstrar os
dados analisados. Por meio destas figuras é possivel verificar a implicagao das alteragoes

nas quantidades de elementos nos intervalos em cada aproximagao ou cenario.

As analises detalhadas de cada cenéario do segundo grupo, de forma independente, para
cada tipo de erro (absoluto, relativo e quadrético) sao apresentadas no Apéndice A. Com
as informacoes desse apéndice pode-se apreciar de forma mais detalhada as diferencas entre
cada cenario com a verificacao das mudancas nos seus intervalos, conforme os intervalos
da Tabela 11.
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A andlise do erro de forma geral foi dividida em dois grupos HPR e HPC com duas
figuras para cada, uma com todas as amostras e outra com escala reduzida pela metade
para diferenciar cada cenario. O volume de amostras entre 0,002 e 0,004 na Figura 49 é
maior que na Figura 48, isso demonstra a precisao superior nos cenarios HPR apresentados
na Tabela 16.

Figura 48 — Erro relativo dos cenarios HPR para a AF: (a) 500 pontos; (b)
250 pontos.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

Figura 49 — Erro relativo dos cenarios HPC para a AF: (a) 500 pontos; (b) 250
pontos.
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Fonte: Elaboragao do préprio autor.

Analisando as Figuras 48 e 49 e a Tabela 11 pode ser definida a igualdade entre
os cendrios de cada grupo respeitando as caracteristicas discutidas na segao 5.1.3.2. As

amostras sao analisadas apenas na primeira metade, pela simetria da fungao de ativacao.
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Os intervalos entre [0:125] e [235:250] tém a mesma resposta para todos os cendrios de

cada grupo, devido a igualdade entre a tultima e as trés primeiras linhas da Tabela 11.

A relagao entre o aumento na precisao e a quantidade de elementos no intervalo pode
ser observada em varios momentos nas Figuras 48 e 49. No grupo HPR os cenéarios 1 e
2 tém a mesma resposta, exceto no intervalo entre as amostras 220 e 235 para o qual o
cenario 2 obteve uma melhora pela maior quantidade de elementos. Esta situagao ocorre
de forma semelhante nos cenarios 4 e 5, alterando as amostras no mesmo intervalo. Ja,
a diferenca entre os cendrios (1 e 2) e (4 e 5) é visivel em todos os intervalos alterados.
Nos grupo HPC, os cendrios (6 e 7) e (8 e 9) podem ser comparados de forma similar a

discussao feita para o grupo HPR nos cenarios (1 e 2) e (4 e 5), respectivamente.

Na Figura 50 apresenta-se a diferenca entre todos os cenarios de forma evidente pelo
erro acumulado. O cendrio 5 alcanca uma aproximacao suavemente melhor em comparacao
aos cenarios 3 e 4. As alteracoes de elementos do cenario 2 para 3 nao tiveram efeito e

atingiram os mesmos erros.

O cendario 3 e as amostras inseridas no sistema nao sao multiplos de 2, isto
provavelmente resultou na grande diferenca com os demais. Com amostras intercaladas
entre multiplo de 2 e nao multiplo ou amostras apenas com multiplo de 2 podera servir de

teste para futuras andlises na interferéncia do tipo de amostras no resultado do sistema.

Figura 50 — Erro acumulado para todos os cenarios com 500 pontos.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

A andlise do erro relativo para o sistema da RNA é apresentado na Figura 51.
O primeiro cendario é o pior dentre todos na implementacao do sistema da RNA,

principalmente nas extremidades da fungao aproximada. FEm todos os outros cenarios



135

foram obtidos comportamentos similares, com os maiores erros com precisao de 1072, Nas
Figuras 51 e 52 ilustram-se a precisao superior dos cenarios HPR conforme apresentado
na Tabela 17.

Figura 51 — Erro relativo com 128 pontos para o sistema da RNA: (a) Cendrios
HPR; (b) Cenarios HPC.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

5.9.2.9 Area Utilizada na FPGA

Os resultados de area utilizada no dispositivo reconfiguravel para o segundo grupo de
cenarios sao apresentados nas Tabelas 18 e 19. Nos resultados dos cenarios apresenta-
se uma similaridade entre as areas utilizadas. Os resultados no sistema da AF contém
valores abaixo de 15 Slices, apenas os cenarios 6 e 7 com aproximadamente 135 Slices,
semelhante a literatura recente (SANTOS et al., 2011; TISAN et al.,, 2009). No entanto,
os mesmos cenarios discrepantes obtiveram valores proporcionais aos demais no sistema
completo da RNA. Na AF ocorreu uma alocagao de recursos de maneira distinta pela
ferramenta de sintese. O cenario 5 utilizou mais recursos da FPGA no sistema da RNA,
Tabela 19, devido a quantidade de elementos para o mapeamento. Os resultados de sintese

foram realizados pelo menos trés vezes e sao apresentados nas Tabelas 18 e 19.

A principal diferenca do sistema da RNA, observada na Tabela 19, é a quantidade
de BRAMs utilizadas pelos cendrios. Em relacao a memoéria utilizada, os cenarios HPC
e HPR, usam uma e quatro memdrias dedicadas (BRAM), respectivamente, no sistema
da RNA. Nos cenarios HPR a BRAM serve apenas para as entradas do sistema. Em
todos os cendarios foram utilizados 20 (100%) dos multiplicadores dedicados disponiveis na
plataforma Spartan-3e. Na Figura 53 compara-se a area utilizada para cada arquitetura

do segundo grupo de cendrios, na funcao de ativagao e no sistema da rede neural artificial.
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Figura 52 — Erro acumulado para todos os cenarios do sistema da RNA com
128 pontos.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor.

Na execucao do Sistema da RNA os cendrios 8 e 9 tiveram os mesmos resultados,
analisando-se a relacao entre area e precisao. O cendrio 8 é o melhor escolha entre todos,
por nao utilizar BRAM, e apresenta reduzida utilizacao de area e precisao satisfatéria. O
cenario 2 é uma oOtima opcao por ter uma tabela pequena e boa precisao na execugao dos
dois sistemas AF e RNA.

5.4 Conclusao deste Capitulo

Neste estudo apresentou-se a implementacao de um sistema para aproximacao de
uma funcao utilizando RNA em linguagem de alto nivel e dispositivo reconfigurdvel.
A rede composta de 4 neurénios e fungao sigmoide em todos os neuronios na FPGA,
para prover um melhor nivel de paralelismo para o sistema. Nessa proposta pode-se
observar um alto desempenho na RNA e com alto nivel de precisao, com a utilizacao do
padrao IEEE 754 de precisao simples (32 bits). Essa arquitetura mostra a possibilidade de
implementar sistemas mais complexos com maior quantidade de neuronios, principalmente
nas atuais familias de FPGA, com chips de tecnologia de fabricacao em 28 nm e uma vasta

disponibilizacao de elementos logicos.

Em todos os resultados nas trés arquiteturas observa-se, sobretudo a possibilidade de

aplicacao de RNA em hardware com o uso do padrao IEEE 754. Com isso o sistema torna-

! Logic Elements (LE)
2Portas



Tabela 18 — Area utilizada na FPGA para AF TH.

Aproximacoes Slices | LUT-4in | BRAM | Intervalos
1 (HPR - 180) 12 16 1 [-4:4]
2 (HPR - 212) 12 16 1 -4:4]
3 (HPR - 314) 12 17 1 -4:4]
4 (HPR - 340) 12 17 1 -4:4]
5 (HPR. - 404) 12 17 1 -4:4]
6 (HPC - 180) 134 244 0 -4:4]
7 (HPC - 212) 133 243 0 -4:4]
8 (HPC - 340) 12 17 0 -4:4]
9 (HPC - 404) 12 17 0 -4:4]
POTB (HAVEL; VLCEK, 2008) 60 - 0 -8:8]
PLAN (TISAN et al., 2009) 109 138 0 -5:5]
Alippi (TISAN et al., 2009) 67 110 0 -5:5
Combinacional (TOMMISKA, 2003) 451 - 0 -8:8]
Combinacional (TOMMISKA, 2003) 251 - 0 -4:4]
Hibrido (MEHER, 2010) 1812 - 0 -3:3]
PWL (SAICHAND et al., 2008) 58 108 0 -8:8]

Tabela 19 — Utilizacao de area na FPGA para o sistema da RNNA

Arquitetura | Slices FF Slices LUT - 4 input | BRAM(Mem) | Multip.(18x18)
Sc. 1 (180) 6.044(64%) | 3.955(84%) 4.956(53%) 5(25%) 20(100%)
Sc. 2 (212) 5.892(63%) | 4.476(96%) 5.143(55%) 5(25%) 20(100%)
Sc. 3 (314) 5.863(62%) | 4.156(89%) 4.520(48%) 5(25%) 20(100%)
Sc. 4 (340) 5.883(63%) | 4.556(97%) 5.312(57%) 4(20%) 20(100%)
Sc. 5 (404) 6.005(64%) | 6.166(132%) 9.532(102%) 4(20%) 20(100%)
Sc. 6 (180) 5.892(63%) | 4.572(98%) 5.347(57%) 1(5%) 20(100%)
Sc. 7 (212) 5.863(62%) | 4.567(98%) 5.340(57%) 1(5%) 20(100%)
Sc. 8 (340) 5.872(63%) | 4.654(99%) 5.640(60%) 1(5%) 20(100%)
Sc. 9 (404) 5.863(62%) | 4.654(99%) 5.624(60%) 1(5%) 20(100%)
Figura 53 — Utilizacao de area na FPGA na AF e sistema da RNA.
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se mais robusto, facilita sua manutengao e o reuso de modulos ou da propria aplicagao. Os
resultados apresentam a alta precisao alcangada na utilizacao de ponto flutuante (precisao
simples) para a computagao dos dados do neurénio. A comparagao entre a implementacao
na FPGA com a linguagem de alto nivel contém grande semelhanca nos resultados e na

resposta da funcao aproximada.

O emprego de FPGA para aplicagbes com RNA é adequado pelo nivel de
paralelismo previsto nas abordagens, o tempo de execucao alcancado pela aplicagao foi
de aproximadamente 399 microssegundos (us) em 128 entradas. Porém, cédlculos mais
complexos junto ao uso de ponto flutuante é um desafio ao projetista no desenvolvimento
de um sistema digital ou SoC, pelas inimeras possibilidades na construcao de hardware. O
projetista deve analisar as possibilidades de insercao ou a melhor escolha de componentes
para determinada situacao, além da melhor forma de desenvolvimento para unir duas
caracteristicas essenciais ao projeto do sistema, poupar area consumida da FPGA e nao

perder desempenho.

O sistema foi desenvolvido para proporcionar a portabilidade a outras plataformas
de hardware, e facilitar a adaptagao de novas variagoes relacionadas com a quantidade
de neurdnios e de camadas na RNA. No Capitulo 6 apresentam-se as comparagoes entre
os métodos de segmentacao, para identificar a deficiéncia de nutrientes pelas folhas da

cultura do Mamao e Caferana.
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6 METODOS PARA SEGMENTACAO DE IMAGENS

Neste capitulo analisam-se trés métodos distintos para a segmentagao da imagem, o
uso de diferentes tipos de limiarizacao, por histograma com limiar global inico e com
limiares multiplos, por meio do método de Otsu, e as redes neurais artificiais. Estes
métodos serao utilizados para fazer a segmentacao de imagens para identificar a deficiéncia
de nutrientes com base na coloracao das folhas, ou seja, o teor de clorofila contido na folha

do Mamao e Caferana.

Na segmentacgao de imagens, diversas caracteristicas ou partes de uma imagem podem
ser selecionados. Essas caracteristicas podem estar relacionadas a descontinuidade ou
similaridade na imagem. A descontinuidade é a diferenga abrupta de niveis de cinza em
determinadas regioes da imagem, definidas por meio de deteccao de pontos, segmentos de
retas ou bordas. A similaridade esta relacionada a descoberta e o agrupamento de uma
regiao que mantém uma correlacao de caracteristicas em um conjunto de pixeis. Neste
trabalho sera analisada a segmentagao com relagao a similaridade na folha, conforme a

presenca de indicadores que determinam a deficiéncia de nutriente em uma cultura.

Para verificar a possibilidade de implementacao do processamento de imagem em
FPGAs, realizou-se esse estudo, no qual os métodos foram desenvolvidos em linguagem
de alto nivel (Matlab) e as imagens adquiridas por meio de um celular com camera de 3
MegaPixel. As cameras digitais de baixo custo atuais contém baixa qualidade na captura
de imagem, semelhante a camera escolhida, a resolugao foi reduzida para o tamanho
de 320x240. As imagens foram adquiridas de diferentes tipos de culturas e iluminacao

ambiente, para averiguar possiveis dificuldades ao longo da pesquisa.

6.1 Limiarizagcao Global por Histograma

A limiarizagao global por histograma foi realizada com a fungao de segmentacao da

imagem baseada no grafico do histograma e na escolha de um tnico limiar (T).

Inicialmente, as imagens adquiridas sao analisadas com base em seus histogramas e
transformadas em escala de cinza. As imagens originais sao apresentadas na Figura 54,

em sequéncia, sendo duas imagens sem deficiéncia e quatro com possivel deficiéncia em
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diferentes culturas. Na Figura 54, a sequéncia das imagens sao das culturas da Caferana,
Mamao, Caferana, e trés do Mamao, sendo as duas tltimas com diferencas de iluminacao
e plano de fundo. Nos testes iniciais, pode-se observar que héa a possibilidade de fazer a
segmentacao da imagem pela falta de nutrientes na folha. Principalmente, nos casos em
que a imagem tem fundo e objeto bem definidos. A imagem escolhida de teste, Figura 54-
(e), contém uma possivel deficiéncia de nutriente de nitrogénio na planta, pela diferenga
de coloracao amarelada encontrada (OLIVEIRA et al., 2004).

Figura 54 — Imagens originais do Mamao e Caferana: (a) Imagem (Caferana);
(b) Imagem (Mamao); (c) Imagem (Caferana c/ deficiéncia); (d) Imagem
(Mamao c/ deficiéncia); (e) Imagem (Mamao ¢/ distinta iluminagao); (f)
Imagem (Mamao ¢/ alta iluminagao e fundo escuro).
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Fonte: Elaboracao do préprio autor

Como apresentado na secao 2.4, a limiarizacao por histograma possibilita a selecao de
objetos utilizando um limiar global e obtém a separacao entre objeto e fundo. Neste caso,
nao é apenas separar o objeto e o fundo, mas selecionar uma parte do objeto que contenha
coloragao ou contraste diferenciado, que identifica a falta de nutriente pela folha da planta.
Essa regiao de contraste diferenciado devera conter o mesmo nivel de intensidade e verifica-
se que a sua localizagao ficara proximo ao vale do histograma. Neste experimento os dados
da regiao foram identificados de forma empirica. Porém, existem alguns métodos que
podem ser utilizados para uma melhor definicao do limiar e consequentemente da regiao
a ser segmentada. Um método que encontra um limiar 6timo e tem boa aceitacao entre

os pesquisadores, é o método de Otsu (OTSU, 1979), que estd apresentado na segao 6.2.

As transformagoes (g(z,y)) sdo apresentadas nas Figuras 55-(c;f), 56-(¢;f) e 57-(c;f).
A transformacao consiste na definicao de dois limiares de forma empirica para dividir
a imagem em fundo, objetol (folha sem deficiéncia) e objeto2 (folha com deficiéncia).
De forma semelhante a transformagao realizada na secao 2.4.3, porém com um limiar a
mais. A Equacdo (31) determina a separabilidade entre a cena e os objetos da imagem.

A transformacgao converte a imagem em escala de cinza em uma imagem binaria, branca
(255) e preta (0).
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0 se T1< f(z,y) <T2
glz,y) =1 255 se T1> f(z,y) (31)
255 se T2 < f(x,y)

Nos dois tipos de culturas, Mamao e a Caferana, contém imagens com aparéncia
normal, ou seja, sem deficiéncia de nutrientes na planta, e imagens com deficiéncia na
folha da cultura. A Figura 55-(a) corresponde a uma imagem em escala de cinza do
Mamao, a Figura 55-(c) ao histograma da imagem e a Figura 55-(e) a transformagcao da
imagem em bindrio. A Figura 55-(b;d;f) segue a mesma sequéncia, para a cultura da
Caferana. As Figuras 55-(e;f) correspondem as imagens apds a aplicagdo da técnica de
limiarizagao por histograma, com limiar global. A segmentacao ocorreu com limiares (T1 e
T2) de intensidade entre 90 e 120, conforme Equagao (31) para a Figura 56. No entanto, a
Figura 55 nao contém nenhuma intensidade de clorofila diferenciada na folha. Nas Figuras
55-(e;f) nao ocorre a segmentagao com os mesmos limiares, apenas pontilhados na borda

da imagem.

Os histogramas representados pelas Figuras 55-(c;d) mostram a distin¢ao entre o fundo
e o objeto (folha), e o vale entre os lébulos do histograma correspondem a separagao
do fundo e objeto. Um dos lébulos do histograma contém uma largura maior, ou leve
diferenga de tons de cinza em determinadas regides da imagem, ou as cores mais claras
da folha. Essa andlise pode ser feita com uma busca em todos os pontos da imagem
selecionando apenas os pontos com niveis diferenciados, que correspondem a deficiéncia
nutricional da foliar do Mamao. Apds encontrados os pontos da imagem, a transformagao
desses pontos em preto (deficiéncia) e branco (resto da imagem), ou seja, a transformagao
da imagem em escala de cinza em imagem binaria, pode-se determinar a segmentacao da

deficiéncia nutricional da folha.

As Figuras 56-(a;b) contém intensidade de clorofila diferenciado préximos a borda
da folha ou vestigios de falta de nutrientes, isso geralmente acontece com determinadas
deficiéncias de nutrientes, por exemplo, o Potassio (K) ou nitrogénio (N), maiores detalhes
sao abordados nos Capitulos 7 e 8. Os histogramas estao ilustrados nas Figuras 56-(c;d),
respectivamente para o Mamao e Caferana, pode-se observar que os histogramas sao
semelhantes aos das imagens anteriores. Nas Figuras 56-(e;f), respectivamente Mamao e
Caferana, contém a imagem segmentada conforme o nivel de intensidade de cor, apenas

a deficiéncia de nutriente é transformada em cor preta, conforme Equagao (31).

Algumas observagoes importantes em relagao a Figura 56-(b) podem ser evidenciadas
em sua segmentacao na Figura 56-(f). Nesse caso, existem dois 16bulos com perfeitas

distingoes no histograma da Figura 56-(d), mas existe a necessidade de fazer a separagao
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Figura 55 — Limiarizacao de imagens das folhas com aparéncia normal: (a)
Imagem original (Mamao); (b) Imagem original (Caferana); (c) Histograma
Mamao; (d) Histograma Caferana; (e) Segmentagao Mamao; (f) Segmentagao
Caferana.
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Figura 56 — Limiarizacao de imagens das folhas com deficiéncia de nutrientes:
(a) Imagem original (Mamao); (b) Imagem original (Caferana); (c) Histograma
Mamao; (d) Histograma Caferana; (e) Segmentagao Mamao; (f) Segmentagao
Caferana.
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de trés partes (fundo e dois objetos). Assim, um dos l6bulos contém dois objetos a serem
identificados. Essa é a dificuldade de obtencao de limiares empiricos, constatando a sua
ineficiéncia para determinadas condigdes. Na Figura 56-(f) o método falha nas seguintes

condicoes:

e Diferentes niveis de intensidade (amarelo) do lado esquerdo da imagem nao foram

segmentados;

e Na parte inferior da imagem existe uma necrose (parte escura) na folha que nao foi

segmentada;

e O canto esquerdo da imagem foi segmentado e nao era para ter ocorrido.

A definicao de um limiar ou um intervalo de intensidade de cinza sdo caracteristicas
essenciais na identificagao e segmentacao da deficiéncia de nutrientes nas folhas. Porém, a
utilizacao deste tipo de método para encontrar um limiar 6timo ¢é ineficiente, necessita-se
de uma método mais robusto para tal finalidade. Nas imagens apresentadas nas Figuras

56 e 57 também ocorreram problemas na segmentacao.

A interferéncia de iluminacao pode ocasionar alguns problemas no processamento de
imagens com histogramas. Nas Figuras 57-(a;b) apresentam-se duas imagens de folhas de
Maméao com luminancia e fundos de cores diferenciadas nas cenas. Na Figura 57-(a) a
diferenca de iluminancia é baixa e mesmo com o vale bem definido entre objeto e fundo no
histograma da Figura 57-(c), a segmentagao ocorre com uma regiao menor na Figura 57-
(e), quando comparado a Figura 56-(d). Porém, a Figura 57-(b) contém alta iluminancia
incidente no objeto, ou seja, parte da imagem contém iluminacao solar, e isso traz um
distirbio no histograma da imagem, Figura 57-(d). Neste histograma a regiao do vale,
e a separacao entre o objeto e o fundo ficam unidas e impossiveis de serem distinguidas.
Assim, com o uso de limiares empiricos nesse tipo de histograma é totalmente impossivel
de identificar a deficiéncia de nutriente, a partir do histograma, e prejudica a segmentagao,

conforme apresentado na Figura 57-(f).
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Figura 57 — Limiarizacao de imagens das folhas de Mamao com deficiéncia de
nutrientes e iluminagao distinta: (a) Baixa diferenca na iluminacao; (b) Alta
diferenca na iluminagao; (c) Histograma (baixa); (d) Histograma (alta); (e)
Segmentacao (baixa); (f) Segmentagao (alta).
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6.2 Limiarizacao Multipla pelo Método de Otsu

Para andlise do método de Otsu utilizou-se as mesmas imagens das folhas do Mamao
e da Caferana aplicados na secao 6.1, para efeito de comparacao entre os métodos.
Além do método de Otsu, aplicou-se operador morfolégico de erosao para encontrar as
sementes da imagem e um ponto de partida na identificacao de nutrientes. Esse operador
possibilita retirar partes ruidosas da imagem extraindo apenas caracteristicas essenciais

para posterior utilizacao com RNA.

O algoritmo que define o método de Otsu com operador morfolégico de erosao é
definido em sua esséncia pelo Algoritmo 2. Os dados de entrada do algoritmo ¢é a imagem
original (f(x,y)), feito na linha 2, e o método de Otsu é aplicado nas linhas 2 até 26. O
operador de erosao é executado no final do Algoritmo 2, na linha 28, para definir melhor
a semente da imagem retirando, por exemplo, pontos isolados. A descricao do método de

Otsu e suas equacoes foram descritas na secao 2.4.4.

Nesta secao, todas as figuras estao dispostas em trés etapas: original, segmentacao
pelo método de Otsu (SMO) e segmentagao pelo método de Otsu em conjunto com
operador de erosao (SMOOE). As imagens originais sao apresentadas em niveis de cinza

e a segmentagao SMO ¢é alcancada apenas por meio do Algoritmo 2 sem a linha 28.

A segmentacao SMOOE consiste em incluir o operador de erosao linha 28 do Algoritmo
2. Este operador corresponde a AS B, assim A e B sao conjuntos de Z2, a erosao é definida
pela Equagao (32), conforme (GONZALEZ; WOODS, 2010).

A6B=z|(B).CA (32)

O primeiro experimento é feito com folhas do Mamao e da Caferana com aparéncia
normal, sem deficiéncia ou coloragao evidente, conforme apresentado na Figura 58-(a;d).
Nesse experimento nota-se que a principal diferenga, em relagao a Figura 55, estd nas
bordas das duas folhas que a limiarizagao de Otsu conseguiu capturar mesmo com baixa

variacao de tom de amarelo.

No caso das Figuras 55-(e;f), na limiarizacao global, apareceram apenas as bordas
das folhas com baixa intensidade. Na Figura 55-(f) apareceu um ruido indesejado no
canto inferior esquerdo. J&, no método de Otsu, nas Figuras 58-(b;c;e;f) apareceram
detalhes de pigmentacao referente a folha, imperceptiveis ao olho humano, permitindo

uma segmentagao com maior precisao e sem o ruido no canto inferior esquerdo.

Nas Figuras 59-(b;e) e 60-(b;e) apresentaram-se os resultados alcangados apenas com

o método de Otsu. Ja nas Figuras 59-(c;f) e 60-(c;f) os resultados apresentados com a
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Algoritmo 2: Transformagao (G’) da imagem apé6s duas segmentagoes (S e S’) e

uma reconstrugao (R)

13
14
15

16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26

27

28

29
30

Entrada: f(z,y) - Imagem Original

Saida: G'(z,y) = R(S") com S'(zi,yi) C f(x,y) onde S’'(xi, yi) é a ultima classe.

inicio

fim

Inicializagao e Preparacao de f(x,y);
para ¢ < Vlirmicial N i < Qtdepimiares faga

para j < Virmicial A j < (L — 1) faga

| Construir Histograma (H(0 — (L —1))) de f(z,y);
fim
para j < Virmicial N j < (L — 1) faga
Calcular Probabilidade de Ocorréncia (POy) - Eq. (14);
Calcular Soma Acumulada da Imagem (S,) - Eq. (15);
Calcular Intensidade Média Global da imagem (M,) - Eq. (16);
Calcular Intensidade Acumulada (1) - Eq. (17);

Classe 2 (P2;) - Eq. (18) e (19);
fim
para j < Virmicial A j < (L — 1) faga
Calcular Intensidade Média Acumulada (mlk e m2k) Calcular
Variancia Global (o,) - Eq. (20);
Calcular Variancia entre as Classes (o.) - Eq. (21);
Encontrar a Variancia Maxima de Intensidade (Max(o.));
fim
para x > Vlirmicial AN x < N faga
para y < Virynicial Ny < M faca
Segmentar Imagem com Maz(o.) Encontrado (S(f(z,v)));
Definir Novos Valores para N e M (x1,y1);
Eliminar uma Classe da Imagem (5’(x1,y1));
fim

fim

fim

Reconstruir Imagem com a Ultima Classe e Ordem inicial (NxM)
(R(S'(x1, y1)));

Aplicar Método de Erosao para Encontrar Semente da Imagem (G'(x,y)) - Eq.
(32);

Salvar e Apresentar Resultados;

Calcular Soma Cumulativa das Probabilidades da Classe 1 (P1y) e




148

Figura 58 — Limiarizacao miltipla de imagens das folhas com aparéncia normal:
(a) Original (Mamao); (b) SMO (Mamao); (c) SMOOE (Mamao); (d) Original
(Caferana); (e) SMO (Caferana); (f) SMOOE (Caferana).

LA

Fonte: Elaboracao do préprio autor

utilizagao do método de Otsu em conjunto com o operador morfolégico de erosao nas
imagens com deficiéncia de nutrientes. A Figura 60-(d;e;f) ilustra que um fundo escuro
junto a uma iluminacao nao uniforme na imagem prejudica seriamente a segmentagao e

a utilizacao de limiarizagao por niveis de intensidade.

Uma importante observagao estao nas Figuras 59-(a) e 60-(a), ou nas imagens coloridas
da Figura 54. Mesmo com diferengas de luminosidade, mas com o mesmo fundo claro
na imagem a primeira segmentacao com o método de Otsu, Figuras 59-(b) e 60-(b),
apresentaram segmentacao adequada com a regiao especifica com a diferenca de coloragao.
Nessas figuras observaram-se que as bordas da folha com maior nimero de detalhes foi
na Figura 60-(b). J4, nas segmentacoes de deficiéncia de nutrientes pelas Figuras 59-(c)
e 60-(c), com o segundo tipo de segmentagao, pelo método de Otsu em conjunto com a

erosao, apresentaram os detalhes das sementes da segmentacao de forma adequada.
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Figura 59 — Limiarizacao de imagens das folhas de Mamao com deficiéncia de
nutrientes e iluminagao distinta: (a) Original (Mamao); (b) SMO (Mamao);
(c) SMOOE (Mamao); (d) Original (Caferana); (e) SMO (Caferana); (f)
SMOOE (Caferana).

(d) (e) (f)

Fonte: Elaboracao do préprio autor

Figura 60 — Limiarizacao de imagens das folhas de Mamao com deficiéncia
de nutrientes e iluminagao distinta: (a) Original com baixa diferenca na
iluminagao; (b) SMO (baixa); (c¢) SMOOE (baixa); (d) Original com alta
diferenca na iluminacao; (e) SMO (alta); (f) SMOOE (alta).

Fonte: Elaboracao do préprio autor
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6.3 Segmentacao com Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais sao conhecidas pela sua capacidade de generalizacao e de
classificacao dos dados de forma nao linear. Diversos trabalhos no sensoriamento remoto
utilizam redes neurais principalmente para classificagdo de imagens de satélite (BOCCO
et al., 2012), espectral (EDDY et al., 2008) e foliar (MOGHADDAM; DERAFSHI; SHIRZAD,
2011).

Neste trabalho tem como objetivo analisar a segmentagao de deficiéncia de nutrientes
pela RNA, em uma regiao especifica pela folha da cultura. A RNA pode ser utilizada em

diversas aplicacoes pela folha da planta, conforme definido na secao 3.2.

A aplicagao de RNA com algoritmo de retro-propagacao em determinado contexto,
pode ser parametrizavel em sete aspectos: (i) Quantidade de Camadas; (ii) Quantidade
de Neur6nios na Camada Escondida (QNCE); (iii) Quantidade e Tipos de Dados de
Entrada; (iv) Taxa de Aprendizagem (TA); (v) Constante de Momento (CM); (vi)
Critério de Parada; (vii) Fungao de Ativagdo. A habilidade de adaptacao e robustez
no reconhecimento de padroes sao caracteristicas que diferenciam as RNA das demais
metodologias. Além disso, a RNA pode ser facilmente associada com outras técnicas de
processamento de imagem e sinais, logica nebulosa, algoritmos genéticos, entre outros. A

RNA ¢ aplicada nesta secao em duas funcionalidades, segmentacao e filtragem da imagem.

Na segmentacao por RNA utilizou-se o método de Otsu para aquisicao das imagens
desejadas (segmentadas), necessarias ao treinamento. Dentre as diversas imagens geradas
foram selecionadas as mais adequadas para a analise da segmentacao. KEssas imagens
definiram melhor a semente da regiao da folha com deficiéncia de nutriente, no qual, deve
ser segmentada. Um grande ntimero de variacoes entre imagens e parametros aplicados na
RNA foram relacionados para a obtencao de melhores resultados, esses sao os principais
parametros a serem analisados na RNA. A relacao de variagoes efetuadas nos aspectos

parametrizaveis definidos para RNA estao listados a seguir:
1. A quantidade de camadas nao foram alteradas, utilizou-se apenas uma camada
escondida;
2. A quantidade de neurdnios na camada escondida alternaram-se entre 3, 4, 5 e 8;

3. A quantidade e tipos de dados de entrada foram diferenciadas com e sem aplicacao
de filtros na imagem de entrada, imagem do tipo RGB, imagem em escala de cinza,
entradas por parametros probabilisticos (EPP), EPP e RGB, EPP e escala de cinza;

4. A taxa de aprendizagem alternaram-se entre os valores 0,01, 0,1, 0,3 e 0,5;

5. A constante de momento teve suas alteracoes entre os valores 0,3, 0,5, 0,7 e 0,9;
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6. A quantidade de épocas foram alteradas em 100, 200, 500 e 5000, as primeiras
implementagcoes foram com 100 épocas, apds a selecao dos melhores foram realizados
testes com 500 e 5.000 épocas, e alguns casos com 200 épocas. Em cada etapa sera

especificada a quantidade de épocas utilizadas.

O desenvolvimento e a implementacao de quatro etapas tém o objetivo de definir
os melhores parametros para a organizacao do sistema e posteriormente o hardware na
FPGA. Assim, uma grande investigacao foi realizada na alteragao desses parametros. A
partir dos resultados adquiridos determinou-se uma estrutura adequada a RNA e o tipo
de filtro mais adequado ao hardware. O sistema em hardware visa uma organizacao da
arquitetura da RNA mais otimizada, com esse objetivo e por testes iniciais, nao foi levado
em consideracao neste capitulo o aumento na quantidade de camadas escondidas na RNA.
Além disso, dependendo da aplicacao ou do método de aprendizagem utilizado, nao existe
a necessidade de se adicionar mais uma camada escondida (GONZALEZ; WOODS, 2010).

A organizacao e execucao do sistema para obtencao dos resultados que irao determinar
os melhores parametros discutidos esta ilustrada na Figura 61, com selecao apenas da
segmentacao. A partir de uma imagem original sao aplicados os métodos de processamento

digital de imagens para gerar trés tipos de imagens: completa, entrada e desejada.

Figura 61 - Organizacao das principais etapas de execucgao do sistema.
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A Figura 61 corresponde a execugao do sistema de forma geral. Na Figura 62
apresentam-se todos os métodos utilizados no processamento digital de imagens e as
distintas imagens definidas em cada método. A definicao e as formas de execucao dos
métodos para gerar os dados e as imagens serao definidos em cada etapa das Segoes 6.3.1,

6.3.2, 6.3.3 e 6.3.4, conforme as suas tarefas.

O treinamento é supervisionado e com critério de parada baseado em épocas. A fase
de treinamento (13), apresentado na Figura 62, é executada para obtenc¢ao dos pesos

por meio de entradas com dois tipos de imagens, entrada e desejada. Apds a execucao do
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Figura 62 - Sequéncia de execugao dos métodos utilizados nas etapas e tarefas.

Imagem
Original

Escala
de Cinza

it |

\ vy v ¥
7 (Normalizacao ‘/ N

Redlmnnslanar__
almagem > E’:“g
g | 182%| ey |5 B
- -~ fei EE
i <d i
Tl X

Escolha da
Simulagdo
Imagem Desejada

. T
F":. JUEIT mrmmsrEEsEmnn
Par. Estalistices

Escala de Cinz . ——

HF

i
e e i

I Parimetros |

e e

i
Treinamenta’- 13

Fonte: Elaboragao do préprio autor

a4

: 5

N




153

treinamento, é iniciado o modo Feedforward (12), apresentado na Figura 62, com a imagem

completa sem redimensionar, ou seja, sequéncia 1-2 apenas, apresentada na Figura 62.

No treinamento, a imagem de entrada (f(x,y)) é inserida na RNA apds a normalizagao
(f"(z,y)) dos valores no intervalo [0:1], conforme Equagao (33). A imagem completa

também faz a normalizacao dos pixeis para valores com representagao em ponto flutuante.

f(z,y)

f(xy) = Maz(f(z,y))

(33)

A imagem completa pode ser utilizada antes ou apds o treinamento, dependendo das
tarefas em cada etapa ou para execugao de outro método, por exemplo, um filtro de média
ou a insercao de ruido. A imagem de entrada é reduzida para aproximadamente 1,82% da
imagem completa, o restante é utilizado na validacao. A quantidade de pixeis da imagem

completa é de 76.800 e a imagem reduzida utilizada no treinamento possui apenas 1.400.

A imagem desejada tem a funcao de servir de referéncia para o treinamento da RNA.
Esta imagem é gerada pela insercao de varios métodos, o principal é o algoritmo de Otsu
com multiplos limiares. A fun¢ao do método é encontrar um limiar 6timo para efetuar
a segmentacao da imagem original e deixar apenas a parte da imagem correspondente a
deficiéncia de nutrientes, ou seja, gerar a imagem desejada, conforme sequéncia 1-4-2-3

apresentada pela Figura 62.

O término do treinamento ird gerar os pesos necessarios para executar o modo
Feedforward (12) e segmentar a imagem completa, sequéncia 1-2 apresentada pela
Figura 62, de acordo com a deficiéncia de nutriente. O treinamento no algoritmo de
retropropagagao ¢ finalizado conforme o critério de parada (épocas), definido em cada

secao.

A saida da execucao do Feedforward é o pixel da imagem segmentada, ou seja, a
execugao em todas as simulagoes nas segoes 6.3.1, 6.3.2, 6.3.3 e 6.3.4 sao realizadas de
forma sequencial pixel a pixel. A imagem de saida executa dois processos, em todos os
casos, a transformacao em escala de cinza (14) e reconstrugao da imagem (15) como uma
matriz NxM. Apds os dois processos, tém-se a imagem segmentada de acordo com os
parametros especificados no treinamento e na estrutura da RNA em cada simulacao. Esse
processo é realizado em todas as quatro etapas das segoes 6.3.1, 6.3.2, 6.3.3 ¢ 6.3.4, e as

caracteristicas especificas de cada secao sao discutidas.

As quatro etapas realizadas nesse estudo estao relacionadas, respectivamente, as secoes
6.3.1, 6.3.2, 6.3.3 e 6.3.4. A primeira etapa avalia os itens 2, 4, 5 e 6 relacionados nesta
secao. A segunda etapa determina as melhores combinacoes de filtros lineares, itens 3 e

6. A terceira etapa altera os tipos e quantidades de entradas da RNA, item 2, 3, 4, 5 e 6.
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A quarta etapa trata a influéncia dos filtros na segmentacao e testes para averiguagao da
robustez da RNA, itens 3 e 6.

6.3.1 Primeira Etapa - Avaliacao de Parametros

A primeira etapa consiste na identificacao dos melhores parametros entre a imagem
desejada, a taxa de aprendizagem, a constante de momento e a quantidade de neuronios
na camada escondida. Nessa primeira etapa foram realizados o treinamento e a execugao

da RNA para duas tarefas:

1. Variacoes dos parametros: TA e CM;

2. Alteracao da quantidade de neuronios na camada escondida.

A primeira tarefa contém uma RNA com 3 neurénios na camada de entrada
correspondentes aos componentes RGB da imagem e a execugao é sequencial pixel a pixel,

a camada escondida contém 4 neurdnios e a camada de saida com apenas 1 neuronio.

A camada de saida traz os resultados em uma imagem em escala de cinza para
diferenciar entre duas classes, com e sem deficiéncia de nutriente na folha. Na Figura 63
apresenta-se a execucgao geral do sistema, com o treinamento feito com parte da imagem e
o modo feedforward com a imagem completa. A funcao de ativagao Tangente Hiperbdlica

foi utilizada em todos os neuronios e etapas.

Figura 63 — Organizacao geral do sistema em alto nivel de abstragao.
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As imagens de entrada e de referéncia (desejada) sao apresentadas a partir das

seguintes sequéncias, 1-2-3 e 1-4-5-6-7-2-3. Essas sequéncias de passos (métodos aplicados)
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estao apresentadas na Figura 62, respectivamente. A segunda sequéncia corresponde a
imagem “Semente” da Tabela 20, sendo que a imagem “NSemente ou Nao-Semente” é
obtida pela sequéncia 1-4-5-6-8-2-3, apresentada na Figura 62. Na primeira tarefa foram
realizadas 32 simulagoes, sendo 16 com uma imagem desejada baseada no método de Otsu
e o operador de erosao (Semente) e outras 16 com uma imagem desejada baseada apenas
no método de Otsu (NSemente). O ndmero de pixeis da drea segmentada na imagem
“Nao-Semente” é de 11.189 e na “Semente” é de 2.621.

Nas primeiras 32 simulagoes investigaram-se as taxas de aprendizagem e a constante
de momento, conforme os itens (iv) e (v) da se¢@o 6.3. O primeiro conjunto de simulagoes

tem o objetivo de analisar os melhores parametros e a forma da imagem desejada para a
RNA.

A avaliacdo da porcentagem de acertos (PA) em cada simulacdo é gerado conforme
Equacoes (34) e (35). O calculo é baseado no incremento dos acertos e erros conforme um

limite adequado de nivel de cinza para o resultado.

Com apenas um neurénio na camada de saida da RNA e a determinagdao de uma
imagem segmentada em bindrio no resultado, a varidvel “Acertos (A)” é incrementada
apenas quando a saida da RNA estd em um intervalo fechado entre 1/4 dos possiveis
niveis de cinza para cima ou para baixo do valor desejado, caso contrario a variavel “Erros
(E)” é incrementada. Desta forma, analisa-se individualmente se cada pixel corresponde
a uma margem aceitavel de erro, outra forma simples para essa andlise é definir um
limiar, por exemplo a metade dos niveis de cinza, a parte superior do limiar corresponde
a uma classe e a inferior a outra. Assim, investiga-se se o valor pertence a uma classe
e os resultados adquiridos com essa metodologia foram melhores do que os apresentados
na Tabela 20. Porém, escolheu-se o método da Equagao (35) para se obter uma analise

adequada de cada valor adquirido.

PA =100 % (A/(A + E)) (34)

PA:{ A++ se D+ ((1/4) «x LMax) > Saida > D — ((1/4) * LM ax) (35)

E ++ se Caso Contrario

Os resultados das 32 simulagoes estao apresentados na Tabela 20. As 6 melhores
simulacoes com o percentual de acertos acima de 97% estao em destaque na Tabela 20.
As melhores simulagoes foram repetidas com 500 e 5.000 épocas. A maior diferenca

nos resultados entre esses critérios de parada nos treinamentos é menor que 1% na
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porcentagem de acertos, em relagao aos treinamentos com 100 épocas. Assim, escolheu-se
o treinamento com 100 épocas para uma validacao adequada dos dados, e para obter os

resultados dos conjuntos de simulagoes seguintes de forma mais rapida.

As simulagoes selecionadas correspondem aos numeros 1, 2, 5, 6, 9 e 13 (1% coluna),
todas pertencem ao grupo de imagens do tipo semente. Na Figura 64 apresenta-se
as imagens segmentadas das melhores simulagoes. Na Figura 64-(i) observa-se a pior
segmentacao, de nimero 6, parte da area da folha que nao deveria ser segmentada esta

enl cor preta.

Tabela 20 — Resultados da primeira etapa e primeira tarefa com 32 simulacgoes.
As colunas estao organizadas com o Tipo de Imagem (TI), a Quantidade de
Neurénios na Camada Escondida (QNCE), a Taxa de Aprendizagem (TA),
a Constante Momento (CM), a Porcentagem de Acertos (PA), o tempo de
execucao em segundos e o Erro Médio Quadratico (EMQ).

Simulagao TI QNCE | TA CM PA Tempo (S) EMQ
1 Semente 4 0,01 0,3 97,19% 208,25 0,01725
2 Semente 4 0,1 0,3 97,21% 207,61 0,01350
3 Semente 4 0,3 0,3 70,04% 205,64 0,02757
4 Semente 4 0,5 0,3 0,00% 206,21 0,19503
5 Semente 4 0,01 0,5 97,23% 204,11 0,01665
6 Semente 4 0,1 0,5 97,09% 204,3 0,01392
7 Semente 4 0,3 0,5 0,40% 203,03 0,06171
8 Semente 4 0,5 0,5 96,59% 203 0,22302
9 Semente 4 0,01 0,7 97,26% 204,35 0,01614
10 Semente 4 0,1 0,7 96,92% 209,47 0,01446
11 Semente 4 0,3 0,7 0,00% 206,51 0,10608
12 Semente 4 0,5 0,7 96,59% 206,29 0,34944
18 Semente 4 0,01 0,9 97,29% 218,65 0,01569
14 Semente 4 0,1 0,9 96,64% 241,21 0,01521
15 Semente 4 0,3 0,9 0,00% 225,35 0,13746
16 Semente 4 0,5 0,9 1,08% 230,46 0,30453
17 Nao Semente 4 0,01 0,3 91,38% 219,11 0,02310
18 Nao Semente 4 0,1 0,3 90,15% 221,13 0,00657
19 Nao Semente 4 0,3 0,3 72,36% 218,66 0,04317
20 Nao Semente 4 0,5 0,3 0,00% 225,2 0,18819
21 Nao Semente 4 0,01 0,5 91,30% 222,45 0,02220
22 Nao Semente 4 0,1 0,5 90,12% 209,84 0,00678
23 Nao Semente 4 0,3 0,5 6,66% 209,76 0,07137
24 Nao Semente 4 0,5 0,5 2,56% 213,57 0,23319
25 Nao Semente 4 0,01 0,7 91,19% 212,41 0,02127
26 Nao Semente 4 0,1 0,7 90,19% 217,89 0,00717
27 Nao Semente 4 0,3 0,7 69,73% 214,85 0,09486
28 Nao Semente 4 0,5 0,7 5,99% 205,03 0,26832
29 Nao Semente 4 0,01 0,9 91,09% 207,92 0,02004
30 Nao Semente 4 0,1 0,9 90,24% 205,89 0,00768
31 Nao Semente 4 0,3 0,9 0,00% 208,52 0,13641
32 Nao Semente 4 0,5 0,9 5,99% 210,33 0,33081
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Figura 64 - As imagens geradas com as seis melhores segmentagoes com selegao
em baixa (BI) e alta intensidade (AI): (a) Desejada - BI; (b) Desejada - AlI;
(c) N°1-BI; (d) N°1- AI; (e) N° 2 - BI; (f) N° 2 - AIL; (g) N° 5 - BI; (h) N°
5- AI; (i) N° 6 - BI; (j) N° 6 - AIL; (k) N° 9 - BI; (1) N° 9 - AI; (m) N° 13 -
BI; (n) N° 13 - AI;
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Fonte: Elaboracao do préprio autor
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As curvas de aprendizagem por meio do erro médio quadratico das seis melhores e das
cinco piores simulagoes sao apresentadas na Figura 65. As curvas de aprendizagem das
melhores simulages apresentadas na Figura 65-(a) mostram o comportamento adequado
do erro quadratico. As quatro primeiras simulagoes possuem grande semelhanca entre si
por causa do mesmo valor de taxa de aprendizagem, a diferenca fica a cargo da constante
de momento. Ja as duas ultimas simulacoes tem uma diferenca mais expressiva das demais

por causa da taxa de aprendizagem maior dessas simulagoes.

As curvas de aprendizagem apresentadas na Figura 65-(b), com as piores simulagoes,
evidenciam valores altos de erro médio quadratico e em alguns casos o crescimento desse
erro. A ltima simulacao mostra um problema de oscilacao do erro causado por um
valor alto da constante de momento (HAYKIN, 2001). Esses comportamentos inadequados
influenciam nos resultados da rede neural, por isso nao foram utilizadas.

Figura 65 — Curva de aprendizagem das melhores e piores simulagoes com 100
épocas: (a) 6 melhores. (b) 5 piores.

NE 15
0as + NT 16 = |

5] 20 a0 &0 BD 1aa o 20 A & B 1aa

Epocas Epocas

(a) (b)

Fonte: Elaboracao do préprio autor

Na segunda tarefa foi feita a variacao de neurdnios na camada escondida com as 6
melhores simulacoes da Tabela 20 e os outros parametros nao comentados sao iguais a
primeira tarefa. Os neuronios da camada escondida para execucao foram alterados entre
5 e 8 neurdnios, gerando mais 12 simulagoes. Respectivamente, as 6 primeiras com 5

neurdnios e as 6 ultimas com 8 neurdnios conforme a Tabela 21.

O melhor resultado escolheu-se por meio de média aritmética simples entre as melhores
simulagoes com diferentes quantidades de épocas (100, 500 e 5000) e diferentes quantidades
de neur6nios na camada escondida (4, 5, 8). A melhor média foi a simulagdo nimero 13,
com taxa de aprendizagem em 0,01, constante de momento em 0,9 e 4 neuronios na
camada escondida, conforme Tabela 20. A porcentagem média obtida foi de 96,07% e os

seus parametros de treinamento sao utilizados em tarefas seguintes. As médias de todos
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Tabela 21 - Resultados da segunda tarefa da primeira etapa com as seis
melhores simulacoes e alteracao da quantidade de neurdnios na camada
escondida.

Simulagao | QNCE | TA | CM PA Tempo (S) EMQ
1 5 0,01 | 0,3 | 97,06% 236,13 0,01793
2 5 0,1 0,3 | 96,90% 238,71 0,01410
3 5 0,01 | 05 | 97,10% 237,79 0,01726
4 5 0,1 0,5 | 96,62% 235,6 0,01484
5 5 0,01 | 0,7 | 97,13% 227,6 0,01667
6 5 0,01 0,9 97,17% 228,51 0,01621
7 8 0,01 | 03 | 96,92% 291,9 0,01819
8 8 01 | 03 | 9532% 294,26 0,01642
9 8 0,01 | 0,5 | 96,97% 297,7 0,01768
10 8 0,1 0,5 | 94,92% 296,85 0,01802
11 8 0,01 | 0,7 | 96,99% 305,25 0,01719
12 8 0,01 | 09 | 97,02% 307,23 0,01671

os acertos entre as melhores simulagoes sao apresentadas na Figura 66. No Capitulo 7
investiga-se o efeito do aumento da quantidade de neuronios na camada escondida e com

um caso comprovado de deficiéncia.

Figura 66 - Médias das seis melhores simulagcoes em porcentagens de acertos.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor

Com esses resultados obtiveram-se as melhores combinacoes para o treinamento da
RNA e o tipo de imagem desejada a ser utilizada nas anélises posteriores. Os resultados
apresentados na Tabela 21 demonstram que a RNA com 4 neuronios na camada escondida,
apresentados na Tabela 20, obteve melhores resultados mesmo com um nimero menor de

neuronios do que as simulacoes da Tabela 21.



160
6.3.2 Segunda Etapa - Aplicacao de Filtros

A segunda etapa tem o objetivo de escolher os melhores tipos de filtros e mascaras
para o presente trabalho. Os dois tipos de filtros lineares utilizados foram por meio
de média aritmética simples e ponderada. A Equacgao 36 consiste na forma geral da
computagao dos filtros ft(x,y) sobre uma imagem f(z,y) de tamanho NxM e mdscara
W(u,v). As constantes p e ¢ delimitam a computacao dos dados e sdo encontradas a
partir de p = (k/2) + 1/2 e ¢ = (k/2) — 1/2. Para facilitar a indexagao dos dados foram
adotadas méascaras de ordens iguais e impares. Em todos os filtros tem o produto entre os
valores dos pixeis de cada componente da imagem com o valor correspondente a méscara.
Os filtros de média simples contém todos valores da mascara 1. Na média ponderada
os valores sao decrescentes do centro para as bordas em multiplos de 2, as diagonais
com valores menores que os vizinhos ortogonais ao centro, ou seja, em forma de losango
(GONZALEZ; WOODS, 2010).

Zi\:p" ch\i;q Wi(r,e) x f(x +r,y+c)

FHE Y= SIS g

(36)

Nos dois casos foram alternados entre varios tamanhos de mascaras, conforme Tabela
22. Para obter os melhores, dentre varias combinacoes de filtros, utilizou-se a melhor

simulagao, nimero 13 da se¢ao 6.3.1 na Tabela 20.

Os testes com os filtros lineares realizados sao necessarios para a analise em melhorias
no ruido da imagem, tanto a imagem desejada como a imagem de entrada para a RNA

foram verificadas. Nesta etapa sao realizadas trés tarefas:

1. Geracao das imagens a serem utilizadas como parametro de referéncia da RNA
(Imagem Desejada e Entrada), com variagao de filtro, mascara, vizinhanca e erosao

conforme Tabela 68;

2. Treinamento e execucao da RNA com a aplicacao das melhores combinacoes de

filtros na imagem desejada;

3. Treinamento e execucao da RNA com a aplicacao das melhores combinacoes de
filtros na imagem original (Entrada da RNA) e desejada (Referéncia da RNA).

Os tipos de filtros aplicados conforme item (iii) sdo a Média simples e a Média
Ponderada, as méascaras alternam-se em sete tamanhos distintos, sao eles: 3x3, 5xb, 7x7,
9x9, 11x11, 15x15, 35x35. A Figura 67 apresenta as mascaras correspondentes aos filtros

de média ponderada.
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A diferenca entre as vizinhancas do pixel sao analisadas por trés tipos, sem vizinhanca
(Imagem segmentada apenas com o método de Otsu), vizinhanga de 4 e de 8. Por tltimo,
o tamanho da maédscara da erosao variando em 3x3, 5x5, 11x11 e sem erosao. Na Tabela
22 apresenta-se a organizacao de todas as combinagoes com os filtros, as méascaras, as
vizinhancas e as erosoes investigadas. Nessa preparagao da imagem de entrada para
a RNA foram geradas 144 imagens, conforme a combinacao de todas as possibilidades
apresentadas pela Tabela 22. A Figura 68 ilustra as 13 melhores imegens geradas com as

combinagoes realizadas.

Tabela 22 - Combinacao dos filtros aplicados na preparagao da imagem
desejada para a segmentacgao, com dois tipos de filtros (média e média
ponderada) para ruido impulsivo, méscara ou janela de varios tamanhos ou
ordens, a vizinhanga com 3 tipos, Sem-Vizinhanga (SV), Vizinhancga-4 (V4) e
Vizinhanga-8 (V8) e a erosao em trés tamanhos de méascara e Sem Erosao(SE).

Filtro Maiscara Vizinhanca Erosao
Média 3x3, 5x5, 7x7, 9x9, 11x11, 15x15, 35x35 SV, V4, V8 SE, 3x3, 5x5, 11x11
Média Ponderada 3x3, 5x5, 7x7, 9x9, 11x11 SV, V4, V8 SE, 3x3, 5x5, 11x11

A primeira tarefa selecionou as 13 melhores imagens dentre as 144 geradas. As
simulagoes com a RNA foram feitas apenas com as 13 imagens escolhidas e estao
relacionadas na Figura 68. As 13 imagens foram escolhidas devido a semente estar bem
definida em dois pontos de coloracao diferenciada na folha, conforme apresentado na
Figura 59-(a;b;c). As combinagoes de tipos de filtros, vizinhanga e erosao que foram

utilizadas em cada imagem estao descritos na Figura 68, conforme a Tabela 22.

A RNA utilizada na segunda tarefa contém 3 neuronios na camada de entrada
(Componentes RGB), 4 neurdnios na camada escondida e 1 neurénio na camada de saida.
Antes do treinamento e da execucao do modo FeedForward, para a segmentacao, sao
aplicadas as diferentes combinagoes selecionadas para a imagem desejada com o intuito

de verificar possiveis melhorias no resultado da segmentacao pela RNA.

Os resultados obtidos na execugao da segunda tarefa desta etapa sao apresentados na
Tabela 23 com as 13 melhores imagens escolhidas. Os resultados obtidos de 5 simulagoes
sao melhores que os apresentados na se¢ao 6.3.1 na Tabela 20 que nao contém filtros. As

5 melhores simulagoes estao em destaque na Tabela 23.

A terceira tarefa contém os mesmos parametros apresentados na segunda tarefa, a
diferencga esta na aplicacao dos filtros na imagem de entrada e as distintas combinagoes
na imagem desejada. Na tarefa anterior a aplicagao do filtro ocorreu apenas na imagem
desejada. Nesta tarefa realizaram-se 5 simulacoes com os melhores resultados apresentadas

na Tabela 23 e os resultados obtidos estao apresentados na Tabela 24.

M3 — V8 — E5 = Mediana3z3 — Vizinhanade8 — Erosobz5
2MP9 — SV — E11 = MdiaPonderada9z9 — SemVizinhana — Erosollzl1l
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Figura 68 — As 13 melhores simulagoes de imagens geradas: (a) M3-V8-E5!;
(b) M5-SV-E11; (c) M7-SV-E11; (d) M7-V4-E11; (e) M9-SV-E11; (f) M9-V4-
E11; (g) M9-V8-E11; (h) MP3-V8-E5; (i) MP9-SV-E11%; (j) MP9-V4-E11; (k)
MP11-SV-E11; (1) MP11-V4-E11; (m) MP11-V8-E11.

(m)

Fonte: Elaboracao do préprio autor
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Tabela 23 — Resultados da segunda tarefa da segunda etapa com simulagoes

de 1 a 13, a segunda coluna corresponde ao Tipo de Filtro (TF) utilizado.
Simulagao TF QNCE TA CM PA Tempo (S) EMQ
1 Mediana-3x3-viz8-5-Erosao 4 0,01 0,9 97,57% 245,79 0,01356

2 Mediana-5x5-rec-11-Erosao 4 0,01 0,9 97,58% 247,38 0,01692

3 Mediana-7x7-rec-11-Erosao 4 0,01 0,9 97,07% 247,03 0,02508

4 Mediana-7x7-viz4-11-Erosao 4 0,01 0,9 97,48% 247,19 0,02283

5 Mediana-9x9-rec-11-Erosao 4 0,01 0,9 96,48% 245,88 0,02823

6 Mediana-9x9-viz4-11-Erosao 4 0,01 0,9 97,00% 254,24 0,02751

7 Mediana-9x9-viz8-11-Erosao 4 0,01 0,9 97,40% 243,58 0,02715

8 MedPond-3x3-viz8-5-Erosao 4 0,01 0,9 97,41% 242,35 0,01500

9 MedPond-9x9-rec-11-Erosao 4 0,01 0,9 96,88% 24242 0,02316

10 MedPond-9z9-vizj-11-Erosao 4 0,01 | 0,9 | 97,32% 241,58 0,02145

11 MedPond-11x11-rec-11-Erosao 4 0,01 0,9 96,26% 242,25 0,02850

12 MedPond-11x11-viz4-11-Erosao 4 0,01 0,9 97,04% 247,79 0,02778

13 MedPond-11x11-viz8-11-Erosao 4 0,01 0,9 97,19% 244,63 0,02670

Tabela 24 — Resultados da terceira tarefa da segunda etapa com simulagoes de
1 a 8, a segunda coluna corresponde ao Tipo da Imagem Desejada e a Original

(TIDO) utilizada.
Simulagao TIDO QNCE | TA | CM PA Tempo (S) EMQ
1 Mediana-3x3-viz8-5-Erosao 4 0,01 0,9 97,70% 239,85 0,01257
2 Mediana-5x5-rec-11-Erosao 4 0,01 0,9 97,75% 274,38 0,01530
3 Mediana-7x7-viz4-11-Erosao 4 0,01 0,9 97,48% 349,05 0,02037
4 Mediana-9x9-viz8-11-Erosao 4 0,01 0,9 97,57% 400,55 0,02097
5 MedPond-3x3-viz8-5-Erosao 4 0,01 0,9 97,51% 238,59 0,01410




165

A porcentagem de acertos na aplicacao de filtros na imagem desejada e de entrada
(Tarefa 3) é mais significativo que a aplicacdo apenas na imagem desejada (Tarefa 2).
Os resultados apresentados na Tabela 24 mostram melhorias em todos os 5 casos na

comparagao com a Tabela 23.

Nessa etapa empregou-se filtros lineares, na preparacao da imagem antes da
segmentagao pelo método de Otsu para gerar a imagem desejada a RNA no seu
treinamento. A aquisicao dessas novas imagens desejadas para o treinamento da RNA
nao melhora de forma expressiva os resultados da segmentacao apresentados pela primeira
etapa na secao 6.3.1. No entanto, a etapa determinou as melhores combinagoes de
filtros, mascara, vizinhanca e erosao para as préximas andlises. Assim, na secao 6.3.4
investiga-se a aplicacao das melhores combinagoes na imagem de entrada quando aplicado
um ruido impulsivo, espera-se que com o ruido os resultados da primeira etapa fiquem

comprometidos.

6.3.3 Terceira Etapa - Alteracao de Entradas

No sensoriamento remoto por meio de imagens de satélites com segmentagao por RNA,
geralmente a inser¢ao de novas caracteristicas da imagem podem influenciar e melhorar os
resultados da segmenta¢ao (CALDERANO FILHO et al., 2013; PINHEIRO et al., 2013; SILVA
et al., 2013).

A utilizacdo de valores estatisticos como parametros de entrada em redes neurais
artificiais é amplamente utilizado no reconhecimento de padroes ou classificagao. Assim,
nessa etapa serao analisadas a insercao de diferentes tipos de entradas, elencadas em

quatro tarefas:
1. Insercao do histograma como valor adicional a entrada junto aos componentes RGB
da imagem, tornando-se a RNA com 4 entradas e 5 neurénios na camada escondida;

2. Definicao de 3 entradas para RNA, dois valores estatisticos Intensidade Acumulada

e a Variancia entre Classes, e a intensidade de niveis de cinza da imagem,;
3. RNA com duas entradas: histograma e a intensidade de niveis de cinza da imagem,;
4. RNA com apenas uma entrada correspondente a intensidade de niveis de cinza da

imagem.

Em todas as tarefas alteram-se as entradas da RNA e os seus parametros de taxa
de aprendizagem e constante de momento, como feito na secao 6.3.1. Devido ao

comportamento diferente da RNA, com as novas entradas, as anélises serao feitas com 16
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simulagoes. Nas entradas que combinam valores referentes as imagens e estatisticos, os

valores estatisticos adotados sao os mesmos contidos no algoritmo de Otsu da secao 6.2.

A partir do histograma sao realizados todos os célculos do método de Otsu, entao
presume-se que seria uma das caracteristicas mais adequadas a serem analisadas. Na
primeira tarefa é inserido o histograma como entrada adicional a RNA, as outras trés
entradas sao os componentes RGB da imagem. A RNA contém 4 neurdnios na camada

de entrada, 5 neuronios na camada escondida e 1 neuronio na camada de saida.

Os resultados sao apresentados na Tabela 25 e as 6 melhores simulagoes sao
identificadas em negrito. As melhores simulacoes da Tabela 25 correspondem as mesmas
apresentadas na se¢ao 6.3.1 com a RNA de 3 entradas. Porém, os resultados alcancados
na Tabela 25 sao inferiores aos da segao 6.3.1. Assim, a inser¢ao de valores estatisticos
adicionais, como o histograma, na entrada da RNA nao trazem melhorias, quando
comparados aos resultados apresentados na Tabela 20 da secao 6.3.1, com excecao da
simulacao nimero 2. Porém, a melhoria foi de 0,07% e nao tornou-se um atrativo para

utilizar esse tipo de simulacao, pelo fato de ter um neuronio a mais na camada de entrada.

Tabela 25 — Resultados da primeira tarefa da terceira etapa com 16 simulacoes
e RNA de 4 entradas.

Simulagao TI QNCE | TA | CM PA Tempo (S) EMQ
1 Semente 4 0,01 0,3 96,99% 246,5 0,01789
Semente 4 0,1 0,3 97,36% 246,77 0,01377
3 Semente 4 0,3 0,3 0,03% 245,87 0,04332
4 Semente 4 05 | 03 | 187% 246,31 0,20594
5 Semente 4 0,01 | 0,5 | 97,05% 244,68 0,01738
6 Semente 4 0,1 | 0,5 | 97,07% 247,47 0,01455
7 Semente 4 0,3 0,5 0,00% 243,98 0,10704
8 Semente 4 05 | 05 | 0,00% 244,98 0,19553
9 Semente 4 0,01 | 0,7 | 97,10% 246,58 0,01687
10 Semente 4 0,1 0,7 96,74% 244,97 0,01553
11 Semente 4 0,3 0,7 3,41% 244,73 0,15168
12 Semente 4 0,5 0,7 1,08% 244,16 0,27572
13 Semente 4 0,01 | 0,9 | 97,11% 265,73 0,01639
14 Semente 4 01 | 09 | 96,37% 258,9 0,01656
15 Semente 4 03 | 09 | 1,87% 252,52 0,18468
16 Semente 4 05 | 0,9 | 1,08% 250,73 0,31446

Na segunda tarefa desta etapa, as trés entradas da RNA sao compostas por dois
valores estatisticos obtidos a partir das Equacoes (17) e (21) da secao 2.4.4, e a outra
entrada é a intensidade de cinza do pixel correspondente. Os dois valores estatisticos
sao respectivamente a Intensidade Acumulada e a Variancia entre Classes do algoritmo
de Otsu, e uma imagem em escala de nivel de cinza disponibiliza o pixel correspondente
a terceira entrada. A RNA contém 3 neurdnios na camada de entrada, 4 neurdnios na

camada escondida e 1 neurdnio na camada de saida.
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Na Tabela 25 apresentam-se os resultados das simulagoes com a variacao dos
parametros de treinamento. Os valores obtidos sao menores que os apresentados na Tabela
20 da secao 6.3.1. Porém, os resultados obtidos mostram a capacidade da RNA trabalhar
com entradas estatisticas e reduzir a quantidade de memoria utilizada no hardware. Ja que
as duas entradas de intensidade acumulada e a variancia entre classes necessitam apenas
de vetores de 256 elementos, e apenas uma entrada com matriz do tamanho da imagem,
diferentemente da etapa 1 da secao 6.3.1 na qual necessita-se dos 3 componentes RGB
com matrizes do tamanho da imagem. Outro ponto que deve ser levantado é a necessidade
de um pré-processamento nesta etapa, ou seja, os valores estatisticos (entrada da RNA)

sao gerados pela execugao de parte do algoritmo de Otsu.

Tabela 26 — Resultados da segunda tarefa da terceira etapa com 16 simulagoes
e RNA de 3 entradas.

Simulacgao TI QNCE | TA | CM PA Tempo (S) EMQ

1 Semente 4 0,01 0,3 73,83% 225,85 0,042018
2 Semente 4 0,1 0,3 72,45% 222,99 0,0202017
3 Semente 4 0,3 0,3 76,70% 238,18 0,0232404
4 Semente 4 0,5 0,3 0,00% 223,14 0,173427
5 Semente 4 0,01 0,5 77,47% 220 0,038844
6 Semente 4 0,1 0,5 87,52% 214,44 0,0199086
7 Semente 4 0,3 0,5 0,40% 228,17 0,0264741
8 Semente 4 0,5 0,5 1,08% 211,68 0,208839
9 Semente 4 0,01 | 0,7 | 81,42% 211 0,033837
10 Semente 4 01 | 07 | 89,85% 231,79 0,0197991
11 Semente 4 03 | 07 | 0,00% 226,12 0,036093
12 Semente 4 05 | 0,7 | 0,05% 219,35 0,201273
13 Semente 4 0,01 0,9 84,94% 214,36 0,03015

14 Semente 4 0,1 0,9 90,77% 208,86 0,0207594
15 Semente 4 0,3 0,9 0,00% 205,54 0,090645
16 Semente 4 0,5 0,9 1,08% 205,97 0,183255

A terceira e quarta tarefas consistem em efetuar o treinamento da RNA com menor
quantidade de entradas e verificar a possibilidade da reducao do sistema. Nessas duas
tarefas houve a necessidade de efetuar o treinamento com maior quantidade de épocas
para estabilizacao dos resultados. Assim, as simulacoes apresentadas nas Tabelas 27 e 28

sao executadas com 200 épocas no treinamento.

A terceira tarefa contém duas entradas, uma para imagem em escala de cinza e outra
para o histograma. O histograma da imagem pode ser obtido com maior facilidade
em comparacao aos parametros estatisticos extraidos pelo método de Otsu. A RNA
da terceira tarefa contém 2 neurdnios na camada de entrada, 3 neuronios na camada
escondida e 1 neuronio na camada de saida. Os resultados sao apresentados na Tabela 27

e sao inferiores aos resultados da etapa 1 da secao 6.3.1.

A quarta tarefa contém apenas uma entrada correspondente a imagem em escala de

cinza. A RNA contém 1 neuronio na camada de entrada, 3 neuronios na camada escondida
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Tabela 27 — Resultados da terceira tarefa da terceira etapa com 16 simulacoes
e RNA de 2 entradas.

Simulagao TI QNCE | TA | CM PA Tempo (S) EMQ
1 Semente 3 0,01 0,3 88,87% 271,11 0,02995
2 Semente 3 0,1 0,3 90,36% 270,3 0,02153
3 Semente 3 0,3 0,3 67,63% 274,03 0,02213
4 Semente 3 0,5 0,3 0,00% 267,37 0,07823
5 Semente 3 0,01 | 05 | 88,71% 267,77 0,02953
6 Semente 3 01 | 05 | 90,16% 265,51 0,02109
7 Semente 3 03 | 05 | 3,41% 263,65 0,02349
8 Semente 3 05 | 05 | 0,00% 265,96 0,14772
9 Semente 3 0,01 0,7 89,12% 266,96 0,02920
10 Semente 3 01 | 0,7 | 90,39% 263,9 0,02074
11 Semente 3 0,3 0,7 3,41% 265,43 0,02642
12 Semente 3 0,5 0,7 1,87% 264,37 0,19302
13 Semente 3 0,01 0,9 89,06% 265,26 0,02894
14 Semente 3 0,1 0,9 81,77% 263,78 0,02048
15 Semente 3 0,3 0,9 0,18% 256,59 0,03410
16 Semente 3 05 | 0,9 | 0,00% 263,12 0,21377

e 1 neurdnio na camada de saida. Resultados satisfatorios foram alcangados apenas com
o minimo de 3 neuronios na camada escondida. Os resultados sao apresentados na Tabela
28.

Tabela 28 — Resultados da quarta tarefa da terceira etapa com 16 simulacoes
e RNA de 1 entrada.

Simulagao TI QNCE | TA | CM PA Tempo (S) EMQ
1 Semente 3 0,01 0,3 92,95% 226,55 0,02638
2 Semente 3 0,1 0,3 68,07% 230,12 0,02072
3 Semente 3 0,3 0,3 68,35% 233,26 0,02156
4 Semente 3 0,5 0,3 0,00% 238,8 0,06119
5 Semente 3 0,01 0,5 94,39% 239,68 0,02489
6 Semente 3 01 | 05 | 6810% 238,78 0,02055
7 Semente 3 0,3 0,5 68,05% 238,04 0,02285
8 Semente 3 05 | 05 | 0,00% 238,95 0,13617
9 Semente 3 001 | 0,7 | 94,95% 233,86 0,02370
10 Semente 3 0,1 0,7 68,13% 232,46 0,02037
11 Semente 3 0,3 0,7 3,41% 233,11 0,02442
12 Semente 3 0,5 0,7 3,41% 226,55 0,19414
13 Semente 3 0,01 0,9 95,18% 234,71 0,02331
14 Semente 3 0,1 0,9 68,16% 230,67 0,02020
15 Semente 3 0,3 0,9 0,18% 231,2 0,02744
16 Semente 3 05 | 0,9 | 1,08% 231,64 0,21780

As quatro combinacoes de entradas para a RNA obtiveram resultados inferiores aos
apresentados na Tabela 20. Porém, os resultados obtidos mostram a capacidade da
RNA trabalhar com outros tipos e quantidades de entradas. Todas combinagoes tiveram
resultados acima de 90%, em pelo menos uma configuragao. Os melhores resultados estao

na primeira e ultima combinagao (N° de entradas: 4 e 1), respectivamente, alcangando
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resultados acima de 97% e 94%.

Nesta etapa, pode-se confirmar que o uso de componentes RGB na entrada conduzem
a melhores resultados na segmentacgao da imagem por RNA. Na se¢ao 6.3.4 serd analisado
o comportamento da RNA com a insercao de ruido impulsivo, com base na obtencao de

parametros mais adequados, em varios aspectos, apresentados nas Secoes 6.3.1, 6.3.2 e

6.3.3.

6.3.4 Quarta Etapa - Andlise de Ruidos

A ultima etapa tem como objetivo avaliar o comportamento da RNA e dos filtros com

a insercao de ruidos em distintos percentuais e componentes da imagem.

A insergao de ruido impulsivo (Sal e Pimenta) é uma maneira de validar a robustez de
um determinado método para esse tipo de anomalia, existe a possibilidade de existéncia
desse tipo de ruido principalmente quando se trabalha com imagens em ambientes
externos. O ruido impulsivo consiste na inser¢ao de valores maximos e minimos de
intensidade de forma aleatéria, respectivamente preto e branco (255 e 0 com niveis de

intensidade de 8 bits) em determinado componente da imagem.

Nesta etapa sao comparadas as melhores formas de aplicacao de filtro nas imagens

para tratar ruidos impulsivos, para isso foram definidas trés tarefas:

1. Insercao de ruido impulsivo e aplicacao dos melhores filtros e combinacoes de
técnicas para imagem, além do treinamento e de execu¢ao da RNA com a funcao de

segmentacao da imagem,;

2. Inser¢ao de ruido impulsivo, treinamento e execugao da RNA com a fungao de filtro

e de segmentacao da imagem;

3. Inser¢ao de ruido impulsivo, treinamento e execugao da RNA com a fungao apenas

de segmentacao da imagem.

A etapa foi organizada com diferentes percentuais de ruido impulsivo (Sal e Pimenta)
em 5%, 10%, 15%, 20%, 25% e 30%. A aplicacao do ruido foi alternada entre cada um
dos trés componentes RGB da imagem e com os trés juntos. Desta forma, para cada
simulagao serao gerados 24 tipos distintos de ruido impulsivo na imagem e um sem ruido.
O treinamento da RNA serd efetuado com 1,82% de cada uma das 25 imagens geradas,

24 imagens com ruido e uma imagem sem ruido.

Os parametros da RNA s@o os mesmos para todas as simulacgoes e correspondem aos

valores da melhor simulagao na se¢ao 6.3.1, nimero 13 da Tabela 22. Em cada simulagao
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sao analisados os percentuais de acertos relacionados a parte de filtragem e segmentacao
da imagem. Na parte da filtragem da imagem de saida é comparada a imagem original
nos trés componentes (RGB), conforme Equagao (37). O limite aceitdvel para varia¢ao
do nivel de cinza no filtro ¢ menor que 5%. Enquanto que na segmentacao esse limite é
de 50 % conforme Equacoes (34) e (35) da secao 6.3.1.

PA:{ A++ se D+ ((1/40) x LMax) > Saida > D — ((1/40) * LMax) (37)

FE + 4 se Caso Contrario

A primeira tarefa gera 25 imagens e aplica o filtro correspondente a simulacao em
todas as imagens. A RNA nessa primeira tarefa terd a funcao apenas de segmentacao e
o treinamento sera feito com 1,82% das 25 imagens apds aplicagao do filtro. As imagens
desejadas e as cinco melhores combinacoes com filtros, mascaras, vizinhanca e erosao
foram encontradas na Tabela 22 da secao 6.3.2. Essas combinagoes sao utilizadas para
obtencao dos resultados da primeira tarefa e para comparacao com aplicacao do filtro por

RNA na segunda tarefa.

A segunda tarefa tem apenas uma diferenca em relacao a primeira tarefa, a primeira
tarefa aplica diversos tipos de filtros lineares na imagem com ruido para obtencao de
melhorias nas imagens antes da segmentacao com a RNA. Na segunda tarefa utiliza-se a
prépria RNA como filtro, as imagens geradas com ruido servem de entrada e a imagem
original como alvo para o treinamento da RNA. Apds treinamento da RNA, executa-se o
modo Feedforward para obtencao de cada imagem filtrada. O processo de treinamento e
execucao do modo Feedforward é repetido, mas agora as imagens filtradas adquiridas no

treinamento anterior sao as entradas e a imagem segmentada é o alvo.

Essa tarefa ¢ apresentada nos resultados como “RNA-Filtro-Segmentagao (RFS)” e
é ilustrada pela Figura 69. Para a RNA determinar os resultados especificos para cada
etapa foram elaboradas duas RNAs, uma para o filtro e outra para a segmentagao. No

Filtro a RNA ¢é organizada em uma estrutura 3-4-3 e na segmentacao 3-4-1.

A “RNA-SFiltro-Segmentacao (RSFS)” corresponde a terceira tarefa e ndo possui o
processo de filtragem da imagem, apenas o treinamento com as imagens ruidosas para
obtencao da imagem segmentada como alvo, ou seja, apenas o segundo processo da

segunda tarefa (Segmentacao).

Todas as tabelas de resultados contém nas cinco primeiras simulacoes o nome completo
corresponde a combinacao de filtros lineares utilizados na imagem desejada. A parte antes
do segundo hifen é a identificacao do tipo de filtro e do tamanho da mascara. Depois
sucessivamente apresenta o tipo de vizinhanca e erosao. A sexta linha corresponde a

execucao das duas RNAs, uma com a fungao de filtro e outra de segmentacao, corresponde
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Figura 69 — Organizacao das principais etapas de execucao do sistema com a
RNA utilizada para filtro.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor

a segunda tarefa. A sétima linha é a execugao da RNA apenas como segmentagao sem a

utilizacao de filtros e corresponde a terceira tarefa. A relacao das siglas com as devidas

simulagoes sao listadas a seguir:

1.

2.

Mediana-3x3-viz8-5-Erosao (M3V8ED);

Mediana-5x5-rec-11-Erosao (M5SVE11);

. Mediana-7x7-viz4-11-Erosao (M7V4E11);
. Mediana-9x9-viz8-11-Erosao (M9V8EL11);
. MedPond-3x3-viz8-5-Erosao (MP3V8ES5);

. RNA-Filtro-Segmentacao (RFS);

RNA-SFiltro-Segmentagao (RSFS).

Os resultados dessa etapa sao apresentados em 10 tabelas. As cinco primeiras Tabelas

29, 30, 31, 32 e 33 estao relacionadas ao processo de filtro da imagem. A simulagao RNA-

SFiltro-Segmentacao (RSFS) nao estd presente por nao conter o processo de filtragem da

imagem. Nas Tabelas 34, 35, 36, 37 e 38 apresentam-se os resultados para a aplicacao da

RNA com a funcao de segmentacao da imagem e transformagao em escala de cinza.

Todos os resultados sao apresentados conforme o percentual de acerto correspondente

as Equacoes (37) e (35), respectivamente para o filtro e a segmentagao da imagem. Cada

grupo de cinco tabelas contém quatro tabelas para os resultados da insercao de ruido em
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cada componente RGB e em todos os componentes da imagem, e uma tabela com a média

entre as quatro primeiras.

As Tabelas 29, 30 e 31 apresentam os resultados para cada simulagao com a inserc¢ao
de ruido em um dos trés componentes da imagem, respectivamente, componente R, G e
B. A primeira coluna especifica o tipo de simulacao adotado. As sete seguintes colunas
sdo os percentuais de acertos nos ruidos especificados, a primeira sem ruido (0%) e as
outras seis com ruidos de 5% a 30% no componente da imagem especifico correspondente

a tabela.

As trés tltimas colunas tém, respectivamente, os percentuais de acertos para os
componentes sem a insercao de ruido, nas duas primeiras, e a média alcancada por
cada simulacao na ultima coluna. Nas duas colunas que nao tiveram a insercao de ruido
obtiveram valores idénticos na utilizacao de filtros baseados em mascaras, cinco primeiras
simulacgoes. Na sexta simulacao, com o filtro baseado em RNA, foi realizada a média
aritmética simples entre os resultados para determinar o percentual de acerto médio entre

os componentes sem insercao de ruido.

A Tabela 32 contém os resultados das simulacoes para os percentuais de ruidos em
todos os componentes da imagem (RGB). As diferengas para as Tabelas 29, 30 e 31 sao
a inexisténcia da coluna sem ruido e dos componentes sem insercao de ruido. Todos
os percentuais de acertos da Tabela 32 sao apresentados por meio de média aritmética
simples entre todos os componentes (RGB) da imagem. A Tabela 33 apresenta as médias
gerais de todos os percentuais de ruido entre todos os componentes analisados e a média

geral para cada simulacao.

Tabela 29 — Resultados do filtro da imagem RGB para o componente R.

Simulagao 0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% G B Média
M3VS8ES5 89,46% | 62,22% | 45,60% | 34,91% | 27,42% | 23,02% 19,84% | 89,49% | 88,73% | 48,90%
M5SVE1L 82,92% | 59,61% | 44,74% | 35,16% | 29,03% | 24,72% | 21,76% | 82,90% | 81,28% | 47,40%
M7V4E11 77,79% | 61,91% | 47,68% | 37,98% | 31,67% | 28,11% | 23,56% | 77,59% | 75,85% | 48,05%
M9OV8E11l 73,43% | 62,00% | 49,20% | 40,08% | 34,54% | 29,26% | 25,18% | 72,93% | 71,51% | 48,09%
MP3VS8ES5 91,56% | 66,23% | 47,81% | 36,54% | 28,48% | 22,98% 19,34% | 91,60% | 91,03% | 50,50%
RFS 78,92% | 76,656% | 74,33% | 72,26% | 69,90% | 67,61% | 65,63% | 62,61% | 60,66% | 69,84%

Tabela 30 — Resultados do filtro da imagem RGB para o componente G.

Simulagao 0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% R B Média
M3VS8ES5 89,49% | 61,55% | 42,60% | 30,91% | 22,67% 18,20% 15,65% | 89,46% | 88,73% | 46,22%
M5SVE1L 82,90% | 59,27% | 42,61% | 32,17% | 25,90% | 20,60% 17,37% | 82,92% | 81,28% | 45,27%
M7V4E11 77,59% | 60,41% | 42,58% | 32,73% | 23,97% 17,62% 12,70% | 77,79% | 75,85% | 42,96%
MOVSELL | 72,93% | 59,12% | 40,21% | 28,97% | 19,47% | 13,29% | 10,56% | 73,43% | 71,51% | 39,57%
MP3VS8ES5 91,60% 66,53% | 48,45% 37,59% 28,24% 22,94% 19,11% | 91,56% 91,03% 50,68%
RFS 69,49% | 69,40% | 69,30% | 69,26% | 69,11% | 69,02% | 68,90% | 78,80% | 65,73% | 69,89%

Os resultados do processo de filtragem mostram que a RNA é melhor, do que as
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Tabela 31 — Resultados do filtro da imagem RGB para o componente B.

Simulacgao 0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% R G Média
M3VSES5 88,73% | 68,25% | 52,51% | 38,70% | 28,36% | 19,85% | 13,91% | 89,46% | 89,49% | 50,07%
M5SVELL | 81,28% | 51,35% | 35,26% | 25,26% | 17,50% | 11,11% | 7,84% | 82,92% | 82,90% | 39,27%
M7V4E11 75,85% | 49,82% | 30,89% 16,78% 9,52% 5,57% 3,33% 77,59% | 77,79% | 33,91%
M9V8E11l 71,51% | 50,66% | 26,84% 12,53% 6,52% 2,57% 1,28% 73,43% | 72,93% | 30,85%
MP3VS8ES5 91,03% | 70,42% | 53,91% | 41,48% | 30,68% | 24,05% 18,55% | 91,56% | 91,60% | 52,78%
RFS 65,75% | 65,67% | 65,47% | 65,47% | 65,40% | 65,20% | 65,26% | 77,72% | 68,06% | 67,11%

Tabela 32 — Resultados do filtro da imagem RGB para os componentes RGB.

Simulacao 5% 10% 15% 20% 25% 30% Meédia
M3VS8ES5 63,72% | 46,41% | 34,51% | 26,14% | 20,62% 16,41% | 34,64%
M5SVELL 56,13% | 41,01% | 30,89% | 24,06% 18,76% 15,68% | 31,09%
MT7V4E11 57,48% | 40,72% | 29,51% | 21,47% | 17,06% 13,58% | 29,97%
M9VS8E11l 57,256% | 39,74% | 27,40% | 19,70% | 15,15% 11,89% | 28,52%
MP3VS8ES5 67,25% | 50,14% | 38,25% | 29,19% | 23,27% 19,18% | 37,88%
RFS 69,02% | 66,57% 63,81% 61,16% 57,83% 54,87% 62,21%

Tabela 33 — Média dos resultados do filtro das imagens.

Simulacéo 0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% R|G G|B | Média
M3V8E5 89,23% | 63,87% | 46,66% | 34,67% | 36,06% | 32,14% | 16,85% | 89,47% | 88,99% | 38,37%
M5SVE1l | 82,37% | 56,44% | 40,94% | 30,88% | 36,76% | 32,75% | 17,22% | 82,91% | 81,82% | 35,83%
M7V4E11 77,08% | 57,43% | 40,55% | 29,34% | 36,09% | 32,47% | 15,51% | 77,66% | 76,50% | 35,23%
MOVSEL1 72,62% | 57,25% | 39,25% | 27,29% | 35,22% | 31,10% | 14,26% | 73,27% | 71,98% | 34,06%
MP3VSE5 | 91,40% | 67,49% | 50,10% | 38,39% | 38,25% | 33,92% | 19,16% | 91,57% | 91,22% | 41,22%
RFS 71,39% | 69,80% | 68,13% | 66,40% | 68,84% | 67,21% | 62,40% | 73,04% | 64,81% | 67,13%
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demais simulagoes, quando existe a insercao de ruido. Nos componentes que nao tém
ruido o percentual de acerto é um dos menores. Na imagem sem ruido a mesma situacao
é comprovada. Porém, com os melhores resultados quando existe ruido torna a média
geral da RNA melhor do que qualquer outro tipo de filtro. O filtro de média ponderada

com mascara 3x3 foi o que obteve os melhores resultados dentre os filtros comuns.

As mascaras com tamanhos maiores foram as piores na maiorias dos resultados
apresentados. A diferenca entre os percentuais de ruidos podem ser observados de forma
expressiva em alguns casos, mesmo com um percentual de 15% de ruido. O ruido de 30%
reduz drasticamente o percentual de acertos na maioria dos casos ou componentes, com

excecao das simulacoes com a RNA.

Nas Tabelas 34, 35, 36 e 37 apresentam-se os percentuais de acerto em uma imagem
em escala de cinza com os percentuais de ruido entre 5% e 30%, em cada componente e
em todos juntos. Os percentuais de acertos foram encontrados pelas Equagoes (34) e (35).
Na Tabela 38 apresenta as médias encontradas dentre todos os resultados, o percentual

de acerto para a imagem sem ruido também é apresentado.

Tabela 34 — Resultados da segmentacao da imagem RGB para o componente
R.

Simulacao 5% 10% 15% 20% 25% 30% Média
M3VS8ES5 93,72% | 91,60% | 90,22% | 89,27% | 88,95% | 88,80% | 90,43%
M5SVE1LL 98,44% | 98,28% | 97,78% | 97,35% | 96,76% | 95,51% | 97,36%
M7V4E11 97,63% | 97,27% | 96,95% | 96,64% | 96,13% | 94,81% | 96,57%
M9OVSE11l 70,22% | 71,17% | 71,98% | 73,09% | 74,68% | 76,09% | 72,87%
MP3VSE5 95,62% | 95,42% | 95,43% | 95,29% | 95,33% | 95,27% | 95,39%
RFS 95,81% | 94,81% | 93,82% | 92,78% | 91,81% | 90,77% | 93,30%
RSFS 98,29% | 98,29% | 98,28% | 98,29% | 98,29% | 98,24% | 98,28%

Tabela 35 — Resultados da segmentacao da imagem RGB para o componente
G.

Simulacao 5% 10% 15% 20% 25% 30% Média
M3V8E5 97,01% | 97,04% | 96,98% | 97,03% | 96,96% | 97,09% | 97,02%
M5SVELL | 98,45% | 98,47% | 98,45% | 98,45% | 98,49% | 98,36% | 98,45%
M7V4E11l 97,76% | 97,79% | 97,80% | 97,57% | 97,49% | 97,29% | 97,62%
M9V8E11l 70,23% | 70,34% | 70,72% | 71,17% | 71,54% | 72,46% | 71,08%
MP3VS8E5 95,38% | 95,14% | 94,77% | 94,47% | 94,18% | 93,72% | 94,61%
RFS 96,87% | 96,84% | 96,85% | 96,85% | 96,80% | 96,80% | 96,84%
RSFS 98,31% | 98,30% | 98,30% | 98,29% | 98,29% | 98,29% | 98,30%

Os resultados apresentados nas Tabelas 34, 35, 36, 37 e 38 mostram a robustez e
generalizagao no emprego de RNA para a segmentacao de imagens. Em todos os casos,
com exce¢ao do nimero 4 (MIV8EL1), obtiveram resultados acima de 90% mesmo com a
insercao de ruidos de 30%. Nas melhores simulacoes a maior diferenca entre a segmentacao

da imagem sem ruido e com ruido de 30% foi menor que 2,5%.
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Tabela 36 - Resultados da segmentacao da imagem RGB para o componente
B.

Simulacao 5% 10% 15% 20% 25% 30% Média
M3VS8ES5 96,98% | 97,00% | 96,95% | 96,99% | 97,04% | 97,02% | 97,00%
M5SVE1LL 98,26% | 98,28% | 98,16% | 98,11% | 98,25% | 98,11% | 98,20%
M7V4E11 98,14% | 97,97% | 98,31% | 98,38% | 98,47% | 98,58% | 98,31%
M9VSE11l 71,84% | 76,08% | 80,48% | 84,98% | 88,58% | 91,06% | 82,17%
MP3VSE5 96,09% | 96,22% | 96,25% | 96,25% | 96,26% | 96,06% | 96,19%
RFS 96,74% | 96,63% | 96,53% | 96,43% | 96,31% | 96,20% | 96,47%
RSFS 98,04% | 97,83% | 97,62% | 97,37% | 97,12% | 96,91% | 97,48%

Tabela 37 — Resultados da segmentagao da imagem RGB para o componente
RGB.

Simulacao 5% 10% 15% 20% 25% 30% Média
M3V8ES 93,86% | 92,80% | 92,33% | 92,09% | 91,74% | 91,49% | 92,38%
M5SVE11 98,17% | 97,99% | 97,49% | 97,27% | 96,91% | 96,65% | 97,42%
M7V4E11 97,51% | 97,84% | 97,68% | 97,88% | 97,76% | 97,86% | 97,76%
M9OVEE11l 73,66% | 80,08% | 86,62% | 90,45% | 91,68% | 91,88% | 85,73%
MP3VS8E5 95,03% | 93,88% | 93,09% | 92,41% | 91,98% | 91,37% | 92,96%
RFS 95,77% | 94,78% | 93,90% | 93,02% | 92,19% | 91,51% | 93,53%
RSFS 98,06% | 97,85% | 97,73% | 97,42% | 97,35% | 97,18% | 97,60%

Tabela 38 — Média dos resultados da segmentacao da imagem RGB.

Simulagao 0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% Média
M3VS8E5 96,96% | 95,39% | 94,61% | 94,12% | 93,84% | 93,67% | 93,60% | 94,60%
M5SVE11 98,51% | 98,33% | 98,26% | 97,97% | 97,80% | 97,60% | 97,16% | 97,95%
MT7V4E11 97,85% | 97,76% | 97,72% | 97,68% | 97,61% | 97,46% | 97,14% | 97,60%
M9V8E11l 69,80% | 71,49% | 74,42% | 77,45% | 79,92% | 81,62% | 82,87% | 76,80%
MP3VS8E5 95,81% | 95,53% | 95,16% | 94,89% | 94,61% | 94,43% | 94,10% | 94,93%
RFS 96,86% | 96,30% | 95,77% | 95,28% | 94,77% | 94,28% | 93,82% | 95,30%
RSFS 98,31% | 98,17% | 98,07% | 97,98% | 97,84% | 97,76% | 97,66% | 97,97%
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A simulagao de nimero 4 (M9V8E11) obtiveram-se os piores resultados provavelmente
devido a maior méscara (9x9) dentre todas as outras com filtros lineares. Na coluna sem
ruido pode-se observar que € o pior valor encontrado nessa simulagao, esse tipo de mascara
retorna melhores resultados com indices de ruido maiores, como pode ser verificado nas

colunas com 25% e 30%.

A diferenca entre os dois melhores resultados, nimero 2 (M5SVEL1) e 7 (RSFS), ¢é
muito baixa. A numero 2 tem melhores resultados com baixa insercao de ruido e a niimero
7 ao contrario. A vantagem da nimero 7 estd na construgao do hardware, que apenas tem
a necessidade do sistema da RNA. A simulacao de nimero 2 tem a necessidade de um
moédulo extra para fazer o filtro da imagem antes de executar o sistema da RNA. Assim,

o melhor caso é a simulagdo de nimero 7 (RSFS).

A Figura 70 apresenta o resultado da segmentacao de imagem pela RNA com maiores
niveis de ruido, ou seja, nas imagens com inser¢ao de ruido em todos os 3 componentes

RGB. Os resultados mostram a capacidade adequada da RNA para o objetivo proposto.

A Figura 70-(c) ilustra a segmentagao realizada com o treinamento da primeira etapa,
nimero 13 da Tabela 20, sem inser¢ao de ruido. Na Figura 70-(d;f;h;j;lin) sdo imagens
geradas a partir da segmentacao com RNA e treinamento com a insercao de ruido. Na
comparagao da imagem alvo, Figura 70-(b), com a imagem encontrada pela RNA com e
sem ruido, Figura 70-(c;d), a segmentacao pela RNA gerou resultados visuais melhores do
que o método de Otsu. Desta forma, as imagens desejadas posteriores devem ser geradas

de outras formas como por um editor grafico, e nao s6 pelo método de Otsu.

6.4 Conclusao deste Capitulo

Neste estudo de caso investigaram-se diversos métodos no processamento digital de
imagens na aplicacao de filtros, identificacao de objetos e segmentacao em imagens no

dominio de tempo discreto.

A secao 6.1 apresentou a utilizacao de limiarizacao global por histograma para a
segmentacao de imagens. Nessa técnica determina-se um limiar global 1inico com base
na diferenciacao entre picos do histograma. FEste método torna-se ineficaz quando o

histograma da imagem nao contém os picos bem definidos.

A limiarizagao utilizando o método de Otsu pode encontrar um limiar 6timo para a
imagem, mesmo na inexisténcia de picos bem definidos no histograma. A utilizagao de
limiares multiplos pode selecionar diferentes classes dentro de uma imagem por meio de
calculos estatisticos, probabilidades e variancia nos niveis de intensidade. Os resultados
alcancados com esse método na secao 6.2 evidenciou a sua robustez na segmentacao

de imagens, especificamente quando existe a variacao de niveis de intensidade de cor
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Figura 70 — Resultados da segmentacao de imagens com a RNA: (a) Imagem
orginal sem ruido; (b) Imagem desejada (alvo); (c) Segmentagao de (a) com
RNA e treinamento sem ruido (Tabela 20 nimero 13); (d) Segmentacao
de (a) e treinamento com ruido; (e) Imagem orginal com ruido de 5%; (f)
Segmentacao de (e) com RNA; (g) Ruido de 10%; (h) Segmentacao de (g)
com RNA; (i) Ruido de 15%; (j) Segmentacao de (i) com RNA; (k) Ruido de
20%; (1) Segmentacao de (k) com RNA; (m) Ruido de 25%; (n) Segmentagao
de (m) com RNA; (o) Ruido de 30%; (p) Segmentacao de (o) com RNA.

(m) (n) (0) (p)

Fonte: Elaboracao do préprio autor



178

mostrando a deficiéncia nutrientes na folha e na planta. Na Figura 58-(e;f) apresentou-se
uma folha da Caferana com baixa variagao de cor na folha e o método conseguiu definir

a classe a ser segmentada.

Na secao 6.3 foi apresentada a investigacao das melhores configuragoes para redes
neurais artificiais, com o objetivo de filtragem e segmentacao de imagens quanto a
deficiéncia de nutrientes na folha do Mamao. Diversos parametros foram analisados
como: taxa de aprendizagem, constante de momento, quantidade de neurénios na camada
escondida, tipos e quantidades de entradas, varios tipos de filtros e insercao de ruidos.
Uma ampla variagao de parametros foi analisada e foi definida uma estrutura adequada
para a RNA. Principalmente na determinacao do tipo e da quantidade de entradas na
RNA, a camada de saida, a nao utilizacao de filtros, e os parametros de aprendizagem e
neuronios na camada escondida devem ser novamente investigados para aplicacao alvo do

trabalho na cultura da soja.

Todos os parametros analisados determinaram que a melhor escolha para a RNA
tem a seguinte organizacao: 3 entradas RGB, 4 neuronios na camada escondida, taxa de
aprendizagem de 0,01 e constante de momento de 0,9. A comparacao da RNA com outro
sistema com duas RNAs, uma com funcao de filtro e outra de segmentagao, mostrou que
os resultados alcan¢ados com apenas uma RNA (otimizada) é melhor que com duas para
o tratamento de ruido impulsivo (Sal e pimenta). Além disso, a RNA otimizada obteve
melhores resultados que com filtros lineares comuns por média simples e ponderada. O
método de Otsu foi escolhido para gerar as imagens utilizadas no treinamento da RNA,
mas a RNA obteve melhores resultados visualmente do que o método de Otsu. A RNA
mesmo com poucos neuronios pode obter resultados satisfatérios para a segmentacao de
imagens no reconhecimento de deficiéncia de nutrientes. No Capitulo 7 investiga-se a

segmentacao com RNA em comparacao com o método de Otsu para a cultura do algodao.
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7 ANALISE NA CULTURA DO ALGODAO

Neste capitulo utiliza-se o sistema da RNA descrito em alto nivel de abstracao com
casos reais no cultivo do algodao. O sistema modelado em alto nivel de abstracao foi
apresentado no Capitulo 6, diferentemente, na abordagem deste capitulo sao realizados

experimentos reais e com comprovacao de deficiéncia de nutrientes.

Neste capitulo sao analisados dois experimentos com o algodao e cultivar FMT 709 !.
Os experimentos no cultivo do algodao sao implementados com uma RNA e comparados
ao método de Otsu. No primeiro experimento, apresentado na secao 7.1, verifica-se o
comportamento da cultura do algodao com deficiencia do macronutriente de fésforo. No
segundo experimento, apresentado na segao 7.2, contém a deficiéncia do macronutriente
K na cultura do algodao. A organizagao e os parametros da RNA nos experimentos sao
baseados no melhor resultado adquirido na secao 6.3 e investigados alguns aspectos neste
caso. Para comprovar a andlise da secao 6.3 foram realizadas diversas investigacoes para

possibilitar a analise de qualidade nas segmentacoes realizadas a partir da RNA.

Os dois experimentos analisados sao da safra 2012/13, esse foi o ultimo ano da safra
que iniciou em 2009/10. A estacdo experimental estd situada em Itiquira-MT, a 80
km de Rondonépolis, as margens da BR-163 (-17°5’52.03”, -54°45'34.55”). A estacdo
experimental pertence a Fundagao MT que disponibilizou as informagoes e imagens
vinculadas a mesma &area de cultivo. O solo é um Latossolo Vermelho distréfico e muito

argiloso (em torno de 65% de argila) em todos os ensaios nos dois experimentos.

7.1 Experimento 1: Analise de Deficiéncia do Fésforo

No primeiro experimento os ensaios com o algodao foram realizados com diferentes
variagoes de dois macronutrientes, nitrogénio (N) e fésforo (P). O nitrogénio variou entre
doses de 0, 20, 45 e 70 Kg/ha, e o fésforo em 0, 50, 100 Kg/ha de P205%. Os ensaios

!Tipo de cultivar do algoddo modificado geneticamente pelo programa de Melhoramento Genético de
Algodao da Fundacao de Apoio a Pesquisa Agropecudria de Mato Grosso, Fundacao MT. Dependendo
do tipo de cultivar pode-se modificar diversas caracteristicas no plantio como a forma e coloragao das
folhas, regiao ou estado de atuagao, tipo de solo recomendado e tempo de desenvolvimento da planta.

2Tipo de fertilizante utilizado para adubacdo por fésforo no plantio. O tipo de composto quimico
utilizado é uma caracteristica muito importante para se obter os mesmos resultados na adubagao do
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correspondem a 36 variagoes, em 9 tipos de tratamentos com 4 amostras em cada um e 4
diferentes blocos analisados. Este experimento estd localizado nas mesmas areas e estacao

experimental, ao lado do segundo experimento.

A anadlise laboratorial do primeiro experimento é apresentado na Tabela 39 e pode
ser relacionado a cor e a deficiencia observada nas folhas do algodao. A aplicagdo dos
tratamentos sem o macronutriente P apresentaram resultados de deficiéncias nas folhas
do algodao. Os trés primeiros tratamentos nao contém adubacao de fésforo e as suas
variagoes sdo as mais baixas dentre todos os outros. As imagens selecionadas foram com
o grau mais alto de severidade analisado, ou seja, sem adubagao de fésforo (Tratamento
N° 1, 2 e 3 na Tabela 39). O déficit do macronutriente P apresentou em suas folhas
a pigmentagao roxa. Mesmo com uma pequena diferenca em relagao aos demais, foram
nesses tratamentos que ocorreram as diferencas de coloracao nas folhas do algodao. As

imagens contendo as deficiéncias do nutriente K estao apresentadas nas Figuras 73-(a;e;i).

Tabela 39 — Ensaios com 9 tipos de tratamentos e média entre 4 amostras de
4 blocos diferentes.

Cutura Tratamento (Kg/ha) Resultados Foliares (g/kg)
Ne | N K N P K Ca Mg S

Algodao 1 0 0 26,95 | 1,65 | 6,70 | 34,40 | 6,60 | 2,80
Algoddo | 2 | 20 0 26,60 | 1,45 | 6,10 | 31,65 | 5,90 | 3,10
Algoddo | 3 | 70 0 27,30 | 1,40 | 7,80 | 25,50 | 5,35 | 2,05
Algoddo | 4 | 20 50 29,75 | 1,90 | 6,40 | 55,05 | 6,75 | 2,85
Algodio | 5 | 45 50 2975 | 1,95 | 6,00 | 43,05 | 6,80 | 3,40
Algodao 6 70 50 31,15 | 1,75 | 6,70 | 29,90 | 6,00 | 3,25
Algodao 7 0 100 26,60 | 1,70 | 6,80 | 48,45 | 6,30 | 2,65
Algodao 8 20 100 27,30 | 1,70 | 6,60 | 36,45 | 6,25 | 2,70
Algodao 9 70 100 31,50 | 1,80 | 7,70 | 30,10 | 6,15 | 3,25

Os menores valores de P foram adquiridos nesses tratamentos, dentre todos os
tratamentos analisados, mesmo com a aplicagdo de 20 e 70 Kg/ha de nitrogénio. Os
valores ficaram em 1,4, 1,45 e 1,65 definidos na faixa “muito baixo”. Os outros tratamentos
ficaram acima de 1,7 e mais proximos a faixa “baixo”. O recomendado para o algodao,
em solos acima de 65% de argila é de 4,1 a 6,0 (CARVALHO; FERREIRA, 2006).

Os casos com deficiéncia estao com valores considerados “muito baixo”, ja os
tratamentos no intervalo “baixo”, préximos a 2,0, nao apresentaram deficiéncias de
nutrientes nas folhas. Na Tabela 39 mostram-se os resultados da andlise laboratorial
completa em todos os tratamentos com os macronutrientes: Nitrogénio (N), Fésforo (P),
Potéssio (K), Calcio (Ca), Manganés (Mg) e Enxofre (S).

Nos dois métodos, RNA e Otsu, foram utilizadas as mesmas imagens de entrada. Em

todas as imagens foram retirados os planos de fundo (Solo) com editor grafico. Todas as

plantio.
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imagens foram treinadas na RNA de acordo com sua respectiva imagem segmentada pelo
editor grafico. Essas imagens foram utilizadas como novas amostras para o treinamento
da RNA. Em todas as etapas, a RNA foi treinada com branco (255) no fundo e drea
segmentada preta ou proximo a escala em nivel de cinza 0. O método de Otsu usa
uma imagem em escala de cinza para andlise dos resultados com deficiéncia de fésforo,

diferentemente da RNA, mais detalhes sobre essas folhas sao discutidas na s egao 7.1.1.3.

As analises foram realizadas a partir de 6 imagens, 3 sem deficiéncia e 3 com deficiéncia
de fésforo. Com o editor grafico foram geradas mais 6 imagens sem o plano de fundo e
6 imagens desejadas, ou seja, com a segmentacao da parte com deficiéncia de nutriente.
Assim, as entradas da RNA sao baseadas em 12 imagens com e sem plano de fundo e a

cada duas imagens corresponde a mesma imagem desejada ou segmentada.

Neste experimento foram analisados diversos parametros de qualidade e as variagoes
nos principais parametros da RNA para definir com propriedade a melhor organizagao da
RNA para imagens reais de entrada e com deficiéncia comprovada no plantio. A RNA e
o método de Otsu foram comparados para determinacao da incapacidade do método de

Otsu para determinadas situacoes, como visto na segao 6.3.

As imagens foram adquiridas por uma camera digital Sony DSC-W530 de 14,1
MegaPixel e redefinidas em uma resolucao de 320x300 com editor grafico. Na validagao
cruzada utilizaram-se 12 imagens e o treinamento da RNA com 2% de cada imagem,
ou seja, 1920 pixeis para as primeiras analises na secao 7.1.1.2. Os outros 98% foram
definidos para validagao do teste da RNA e andlise dos resultados. O percentual baixo
definido em cada imagem tem o objetivo de obter as melhores combinacoes para a RNA de
Taxa de Aprendizagem (TA), Constante de Momento (CM) e Quantidade de Neuronios
na Camada Escondida (QNCE).

7.1.1 Segmentacdo com RNA e deficiéncia de fésforo (P)

Diversos treinamentos foram realizados para determinar parametros adequados a
RNA, visando uma estrutura mais otimizada. A taxa de aprendizagem e constante de
momento foram alternadas em (0,01, 0,05, 0,1) e (0,3, 0,5, 0,7 e 0,9), respectivamente,

conforme limites recomendados e simulagoes iniciais da segao 6.3 (HAYKIN, 2001).

A quantidade de camadas da RNA sao trés, sendo uma escondida, e a quantidade de
neurdnios nessa camada variou em 3, 4, 5, 6, 7, 8, 12 e 16. A funcao de ativagao (Tangente
Hiperbdlica) é utilizada em todos os neurénios da RNA. A quantidade de épocas tem
ampla variacao de quantidade para definicao dos parametros da RNA e validacao dos

resultados com as melhores combinagoes encontradas.

Os resultados deste trabalho mostraram que a segmentagao com a RNA MLP
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¢ adequada para identificacao de deficiencia do macronutriente P. Os resultados sao
apresentados por meio de diversos parametros para andalise de qualidade da segmentacao

e as imagens geradas pelos métodos.

7.1.1.1 Parametros de Qualidade

Para analisar os resultados encontrados nas segmentacoes com maior qualidade foram
definidos quatro parametros: o PHM (Percentage of Hit-or-Miss), o erro médio quadratico
(MSE), PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio) e o Indice de Qualidade (QI).

O PHM mede a precisao de cada pixel com base nos niveis de cinza na saida da RNA.
A avaliacao é realizada pela quantidade de acertos em cada simulacgao, conforme intervalo
definido nas Equagoes (38) e (39). O célculo é baseado no incremento dos acertos e erros
conforme um limite adequado de nivel de cinza para o resultado. As Equacoes foram

redefinidas a partir das Equagoes (34) e (35).

A camada de saida da RNA contém um neuronio para determinar o padrao de saida,
ou seja, a imagem segmentada. Portanto, a imagem gerada (segmentada) na saida da RNA
e do método de Otsu estao em escala de nivel de cinza. Na Equagao (38), o incremento da
variavel acerto (H++) é realizado conforme a relagdo a saida ¥ da RNA no intervalo L de
niveis de cinza possiveis. D é o valor desejado do pixel para comparacao da saida da RNA.
Os valores de Lz, Lx e Ly sao encontrados por Lz = (1/4) x LMax, Lx = LMin+1/4 ¢
Ly = LMax — 1/4. Caso nenhuma das trés possibilidades de incremento de H ocorra, é
incrementado o valor de erro M. A precisao em porcentagem é obtida por meio da Equagao
(39).

H+=1 se D—Lz<Y <D+ Lz, VYelL|Lx <L < Ly

H+=1 se Lmin<Y <D+ Lz, YYeL|Lmin < L < Ly
H|M = (38)

H+=1 se D—Lz<Y < Lmax, VYeL|Ly < L < Lmax

M+ =1 caso contrario
\

PHleooxliH /(iH +§n:M>] (39)

Dois parametros foram avaliados com base no erro dos resultados na comparacao das
imagens de saida e desejada. O MSE é adquirido a partir da Equagao (40), onde Pn é o

numero de pixeis da imagem utilizados na validacao dos dados de teste. Como a saida
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da RNA é normalizada, realizou-se o produto da resolucao da imagem com MSE, para
melhor analise dos valores em relagao aos niveis de cinza. O PSNR traz a medida do pico
de sinal em decibéis (dB) pela Equacao (41). Essa medida estd relacionada com a energia
da imagem e o ruido, de forma semelhante ao MSE (JUCA; MELLO, 2011). Com valores

baixos de PSNR (0 a 10) a imagem contém altos valores de ruido.

wsE= (S (- D)) (10)

n

(41)

PSNR =10 x logy, (MS—SQ’E)

O quarto parametro, o QI, esta relacionado a perda de correlacao, a distorcao de
luminancia e ao contraste entre as duas imagens avaliadas, saida e desejada. A correlacao
entre as imagens é calculada pela covarianca entre as imagens por meio de analise
estatistica dos dados, conforme Equacao (42) (WANG; BOVIK, 2002). O indice de qualidade

tem valores no intervalo [-1:1], o valor é 1 quando as imagens sao iguais.

4oypY D
oI = ovD (42)

(0% + ) [(V)" + (D)°]

Para facilitar a analise dos resultados foi definido um parametro de fator de qualidade
(FQ) que calcula a média ponderada entre os quatro parametros definidos, conforme
Equacao (43). O valor de FQ esta no intervalo [0:10], sendo 10 o melhor resultado. Os
Valores de PSNR e QI foram normalizados para manter o mesmo intervalo dos demais.
Os parametros relacionados com os erros (MSE e PSNR) nao sao adequados para anélise
dos resultados visuais da segmentagao, mas para a anélise de energia na imagem (WANG;
BOVIK, 2002; JUCA; MELLO, 2011). Assim, os parametros relacionados ao erro foram
atribuidos valores baixos na ponderacao para nao comprometer a analise visual, principal

objetivo do trabalho.

FQ = [(PHM/100) x 3,5] + [(1 — MSE) x 1,5] + (PSNR x 1,5) + (QI x 3,5) (43)

Para obter a melhor combinagao da organizagao da RNA de forma otimizada, foram
realizadas 27 simulacoes. Para cada cendario ou treinamento foram executados o modo

feedforward para as 12 imagens e a média dos resultados sao apresentadas nas Tabelas 40
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41 e 42. As variacoes estao nos neuronios da camada escondida, na taxa de aprendizagem,
na constante de momento e no percentual da imagem para o treinamento. Nas Tabelas
40, 41, 42 e 43 apresentam-se os quatro parametros de qualidade (PHM, MSE, PSNR e

QI) e o FQ.

7.1.1.2  Andlise na Qualidade das Segmentacoes

No experimento com a deficiéncia de fésforo foram definidas quatro etapas. A primeira
etapa executa 12 treinamentos com o objetivo de encontrar os melhores valores de taxa
de aprendizagem e constante de momento. A segunda etapa visa encontrar a melhor
quantidade de neurdnios na camada escondida. A terceira avalia os resultados com a
variacao do percentual do conjunto de imagens utilizadas para o treinamento. Por ultimo,
a validacao dos resultados com a melhor combinacao em comparacao com o método de
Otsu.

Na primeira etapa sao realizadas 12 simulacoes para definir a melhor combinacao
com a variacao da TA e a CM, conforme Tabela 40. Pelo FQ das segmentacoes, pode-
se observar que a maior influéncia nos resultados estao relacionadas a TA. Os melhores
resultados estao com o menor valor de TA em todos os parametros, com excecao da
simulacao 6. Com valores maiores de TA obtém-se uma variagao maior entre os resultados
em comparacao com os melhores. O parametro média corresponde ao fator de qualidade,
Equacao (43), mas com pesos iguais (2,5) em todos os quatro parametros. A Tabela
40 apresenta os resultados com todos os parametros de qualidade com 700 épocas. Nesse
primeiro estagio foram executados os treinamento com 200, 500 e 700 épocas e os melhores

valores encontrados foram com 700.

Tabela 40 — Primeiro estagio para encontrar valores adequados de TA e CM.

Simulagées | TA | CM | PHM(%) | MSE | PSNR QI Média | FQ
1 0,01 | 03 88,59 10,74 | 63,32 | 0,900 | 7,00 | 841
2 0,05 | 03 65,37 71,00 | 56,85 | 0,645 | 6,02 | 6,56
3 01 | 03 63,74 72,04 | 56,77 | 0,643 | 596 | 6,49
4 0,01 0,5 88,93 11,30 63,20 0,877 7,86 8,37
5 0,05 0,5 65,51 71,47 56,84 0,643 6,02 6,56
6 0,1 0,5 83,44 10,33 63,71 0,901 7,80 8,25
7 0,01 0,7 88,01 11,13 63,04 0,920 7,89 8,41
8 0,05 | 0,7 64,40 71,68 | 56,83 | 0633 | 597 | 651
9 01 | 0,7 63,68 72,37 | 56,74 | 0,643 | 596 | 6,49
10 0,01 | 0,9 88,38 11,66 | 62,93 | 0,880 | 7,85 | 8,36
11 0,05 | 0,9 63,98 71,75 | 56,82 | 0,650 | 598 | 6,52
12 01 | 09 63,67 72,48 | 56,75 | 0,647 | 596 | 6,50

Na verificacao da média e do fator de qualidade, as duas melhores simulacoes foram a

1 e 7 com resultados semelhantes. Como na primeira simulagao obtiveram-se os melhores
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resultados na Tabela 40 em comparagao aos dois resultados, média e FQ, a primeira

simulacao foi escolhida para servir de parametro de andlise na secao 7.2 e no Capitulo 8.

A partir da simulagao 1, outras 8 simulacoes foram realizadas alterando a quantidade
neuronios na camada escondida. A quantidade de neuronios na camada escondida depende
do tipo de conjunto de dados e da estrutura da rede neural artificial. Na literatura
existe divergéncia entre os autores sobre a quantidade 6tima desses neurénios (HAYKIN,
2001; KARSOLIYA, 2012; SHAHAMIRI; SALIM, 2014; SHEELA; DEEPA, 2013). Considerando
a literatura, definiu-se valores conforme a seguinte regra Entradas < QNCE < 2 X
Entradas, inicialmente o valor maximo foi ultrapassado para analisar os resultados e
as duvidas em questdo. Conforme Haykin (2001) define-se o valor minimo e aumenta-
se gradativamente os valores de QNCE, geralmente com quantidades menores obtém-
se melhores valores. A segunda etapa corresponde a avaliacao da QNCE, procurou-se
investigar os menores valores de QNCE para obter uma RNA mais otimizada e adequada

para implementacao em hardware.

Existe grande semelhanca nos resultados entre todas as simulagoes analisadas
utilizando-se a Tabela 41. Os resultados mostram os parametros de média e FQ com
diferengas maximas de 0,1, se retirar o melhor e o pior resultado, essa diferenca diminui
para 0,05. Nas simulagoes, 7 e 8, com as maiores quantidades de neurdnios obtiveram-se
os piores resultados. Os resultados alcancados sao bem semelhantes, assim escolheu-se
o menor QNCE analisado, correspondente a simulagao 1, para obter o sistema da RNA
mais otimizado no transporte ao FPGA. Nos treinamentos foram utilizadas 200 épocas

para alcancar os resultados da Tabela 41.

Tabela 41 — Segundo estagio com alteragcao na quantidade de neurdnios na
camada escondida.

Simulagées | QNCE | PHM(%) | MSE | PSNR QI Média | FQ
1 3 87,67 11,77 | 62,63 | 0,886 | 7,80 | 8,32
2 4 88,33 12,22 | 63,03 | 0899 | 7.86 | 838
3 5 87,57 12,46 | 62,72 | 0896 | 7.81 | 833
4 6 87,62 12,69 62,63 0,895 7,81 8,33
5 7 87,58 12,99 62,50 0,906 7,81 8,34
6 8 87,86 12,84 62,52 0,897 7,81 8,34
7 12 87,45 13,82 62,07 0,888 7,75 8,29
8 16 87,13 13,60 62,08 0,887 7,74 8,27

O terceiro estagio avalia a influéncia da porcentagem de imagem no treinamento.
Segundo Haykin (2001) as porcentagens de dados para o treinamento podem chegar a
70%. As simulacgoes foram realizadas com porcentagens abaixo do recomendado, mesmo
assim obtiveram-se resultados satisfatorios. As 6 simulacoes e as diferencas nos resultados
das segmentacoes estao relacionadas na Tabela 42. Na simulacao 2, com 2% das imagens

para o treinamento, foram obtidos os melhores resultados, e na primeira simulagao, com
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1%, o pior resultado.

Tabela 42 — Terceiro estagio com alteragao na porcentagem de imagem
utilizada para o treinamento.

Simulagées | Porcentagem(%) | PHM(%) | MSE | PSNR QI Média | FQ
1 1 71,93 29,95 | 57,99 | 0836 | 6,89 | 7,41
2 2 87,67 11,77 | 62,63 | 0886 | 7.80 | 8,32
3 4 86,83 12,03 | 62,02 | 0880 | 7.73 | 8,25
4 8 87,93 1424 | 6187 | 0836 | 7.68 | 820
5 16 89,06 10,09 | 63,39 | 0747 | 7,73 | 8,16
6 32 90,88 7,94 64,70 0,491 7,55 7,84

O ultimo estagio avalia a melhor combinac¢ao em comparagao com a técnica tradicional
de segmentacao em PDI, o método de Otsu. A cada trés simulacoes da Tabela 43
corresponde, respectivamente, as imagens com e sem plano de fundo. Os resultados na
RNA sao semelhantes na segmentacao das imagens, mesmo com diferentes planos de

fundo.

A Tabela 43 apresenta os resultados com o mesmo conjunto de imagens para a RNA
e o algoritmo de Otsu. Na comparacao entre os métodos na Tabela 43, a RNA alcanga
resultados melhores que o método de Otsu nas médias e FQ. A razao esta diretamente
relacionada com o parametro PHM, que permite a analise da precisao em cada pixel. O

parametro QI nos dois métodos obtiveram médias similares.

Tabela 43 — Quarto estagio, comparacao dos resultados com todas as imagens
entre a RNA e o método de Otsu.

PHM(%) MSE PSNR QI Média FQ

Imagens | RNA | Otsu | RNA | Otsu | RNA | Otsu | RNA | Otsu | RNA | Otsu | RNA | Otsu
1 92,42 | 91,37 5,84 10,48 | 64,57 | 62,02 | 0,982 | 0,916 8,22 7,91 8,76 8,49

2 86,89 | 68,61 | 12,83 | 20,50 | 61,15 | 59,11 | 0,947 | 0,840 7,76 6,98 8,34 7,40

3 95,04 | 85,16 3,42 14,89 | 66,89 | 60,50 | 0,992 | 0,912 8,46 7,62 8,97 8,19

4 93,40 | 71,75 4,92 17,68 | 65,31 59,76 | 0,985 | 0,853 8,30 7,14 8,83 7,57

5 87,90 | 87,39 | 11,80 | 11,86 | 61,51 | 61,49 | 0,953 | 0,009 | 7,83 | 7,76 | 841 | 831

6 96,46 | 71,11 | 2,32 | 14,08 | 68,58 | 60,74 | 0,095 | 0,870 | 8,61 | 7.24 | 9,09 | 7,63

7 87,51 | 71,54 | 856 | 19,64 | 62,91 | 59,30 | 0,890 | 0,872 | 7,85 | 7,11 | 835 | 7,57

8 77,10 | 85,61 | 28,91 | 7,28 | 57,62 | 63,61 | 0,727 | 0,917 | 6,88 | 7,89 | 7,39 | 837

9 83,87 | 68,84 | 13,84 | 19,86 | 60,82 | 59,25 | 0,777 | 0,876 7,45 7,04 7,92 7,48
10 88,33 | 81,10 7,85 9,11 63,28 | 62,64 | 0,885 | 0,907 7,90 7,69 8,39 8,14
11 78,17 | 59,55 | 28,09 | 22,91 | 57,74 | 58,63 | 0,719 | 0,853 6,91 6,71 7,43 7,07
12 84,95 | 82,11 | 12,90 7,27 61,13 | 63,61 | 0,778 | 0,913 7,50 7,80 7,98 8,24
Média 87,67 | 77,01 | 11,77 | 14,63 | 62,63 | 60,89 0,89 0,89 7,74 7,39 8,28 7,86

A combinacao escolhida entre todas as simulagoes corresponde a seguinte organizacao:
QNCE = 3, TA = 0,01 e CM = 0,3. Essa organizacao foi empregada nos resultados das

Tabelas 42 e 43, e na secao 7.2 e no sistema descrito no Capitulo 8.
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7.1.1.3 Andlise Visual da Segmentacao de imagens

Os resultados visuais na segmentacao das imagens sem deficiéncia deveriam gerar
imagens totalmente brancas ou com apenas as bordas. As imagens apresentadas nas
Figuras 71, 72, 73 e 74 mostram que a segmentacao pelo método de Otsu é muito deficiente
em relagao a imagem ideal. Somente nas imagens de entrada sem plano de fundo e com
deficiéncia de fésforo, Figura 73, o método de Otsu alcangou bons resultados. Para obter
esses resultados houve a necessidade de inversao das classes da segmentacao, mas preservou

a forma de aquisicao da medida de separabilidade com base na variancia entre as classes.

A RNA alcancou resultados visuais adequados para a segmentacao da imagem com
deficiéncia do macronutriente P em todas as imagens. A RNA otimizada com poucos

neuronios pode obter segmentacao de imagem adequada mesmo com plano de fundo.

Todas as etapas e seus respectivos treinamentos sao executados de forma independente
e com o mesmo conjunto de imagens. Para cada tipo de imagem sao gerados trés tipos
de segmentacoes: segmentacao com o método de Otsu, segmentagao com a RNA e
segmentacao com editor grafico. As Figuras 71, 72, 73 e 74 apresentam 54 imagens,

divididas em dois grupos de 12 imagens e dois grupos de 15 imagens.

Os dois primeiros grupos contém imagens sem deficiéncia, Figuras 71 e 72, e os dois
outros grupos com deficiéncia severa de fésforo, Figuras 73 e 74. As Figuras 71 e 72 contém
3 amostras de imagens e cada amostra tem uma imagem original e trés segmentagoes,
editor grafico (ideal), ANN e Otsu.

Nas Figuras 73 e 74 tem trés amostras de imagens, mas tem duas segmentacgoes de
imagens com editor grafico (ideal), uma para ANN e outra para o método de Otsu, para

analisar de forma adequada as segmentagoes.

As segmentagoes estao relacionadas nas Figuras 71 e 72 em: (aje;i) imagem
original; (b;f;j) Segmentagao com editor gréafico (ideal para os dois tipos de métodos
de segmentagoes); (c;g;k) Segmentacao com a RNA e sua melhor combinagao; (d;h;i)
Segmentagao com o método de Otsu. Nas Figuras 73 e 74 contém a adigao de mais uma
coluna antes da segmentacao pelo método de Otsu, que corresponde a segmentagao com
editor gréfico (ideal) para esse método. O ideal para a RNA continuou com o seu item

anterior.

Nos resultados apresentados nas Figuras 72 e 73 mostram a segmentacao com o
algoritmo de Otsu inadequada, quando comparado ao ideal (segmentacao com editor
grafico). A segmentacao com RNA apresenta resultados melhores que o algoritmo de
Otsu e préoximo aos ideais (segmentagao com editor grafico), ou seja, as regides da folha

com coloragao roxa definida pelo agronomo.



188

Figura 71 — Imagens sem sintomas de deficiéncia de fésforo (P) e com plano
de fundo.

T;f;? .
(@) (e) (1)
VBl P
(8) (h) (i) () (k) 0

Fonte: Elaboracao do préprio autor

Figura 72 — Imagens sem sintomas de deficiéncia de fésforo (P) e sem plano
de fundo.

() (k) 0

Fonte: Elaboracao do préprio autor
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Figura 73 — Imagens com sintomas de deficiéncia de fésforo (P) e com plano
de fundo.

Fonte: Elaboracao do préprio autor
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Figura 74 — Imagens com sintomas de deficiéncia de fésforo (P) e sem plano
de fundo.

(m) (n) (0)

Fonte: Elaboracao do préprio autor
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7.2 Experimento 2: Analise de Deficiéncia do Potassio

No segundo experimento o conjunto de ensaios tem a variacdo de nitrogénio (N) e
potéassio (K). Os ensaios analisados foram de 82 variagbes com 20 tipos de tratamentos
divididos em 4 blocos. No N foram utilizadas doses de 0, 30, 50, 60, 70, 90, 110 Kg/ha
e no K doses de 0, 40, 80, 120 e 160. A Tabela 44 apresenta a média dos resultados da

analise laboratorial da foliar do algodao.

Em cada tratamento foram coletadas 4 amostras uma de cada bloco, a média
aritmética simples foi realizada entre as amostras para melhor apresentacao na Tabela
44. Os dois tratamentos com menor valor de K sdo os ntimeros 1 e 4. No primeiro, as
quatro amostras variaram em 12,0, 13,0, 13,8 e 14,6, com valores abaixo de todos os outros
tratamentos. J&, o tratamento ntmero 4 contém valores em 12,0, 12,2, 15,2 e 18,0, ou

seja, teve duas amostras irregulares, por isso tornou a média do tratamento baixa.

O tnico tratamento que apresentou resultados da deficiéncia nas folhas do algodao foi
o numero 1, que contém os menores valores e média. Esse tratamento ¢ o inico que nao
adicionou-se adubagao dos macronutrientes N e K, conforme terceira e quarta coluna da
Tabela 44. As imagens coletadas de deficiéncia do nutriente K do segundo experimento

foram adquiridas a partir do primeiro tratamento.

Tabela 44 — Ensaios com 20 tratamentos e média entre 4 amostras de 4 blocos
diferentes.

Cutura Tratamento(Kg/ha) Resultados Foliares (g/kg)
Ne N K N P K Ca Mg S

Algodao 1 0 0 38,50 | 2,75 | 13,40 | 28,88 | 7,13 | 3,73
Algodao 2 50 40 36,40 | 2,65 | 16,90 | 27,23 | 6,60 | 4,04
Algodao 3 70 40 37,45 | 2,95 | 16,60 | 28,58 | 5,70 | 3,42
Algoddo | 4 | 90 40 37,45 | 3,10 | 13,70 | 28,80 | 6,75 | 3,64
Algoddo | 5 | 110 40 39,20 | 2,90 | 15,40 | 27,75 | 6,68 | 3,38
Algodao | 6 | 50 80 38,15 | 2,95 | 21,20 | 24,90 | 5,93 | 4,26
Algoddo | 7 | 70 80 37,80 | 2,95 | 20,40 | 27,23 | 6,38 | 3,52
Algodao 8 90 80 37,80 | 2,85 | 19,40 | 25,20 | 6,45 | 3,87
Algodao 9 110 80 37,80 | 2,80 | 17,40 | 27,30 | 5,85 | 3,37
Algodao 10 50 120 36,40 | 2,65 | 21,90 | 27,75 | 5,70 | 3,47
Algodao 11 70 120 38,50 | 2,95 | 22,10 | 24,08 | 5,63 | 4,27
Algodao 12 90 120 39,20 | 3,00 | 22,10 | 26,93 | 6,30 | 3,70
Algodao 13 110 120 37,80 | 3,15 | 21,00 | 26,93 | 6,00 | 4,35
Algodao 14 50 160 39,20 | 2,95 | 21,50 | 26,33 | 6,00 | 3,49
Algoddo | 15 | 70 160 39,20 | 2,65 | 23,30 | 25,95 | 6,08 | 3,48
Algoddo | 16 | 90 160 41,30 | 3,10 | 26,40 | 26,48 | 540 | 4,08
Algoddo | 17 | 110 160 38,50 | 3,25 | 28,60 | 24,90 | 5,70 | 4,02
Algodao 18 30 120 37,10 | 3,10 | 22,40 | 26,03 | 5,78 | 3,86
Algodao 19 60 120 36,05 | 3,00 | 19,90 | 27,38 | 6,60 | 3,66
Algodao 20 90 120 37,10 | 2,70 | 19,00 | 27,30 | 6,75 | 3,44

A deficiéncia de K tem variacdo especifica nas folhas do algodao. Nas Figuras
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79-(aje;i;m;q;u) e 80-(ase) ilustram as folhas com variagdo de amarelo, passando pelo
alaranjado, e em alguns casos com uma pigmentacao mais escura ou semelhante ao
vermelho. Com incidéncia da luz solar, o solo e as folhas com deficiéncia mais severa

sao semelhantes, o que causou problemas na segmentacao.

7.2.1 Segmentacdo com RNA e deficiéncia de potdssio (K)

O experimento com a cultura do algodao e deficiencia do macronutriente K foi
analisado por meio de um total de 16 imagens, 9 sem deficiéencia e 7 com deficiéncia
do macronutriente K. Com editor grafico, em todas as imagens foram retiradas o plano
de fundo (Solo) para servir como uma nova amostra para o treinamento da RNA. Cada
imagem original contém sua respectiva imagem sem o plano de fundo, com isso foram
analisadas um total de 32 imagens. As imagens foram adquiridas no mesmo local e

equipamento do experimento 1 na secao 7.1.

A RNA utilizada na segmentacao das imagens do segundo experimento é a melhor
simulagao do primeiro experimento, secao 7.1. A RNA consiste de uma estrutura 3-3-1,
ou seja, trés neuronios na camada de entrada, trés na camada escondida e 1 na camada

de saida. A taxa de aprendizagem é de 0,01 e a constante de momento de 0,3.

No experimento com a deficiéencia de K foram realizados diversos treinamentos:
Imagens sem plano de fundo e Algoritmo de Otsu, Imagens com plano de fundo e
Algoritmo de Otsu e Imagens com plano de fundo e editor grafico. Os resultados
apresentados sao com as imagens desejadas geradas por editor grafico com e sem plano
de fundo, devido a grande dificuldade de se obter imagens desejadas de qualidade pelo
método de Otsu.

O treinamento da RNA foi realizado com 200 e 500 épocas e todas as 32 imagens com
e sem plano de fundo. As mesmas imagens desejadas foram utilizadas para as imagens
com e sem plano de fundo no treinamento. Os resultados foram divididos em trés partes,
duas sem deficiéncia e uma com deficiéncia de K. Nas Tabelas 45, 46 e 47 apresentam-se
dados sobre todas as 32 imagens analisadas. Todas as imagens foram avaliadas com base

nos parametros de qualidade descritos na se¢ao 7.1.1.1.

7.2.1.1 Resultados

A primeira etapa corresponde as imagens sem deficiéncia de K, com e sem plano de
fundo e baixa iluminacao. Os valores alcancados em todos os parametros de qualidade
nas 10 primeiras imagens sao apresentados na Tabela 45. Os 5 primeiros resultados

correspondem as imagens com plano de fundo e as outras 5 com imagens sem o plano
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de fundo. As diferencas nos resultados entre as imagens com e sem plano de fundo sao
evidentes, o FQ nas cinco primeiras estao entre 5 e 6, ja nas cinco tltimas os valores estao
em 9. Na coluna média, percebe-se a RNA com piores resultados nas imagens com plano
de fundo e melhores resultados sem plano de fundo, e o método de Otsu tem essa relacao

invertida. Essa relacao ocorre em todos os resultados das Tabelas 45, 46 e 47.

A semelhanca do solo com a deficiéncia nesse tipo de cultura dificultou o aprendizado
da RNA. Diante disso, os resultados de forma geral, na cultura do algodao com deficiéncia
do macronutriente K, obtiveram-se resultados ruins nas imagens com plano de fundo. No
entanto, os resultados nas imagens sem plano de fundo foram muito superiores ao método
de Otsu e na analise visual foram melhores até que as imagens desejadas, principalmente
nas imagens com deficiéncia do macronutriente.

Tabela 45 - Comparacao da RNA e o método de Otsu, nos resultados com as
10 primeiras imagens sem deficiéncia do macronutriente K.

PHM(%) MSE PSNR QI Média FQ
Imagens | RNA | Otsu RNA Otsu | RNA | Otsu | RNA | Otsu | RNA | Otsu | RNA | Otsu
1 56,93 | 87,87 | 99,77 | 27,76 | 52,24 | 57,80 | 0,612 | 0,950 | 5,21 7,45 5,88 8,17

51,13 | 82,83 | 111,74 | 38,91 | 51,75 | 56,33 | 0,556 | 0,914 | 4,85 | 7,08 | 549 | 7,82
55,60 | 83,47 | 87,34 | 38,62 | 52,82 | 56,36 | 0,630 | 0,912 | 536 | 7,10 | 596 | 7,84
57,70 | 88,70 | 91,93 | 28,70 | 52,60 | 57,65 | 0,656 | 0,941 | 538 | 7,44 | 6,04 | 8,18
59,50 | 87,91 | 82,77 | 30,01 | 53,05 | 57,46 | 0,682 | 0,939 | 558 | 7,39 | 6,22 | 8,13
98,94 | 77,91 | 0,77 | 52,50 | 73,38 | 55,03 | 0,999 | 0,811 | 897 | 6,62 | 9,36 | 7,34
97,74 | 79,98 | 1,33 | 4556 | 70,98 | 55,64 | 0,999 | 0,840 | 880 | 6,81 | 9,23 | 7,52
98,20 | 79,32 | 1,36 | 49,38 | 70,89 | 55,30 | 0,998 | 0,828 | 8,80 | 6,72 | 9,24 | 7,45
98,71 | 74,66 | 1,25 | 64,55 | 71,26 | 54,13 | 0,997 | 0,770 | 8,84 | 6,31 | 927 | 7,05

10 97,90 | 69,56 | 1,51 | 76,34 | 70,43 | 53,40 | 0,997 | 0,711 | 876 | 595 | 9,21 | 6,67
Média | 77,24 | 81,22 | 47,98 | 45,23 | 61,94 | 55,91 | 0,813 | 0,862 | 7,06 | 6,88 | 7,59 | 7,62

OO ||| Ut kW

Os resultados visuais das 10 primeiras imagens sao apresentados nas Figuras 75 e 76,
na mesma sequéncia da Tabela 45. Para cada imagem original (colorida) hé trés imagens
na sequéncia: a imagem desejada (editor grafico), imagem segmentada pela RNA e por
ultimo a imagem segmentada pelo método de Otsu. O algoritmo de Otsu foi implementado
e investigado em dois tipos de resultados, com imagens bindrias e em escala de cinza. As

imagens apresentadas sao bindrias, cujos resultados visuais foram melhores.

Na comparacao entre o método de Otsu e a RNA, a anélise visual e dos parametros de
qualidade apresentam os melhores valores para a RNA para imagens sem plano de fundo.
Nas imagens com plano de fundo o método de Otsu apresentou os melhores valores. Porém,
o método de Otsu, nas imagens com plano de fundo, nao teve exatamente resultados
excelentes, mas com uma intensidade menor que a RNA. Por exemplo, o método de Otsu
apresentado nas Figuras 75-(d;h;1;p;t) segmentaram-se as partes das imagens relacionadas
aos planos de fundo. Os resultados do método de Otsu, nesses casos, foram melhores que
a RNA devido a intensidade de segmentacao ser menor, embora nao tenham produzido a

segmentacao correta das imagens.
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Nas Figuras 75-(d;h;L;p;t) e 76-(d;h;1;p;t) apresentam-se a segmentacao inadequada
com o algoritmo de Otsu. A RNA obteve os resultados esperados, sem nenhuma
segmentacao nas imagens sem plano de fundo, o que é ilustrado pelas Figuras 76-
(c;g;k;058). Algumas pequenas folhas dispostas no solo, nao retiradas pelo editor grafico,
também foram reconhecidas pela RNA devido a sua pigmentagao semelhante ao da
deficiéncia de nutriente. Nas Figuras 75-(c;g;k;0;8), com a iluminacdo diferenciada e o

plano de fundo complexo, a implementacao com a RNA nao se comportou como deveria.

Figura 75 — Imagens sem deficiéncia do macronutriente K, com baixa
luminosidade e com plano de fundo. Em cada conjunto contém quatro tipos
de imagens em sequéncia: original, desejada, segmentacao pela RNA (SRNA)
e segmentacgao pelo método de Otsu (SMO).

(8) (h) (i) ) (k) ()
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)
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Fonte: Elaboracao do préprio autor

A segunda parte analisada tém 8 imagens, sem deficiéncia de K, quatro com plano de
fundo e quatro sem plano de fundo. Na iluminacao, a tonalidade do verde e o plano de
fundo sao distintos das imagens da primeira etapa. Com essas diferencas, os resultados
alcancados foram piores do que da primeira etapa. Na Tabela 46 apresenta-se os resultados
dos parametros de qualidade. Percebe-se a média geral dessas imagens e o fator de

qualidade com valores menores do que os apresentados na primeira etapa. Na imagem 13
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Figura 76 - Imagens sem deficiéncia do macronutriente K, com baixa
luminosidade e sem plano de fundo. Em cada conjunto contém quatro tipos
de imagens em sequéncia: original, desejada, segmentacao pela RNA (SRNA)
e segmentacao pelo método de Otsu (SMO).

(s) (t)

Fonte: Elaboracao do préprio autor
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obteve-se os piores resultados dentre todos os outros. Nas imagens sem plano de fundo a
RNA alcancou resultados satisfatérios e melhores que o método de Otsu. Os resultados

visuais podem ser observados nas Figuras 77 e 78.

As Figuras 75 e 76 contém uma baixa luminosidade, o que é mais adequado para
a segmentacao. As Figuras 77 e 78 contém alta luminosidade solar, tornando imagem

imprépria para a segmentacao.

A variacao dos resultados mostram que a luminosidade deve ser evitada durante
a obtencao de imagens da cultura do algodao, principalmente com a deficiéncia do
macronutriente K. Uma solucao simples é coletar as imagens no inicio da manha ou no
fim da tarde conforme descrito por Wang et al. (2013). O bloqueio da luz solar no angulo

de visao da camera com algum objeto pode ser uma solucao viavel e facil.

Tabela 46 - Comparacao da RNA e o método de Otsu, nos resultados com as
imagens (11 a 18) sem deficiéncia do macronutriente K.

PHM(%) MSE PSNR QI Meédia FQ

Imagens | RNA | Otsu RNA Otsu | RNA | Otsu | RNA | Otsu | RNA | Otsu | RNA | Otsu
11 33,98 | 92,20 | 167,93 | 19,31 | 49,98 | 59,37 | 0,450 | 0,943 | 3,63 7,72 4,31 8,42
12 31,20 | 94,45 | 156,60 | 13,42 | 50,28 | 60,95 | 0,453 | 0,959 | 3,70 7,95 4,30 8,62
13 17,94 | 94,95 | 168,40 | 11,71 | 49,97 | 61,54 | 0,385 | 0,968 | 3,15 8,03 3,63 8,68
14 26,43 | 89,74 | 173,87 | 21,71 | 49,83 | 58,86 | 0,410 | 0,935 | 3,33 7,60 3,94 8,29
15 90,98 | 88,50 6,64 28,70 | 64,01 | 57,65 | 0,972 | 0,897 | 8,13 7,38 8,67 8,09
16 83,73 | 81,16 15,33 | 46,74 | 60,37 | 55,53 | 0,940 | 0,829 | 7,60 6,81 8,18 7,54
17 72,70 | 77,16 | 20,52 56,25 | 59,11 | 54,73 | 0,908 | 0,786 | 7,16 6,51 7,66 7,24
18 81,23 | 83,67 19,66 36,78 | 59,29 | 56,57 | 0,925 | 0,867 | 7,42 7,08 8,00 7,79
Média 54,77 | 87,73 | 91,12 29,33 | 55,36 | 58,15 | 0,680 | 0,898 | 5,51 7,38 6,08 8,08

A terceira parte corresponde as imagens com deficiéncia do macronutriente K na
folha do algodao. As 14 imagens analisadas mostram as mesmas diferencas apresentadas
na primeira e na segunda parte, em relagao ao plano de fundo. Na Tabela 47 apresenta-se

os resultados das ultimas 14 imagens.

A andlise visual pode ser verificada nas Figuras 79, 80 e 81. A segmentacao com o
método de Otsu foi melhor que a RNA nas imagens com deficiéncia e com plano de fundo,
mas também apresentou irregularidades para essas imagens. Nas Figuras 79-(d;h;l;p;t)
mostram-se o método de Otsu segmentando partes do plano de fundo das imagens, o que

nao deveria ocorrer, da mesma forma como nas etapas anteriores.

A deficiéncia de K pode ser observada de forma clara nas folhas com a pigmentacao
alaranjada, conforme é apresentado nas Figuras 79-(i;m;q;u) e 80-(a). Nas Figuras 79-
(a;e;i;m;q) apresentam-se as imagens com deficiéncias de K grave e baixa luminosidade.
Nas Figuras 79-(q;u) apresentam-se as imagens com deficiéncias de K severa e alta

luminosidade.
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Figura 77 — Imagens sem deficiéncia do macronutriente K, com alta
luminosidade e com plano de fundo. Em cada conjunto contém quatro tipos
de imagens em sequéncia: original, desejada, SRNA e SMO.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor
Figura 78 - Imagens sem deficiéncia do macronutriente K, com alta

luminosidade e sem plano de fundo. Em cada conjunto contém quatro tipos
de imagens em sequéncia: original, desejada, SRNNA e SMO.

VN W
(d) (e) (

(a) (b) (c) e f)

W oW
(h) i j
)

()

Fonte: Elaboracao do préprio autor

(m



198

Tabela 47 — Comparacao da RNA e o método de Otsu, nos resultados com
todas imagens com deficiéncia do macronutriente K.

PHM(%) MSE PSNR QI Média FQ

Imagens | RNA | Otsu RNA Otsu RNA | Otsu | RNA | Otsu | RNA | Otsu | RNA | Otsu
19 28,71 | 55,42 | 133,04 | 88,25 | 50,99 | 52,77 | 0,457 | 0,733 | 3,91 5,47 4,38 6,12
20 27,52 | 58,62 | 128,55 | 84,20 | 51,14 | 52,98 | 0,453 | 0,752 | 3,93 5,63 4,36 6,30
21 18,49 | 54,01 | 146,64 | 102,17 | 50,57 | 52,14 | 0,349 | 0,648 | 3,36 | 5,15 | 3,74 | 5,82
22 33,44 | 36,88 | 123,99 | 149,07 | 51,30 | 50,50 | 0,211 | 0,456 | 3,83 3,93 4,18 4,55
23 25,80 | 37,33 | 122,44 | 137,24 | 51,35 | 50,86 | 0,246 | 0,493 | 3,70 4,12 3,98 4,71
24 44,78 | 54,74 | 135,33 | 110,24 | 50,92 | 51,81 | 0,160 | 0,542 | 3,92 4,94 4,41 5,60
25 50,62 | 44,46 | 129,02 | 136,65 | 51,12 | 50,87 | 0,139 | 0,421 | 4,11 | 422 | 4,62 | 4,84
26 78,22 | 63,05 | 24,58 56,97 | 58,33 | 54,67 | 0,891 | 0,766 | 7,19 6,12 7,77 6,70
27 76,29 | 62,48 | 26,92 59,26 | 57,93 | 54,50 | 0,884 | 0,755 | 7,09 6,06 7,66 6,64
28 70,41 | 62,21 | 24,46 67,24 | 58,35 | 53,95 | 0,819 | 0,713 | 6,91 5,89 7,37 6,49
29 78,39 | 59,47 | 14,71 63,31 | 60,56 | 54,22 | 0,666 | 0,578 | 7,15 5,71 7,52 6,19
30 66,66 | 55,62 | 34,08 65,16 | 56,90 | 54,09 | 0,643 | 0,628 | 6,42 5,65 6,83 6,13
31 88,90 | 66,83 | 13,24 | 7344 | 61,01 | 53,57 | 0,654 | 0,550 | 7,43 | 5,72 | 7,80 | 6,32
32 94,92 | 58,08 | 3,07 | 97,20 | 67,36 | 52,35 | 0,579 | 0,682 | 7,97 | 5,36 | 826 | 6,06
Média 55,94 | 54,94 | 75,72 92,17 | 55,56 | 52,81 | 0,511 | 0,623 | 5,49 5,28 5,93 5,89

Figura 79 — Imagens com deficiéncia do macronutriente K, com distintos planos
de fundo e luminosidade. Em cada conjunto contém quatro tipos de imagens
em sequéncia: original, desejada, SRN e SMO.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor
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Figura 80 — Imagens com deficiéncia do macronutriente K, com distintos planos
de fundo e luminosidade. Em cada conjunto contém quatro tipos de imagens
em sequéncia: original, desejada, SRN e SMO.
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Figura 81 — Imagens com deficiéncia do macronutriente K, com distintos planos
de fundo e luminosidade. Em cada conjunto contém quatro tipos de imagens
em sequéncia: original, desejada, SRN e SMO.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor
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7.3 Conclusao deste Capitulo

Neste estudo mostrou-se que uma RNA otimizada pode ser usada na segmentacao de
imagem dos macronutrientes P e K pela folha do algodao. O sistema mostra-se robusto
mesmo com poucas unidades de neuronios em aplicagoes nao lineares como a segmentacao

de imagem.

Diversas simulacoes foram realizadas para encontrar as melhores combinacoes e
organizacao da RNA para uma aplicagao real na folha do algodao. Nas combinagoes foram
analisados varios parametros para determinar um fator de qualidade para a segmentacao.
A qualidade da segmentacao da imagem foi comparada com o método de Otsu. Os
parametros relacionados ao erro (MSE e PSNR) néo sdo adequados para a analise de

qualidade da segmentacao.

Nos dois experimentos foram comparados a RNA com o métodos de Otsu. No primeiro
experimento utilizou-se o método de Otsu em escala de cinza e com imagem desejada no
mesmo sistema de cor. No segundo experimento os resultados do método de Otsu foram

obtidos a partir de imagens binarias.

No primeiro experimento a superioridade da RNA ¢é visivel pelos parametros de
qualidade e resultados visuais das segmentacoes. No segundo experimento, a RNA nao
teve bons resultados com as imagens que possuiam plano de fundo. Os melhores resultados
foram obtidos com as imagens sem o plano de fundo, devido a sua semelhanca com o tipo

de coloracao da deficiéncia de K na cultura do algodao.

Em algumas imagens, como as das Figuras 79-(q;u), tém-se alta semelhanca na
coloragao do solo com a deficiéencia do macronutriente K na folha do algodao. Com
isso, o aprendizado da RNA foi confundido e ponderou de maneira favoravel o solo para
a segmentacao, atrapalhando os resultados da mesma. No segundo experimento mostra-
se que os dois métodos, RNA e Otsu, nao obtiveram resultados satisfatérios em todas
as imagens. Para esse caso, seria ideal analisar métodos ou técnicas para auxiliarem na
segmentacao e extracao de caracteristicas. A segmentacao pela folha da soja sera realizada

em abstracoes de niveis, alto e baixo, descrito no Capitulo 8.
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8 SISTEMA RNA PARA CULTURA DA SOJA

Neste capitulo apresenta-se o sistema da RNA em abstragoes de niveis, alto e baixo,
com experimento real e comprovacao de deficiéncia de Potédssio (K) no cultivo da soja.
O experimento compara os dois niveis de abstracoes, pelo Matlab e FPGA, além da
segmentacao realizada de forma manual com editor gréaficol. Na secao 8.1 apresentam-se
as informacoes relacionadas aos materiais e métodos utilizados no experimento, na segao
8.2 apresenta-se o sistema utilizado nos seus respectivos niveis de abstracoes. Na secao
8.3 discutem-se os resultados encontrados nos dois niveis de abstragoes. As conclusoes do

capitulo sao apresentadas na secao 8.4.

8.1 Analise de Deficiéncia na Soja

O experimento realizado no cultivo da soja foi na estacao experimental em Itiquira-
MT e pertence a Fundacao MT. O experimento foi realizado em trés blocos com o cultivar
de soja TMG 1176 RR (tipo de cultivar), grupo de maturagao 7,6 e resistente a aplicagao
do herbicida glifosato -“Roundup Read” - RR. Os trés blocos tém o tamanho de 324 metros
de comprimento por 91 metros de largura, ou seja, 2,95 hectares. O plantio é em linha com
espacamento de 45 cm entre cada linha nos trés blocos e a deficiéncia do macronutriente

K estéd presente em dois blocos. As caracteristica dos trés blocos sao:

1. Bloco 1: Bloco com tratamento comercial, forma padrao realizada por produtores
do estado de MT (-17°9’7.2”-54°45'7.27)?;

2. Bloco 2: Bloco que contém o primeiro ano de deficiéncia de K (-17°9’8.9994” -
54°45’7.27);

3. Bloco 3: Bloco no sexto ano de deficiéncia de K (-17°9’10.7994” -54°457.2").

'Houve auxilio de um especialista (agronomo da FMT) para a identificacio da coloragao correta na
folha da soja, que identifica a presenca da falta do macronutriente K na planta.
2Posicao GPS dos Blocos, os valores podem ser consultados pelo Google Maps.
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A analise laboratorial das plantas foram realizadas entre os estddios® R1 e R2, ou
seja, no inicio do estadio reprodutivo da planta conforme indicado por SFREDO (2008).
A coleta das folhas foi de forma aleatéria em cada bloco, pelo terceiro trifélio? da soja
e respeitando a secagem adequada conforme recomendacao. A analise foliar de teores
de nutrientes foi realizada pela UNESP de Ilha Solteira no Laboratério de Nutrigao de

Plantas. Na Tabela 48 apresentam-se os resultados de macronutrientes nos trés blocos®.

Tabela 48 — Analise foliar da soja de macronutrientes nos trés blocos.

Amostras Ng/kg Pg/kg Kg/kg | Cag/rg | Mg kg Sg/kg
Nitrogénio | Fésforo | Potdssio Calcio Magnésio | Enxofre
Bloco 1 54,2 3,9 20 9,5 5,5 2,0
Bloco 2 56,4 3,7 15 6,7 4,3 2,3
Bloco 3 58,0 3,0 10 6,9 6,0 2,5

As deficiencias de K sao encontradas nos blocos 2 e 3 com niveis menores do que
os considerados baixos. A recomendacao para o macronutriente K é classificada em
“Baixo” para valores menores que 17,6, “Suficiente” para valores entre 17,6 e 26,3 e “Alto”
para valores maiores que 26,3 conforme SFREDO (2008). O bloco 2 estd préximo do
intervalo entre as classificagoes “Baixo” e “Suficiente”, por isso nao teve o aparecimento
de deficiéncia nas folhas. Apenas o bloco 3 com valores bem menores que a classificagao

“Baixo” apresentou as deficiéncias investigadas nas secoes seguintes.

As imagens foram coletadas em trés visitas realizadas na estagao experimental, safra
2013/14. As visitas foram alternadas entre os estadios, V2 e V3, R1 e R2, R4 e R5,
conforme indicado por Fang, Ma e Chen (2010), Vollmann et al. (2011), Li-shu (2010). O
aparecimento da deficiéncia do macronutriente K na folha da soja foi constatado apenas
no estadio R4 e R5 com inicio do desenvolvimento das vagens. Apds esse estdadio, a
planta inicia o processo de envelhecimento das folhas e vagens com desenvolvimento pleno,

tornando-se irrelevante o monitoramento e reconhecimento da deficiéncia.

As imagens foram adquiridas com uma camera de baixo custo, Samsung de 14
MegaPixel e resolugao de 4320x3240. Nos trés periodos de coletas de imagens foram
obtidas mais de 800 imagens. Porém, foram selecionadas 72 imagens com as melhores
qualidades e com maiores diferencas entre caracteristicas como cor, iluminagao, distancia

e posicao angular.

30s estddios sdo as etapas de desenvolvimento da planta e sdo divididos em Vegetativo (V) e
Reprodutivo (R). Na soja os estddios vegetativos podem ser de VI até Vn, sendo que V2 é o estadio
cujo primeiro trifélio estd completamente desenvolvido, e V3 o segundo trifélio, assim sucessivamente.
Os estddios reprodutivos sao divididos em 8 partes (R1 até R8). Em cada par de estddios é relacionado
na sequéncia para a formacao e o desenvolvimento completo das flores, vagem, semente e maturagao
(FARIAS; NEPOMUCENO; NEUMAIER, 2007).

4Trifélio é o conjunto de trés folhas em uma tnica haste completamente separadas. O terceiro trifélio
corresponde a terceira haste de cima (topo) para baixo (raiz) na planta.

5Relatério da Analise foliar consta no Anexo A na Figura 114.
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Diversas formas de coleta das imagens foram avaliadas e selecionadas para investigagao
da aplicacao. A posicao angular da camera foi utilizada de trés modos em 90, 60 e 45
graus. A distancia entre a lente da maquina e as folhas tiveram trés defini¢oes com 30, 60
e 290 cm. As formas de captura das imagens foram duas em laboratério, com luz interna
para os trifélios e as folhas, com distancia de 30 cm e posicao angular de 90 graus. As

imagens externas foram realizadas em campo com as trés posigoes angulares e distancias.

8.2 Implementacao em Diferentes Niveis de Abstracgoes

O experimento real com a cultura da soja e deficiencia do macronutriente K foi
investigado com dois sistemas em niveis de abstracoes distintos. O sistema em alto nivel de
abstracao foi desenvolvido e definido na se¢ao 6.3 e no Capitulo 7. O sistema investigado
para a cultura da soja contém a mesma organizacao utilizada no primeiro experimento

avaliado na Tabela 43 e do segundo experimento, ambos descritos no Capitulo 7.

O sistema de hardware (baixo nivel de abstracao) foi aprimorado a partir dos quatro
estudos nos Capitulos 4, 5, 6 e 7. O primeiro com o intuito de consolidar o aprendizado
em dispositivos reconfiguraveis, principalmente no uso de IP Cores de ponto flutuante.
No segundo contém varias investigagoes importantes ao sistema final, pode-se elencar
as principais como o hardware para a funcao de ativacao Tangente Hiperbdlica, uma
compreensao abrangente sobre o controle com FSM, o armazenamento em memoria e a
organizacao geral do sistema da RNA em dispositivo reconfiguravel. O terceiro estudo
de caso compreende da investigacao dos parametros mais adequados a filtragem e a
segmentacao da imagem com o uso de ferramentais padroes no processamento digital
de imagem e a RNA. O quarto estudo foi investigado a melhor combinacao da RNA com

uma aplicacao real no cultivo do algodao.

8.2.1 Arquitetura do Sistema

O sistema da RNA definido no Capitulo 5 foi aprimorado com insercao de novos
modulos para incorporar as funcionalidades de aquisicao da imagem por simulagao
funcional, conversao e normalizacao dos dados e a segmentacao de imagem. A expansao
do sistema de baixo nivel foi determinada pela mesma estrutura da RNA em alto nivel
consolidada no Capitulo 7. A execucao geral do sistema em alto nivel é ilustrada pela

Figura 63 da secao 6.3, ja o sistema em baixo nivel de abstracao estd ilustrado pela Figura
82.

As principais modificagoes em relacao ao anterior, Capitulo 5, pode-se citar a topologia
da RNA, atualmente é 3-3-1 e na anterior era de 1-2-1. Como a RNA executa um tipo de

aplicagao, segmentacao de imagens, a RNA contém 3 entradas que correspondem aos trés
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componentes (RGB) de um pixel e com uma quantidade de 60.000 e 105.000 amostras
para cada imagem dependendo do tipo, o controle do fluxo das entradas é discutido
na secao 8.2.1.1. A unidade de processamento foi expandida por meio dos elementos de

processamento (Figura 26) e AF (Figura 36), as alteragoes ocorreram em todas as camadas
da RNA.

A unidade de armazenamento foi alterada para a nova arquitetura do sistema. As
entradas sao carregadas a partir de um arquivo de texto na simulacao funcional e nao
carregadas a partir de uma BRAM como anteriormente. No sistema desenvolvido no
Capitulo 5 a quantidade de entradas utilizadas eram apenas 128, no sistema para a
segmentacao de imagens, trabalha-se com 60.000 ou 105.000 amostras de entrada (ou
pixeis) com trés valores. Com essa grande quantidade de amostras houve a necessidade
de fazer uma memoria temporaria (Buffer) por meio de uma FIFO (First In, First Out)
para organizar melhor as entradas de dados, sem perdé-los. A nova organizacao do sistema

é ilustrado por meio do diagrama apresentado na Figura 82.
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Figura 82 — Organizacao geral do sistema em baixo nivel de abstracao.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor

A normalizagao dos dados de entrada é outra caracteristica adicionada ao sistema. Os
pixeis de entrada (componentes RGB) sao convertidos em representagao de dados de ponto
flutuante, normalizados no intervalo [0:1] como em alto nivel. O médulo “normalizar”
desenvolvido é executado em paralelo, um para cada componente RGB. A normalizacao
recebe os valores do pixel RGB em tipo de dado inteiro (3 x 8bits) e faz a conversao em
ponto flutuante normalizado por meio do método HPC, mesmo método utilizado para

aproximagao da AF TH, se¢ao 5.2.3.
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O moédulo é executado com 10 valores de expoentes especificos para a variagao de
intensidades de 8 bits de resolucao. Os intervalos sao divididos em 8 partes iguais de
32 elementos, por ter uma resposta linear. Na representacao de ponto flutuante utilizou-
se de 5 bits de fracao, para as amostras de passos com precisdao de 278, As saidas sao
determinadas por expressoes booleanas simplificadas (cendrios HPC) especificas para este

modulo.

Um modulo para a desnormalizacao e decodificacao dos dados também foi
desenvolvido, para fazer o sentido inverso do médulo de normalizacao. Os mesmos valores
de fracao, expoente, precisao e intervalos foram adotados. Porém, o médulo é totalmente
distinto na decodificagao dos dados, expoentes e nas expressoes booleanas utilizadas. Os
moédulos para “normalizar” e “desnormalizar” os dados estao ilustrados na Figura 82. A
normalizagao ocorre antes da insercao das entradas na FIFO, e a desnormalizagao executa-

se apés a obtencao da saida da RNA para armazenar os resultados em memoria e arquivo.

8.2.1.1 Unidade de Controle

A unidade de controle foi a parte do sistema com maiores alteragoes. A FSM do
sistema base da RNA é ilustrado pela Figura 25 no Capitulo 5, algumas alteracoes foram
realizadas para obtencao das novas funcionalidades da RNA. Na Figura 83 apresenta-se a

nova FSM geral do sistema com a retirada do estado “Load DataIN".

O estado “Load DataIN” era responsavel por carregar os dados de entrada a partir
de uma meméria dedicada BRAM. O estado “Start” tinha como funcionalidade carregar
os pesos de uma memoria ROM para sinais internos do sistema. Agora, os pesos sao
carregados a partir de uma memoéria ROM contida em um pacote disponibilizado por
meio de uma biblioteca (package) nas trés camadas da RNA. O estado “Start” ficou
responsavel pela entrada de dados, normalizacao e conversao em ponto flutuante. Para
isso, foi necessaria uma FSM para organizar essas etapas no estado “Start”, conforme

apresentado na Figura 84.

O estado “Start” é iniciado apds ocorrer um sinal de reset no sistema, assim a FSM
fica no estado de “Wait” aguardando a habilitacao do sinal “Load” da FSM geral. Entao,
o “ROM-En” habilita a entrada do pixel contido na ROM, cuja leitura foi realizada por
meio do arquivo de imagem, conforme apresentado na Figura 82. O estado “Input” divide
a entrada de 24 bits e armazena em trés de registradores (RGB) de 8 bits. No estado
“Convert” contém trés modulos de conversao em paralelo, que coletam os valores contidos

nos registradores, e fazem a normalizagao dos dados e sua conversao em ponto flutuante.

A normalizacao e a conversao seguem o mesmo padrao adotado para a aproximagcao

da Tangente Hiperbdlica baseado em HPC, visto no Capitulo 5. Apds, gerar as novas
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representacoes das entradas no estado “Convert”, os resultados sao agrupados em 96 bits
de dados em ponto flutuante na primeira posicao da FIFO, no estado com o mesmo nome.
O estado “Check” verifica se a FIFO est4 cheia, senao estiver, retorna ao estado “ROM-En”
para repetir o processo na leitura do proximo pixel, caso contrario o estado “Read” fara
a leitura do primeiro pixel armazenado na FIFO e disponibilizard em um registrador de
saida. O estado “Finish” habilita um sinal interno para avisar a FSM geral que os dados

de entrada para a primeira camada da RNA estao disponiveis.

Figura 83 — Maquina de estados finitos do controle geral da rede neural

artificial.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor
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Figura 84 - Maquina de estados finitos do estado Load.
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Fonte: Elaboracao do proprio autor
8.3 Resultados

O sistema completo, nos dois niveis de abstracao, para a segmentacao de imagens
na identificagao de deficiéncia do macronutriente K na folha da soja sao comparados por
meio de resultados visuais e por fatores de qualidade. Os resultados foram divididos em
duas partes, a analise da utilizacao de area na FPGA, apresentado na secao 8.3.1, e os

resultados visuais junto com os parametros de qualidade, apresentados na segao 8.3.2.

8.3.1 Utilizacao de drea na FPGA

Os resultados de utilizacao de &area na FPGA foram implementados em trés
plataformas Nexys2 - Spartan-3E, Nexysd - Artix 7 e Zedboard, pertencentes aos
fabricantes Xilinx e Digilent. Apenas a Spartan-3E estd presente para os testes, as outras
serao adquiridas, mas foram verificadas para comprovar que tais plataformas irao trazer

suporte adequado para o sistema.

A quantidade de area utilizada dos principais itens nas plataformas sao apresentadas
na Tabela 49 e comprovam que as novas plataformas FPGA comportam grandes

quantidades de unidades de ponto flutuante. Na Spartan-3E, a implementacao do sistema
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ultrapassa os valores ideais da plataforma. Os valores das plataformas Nexys4 e Zedboard
sao iguais pelo fato de que o modelo do chip da FPGA é o mesmo a Artix 7, com

capacidades diferentes.

Tabela 49 — Utilizacao de area na FPGA para o sistema da RNA.

Cenérios Slices Reg Slices LUT BRAM(Mem) | Multip.(18x18) | DSP-48
Nexys2 - Spartan-3E | 22.967(246%) | 15.216(205%) | 19.159(326%) 1(5%) 84(420%) -

Nexysd - Artix 7 19.022(54%) | 15.124(85%) | 11.567(51%) 1(1%) - 42(52%)
ZedBoard 19.022(17%) | 15.124(28%) | 11.567(51%) 1(0%) - 42(19%)

8.3.2 Resultados Visuais e Parametros de Qualidade

Os resultados visuais foram divididos em trés grupos, dois com imagens das folhas e
trifélios da soja em dreas internas (laboratdrio) e o outro grupo com imagens de campo,
ou seja, area externa. Os primeiros resultados sao apresentados por imagens nos trés
estadios da soja, em sua maioria por imagens com distancia de 30 cm e angulo de 90
graus. Apenas as imagens correspondentes as Figuras 91-(g;m;p;s;v) e 92-(a) estao com
distancias e angulos diferentes. As imagens extras das Figuras 93, 94 e 95 contém todas
as variacoes de distancia, angulo, deficiéncia e blocos, mas as suas avaliagoes sao feitas

apenas de forma visual em alto nivel de abstracao.

Os indices de qualidade das segmentacoes sao os mesmos utilizados e definidos na sec¢ao
7.1.1.1. Nas Tabelas 50, 51 e 52 apresentam-se os resultados em niveis de abstragoes, alto
e baixo, com todos os indices de qualidade determinados e imagens desejadas definidas
a partir de editor grafico. As médias das trés Tabelas 50, 51 e 52 sao apresentadas pela
Tabela 53.

As imagens de folhas individuais coletadas da cultura da soja, todas adquiridas em
laboratério, tém seus resultados apresentados na Tabela 50. Nas Figuras 85, 86 e 87

apresentam-se as imagens que correspondem aos resultados da Tabela 50.

A sequéncia de apresentagao das imagens sao de agrupamentos de quatro imagens,
sendo a primeira a imagem original, a segunda imagem desejada adquirida por editor
grafico, a terceira imagem gerada pelo sistema de alto nivel e a quarta imagem gerada
pelo sistema de baixo nivel. Assim, isso é determinado sucessivamente para todas imagens
das Figuras 85, 86, 87, 88, 89, 90, 91 e 92.

Na Tabela 50 pode-se observar que as imagens sem deficiéncia (1 a 7) e com pouca
ou sem a existéncia de segmentacao alcancaram os melhores resultados com fator de
qualidade acima de 9. As imagens com deficiéncia obtiveram resultados promissores nos
dois principais parametros, com porcentagem de acerto (PHM) acima de 80%, chegando

a quase 95%, e indice de qualidade com a maioria dos valores acima de 0,6. Pelos
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resultados visuais, pode-se analisar as imagens consideradas, ideais ou desejadas, sao
muito semelhantes as encontradas em todos os casos das Figuras 85, 86, 87, 88, 89, 90, 91
e 92.

Tabela 50 — Resultados encontrados nas imagens de folhas independentes

adquiridas em laboratdrio para implementagcao em niveis de abstracoes, alto
(M-Matlab) e baixo (F-FPGA).

PHM (%) MSE PSNR QI Média FQ
IMGs | M F M F M F M F M F M F
1 99,91 | 99,92 | 0,08 | 0,07 | 83,12 | 83,68 | 0,931 | 0,931 | 9,50 | 9,53 | 9,63 | 9,65
2 99,97 | 99,98 | 0,04 | 0,04 | 8581 | 86,30 | 0,931 | 0,931 | 9,66 | 9,69 | 9,73 | 9,75
3 99,97 | 99,98 | 0,05 | 0,04 | 8531 | 85,76 | 0,931 | 0,931 | 9,63 | 9,66 | 9,71 | 9,73
4 99,86 | 99,88 | 0,13 | 0,12 | 81,10 | 81,61 | 0,931 | 0,931 | 9,38 | 9,41 | 9,56 | 9,57
5 99,86 | 99,88 | 0,15 | 0,14 | 80,44 | 80,90 | 0,931 | 0,931 | 9,34 | 9,37 | 9,53 | 9,55
6 99,92 | 99,93 | 0,09 | 0,08 | 82,85 | 83,16 | 0,931 | 0,931 | 9,49 | 9,50 | 9,62 | 9,63
7 98,44 | 97,59 | 1,20 | 1,84 | 71,44 | 69,58 | 0,930 | 0,929 | 8,76 | 8,62 | 9,15 | 9,05
8 93,37 | 87,37 | 5,78 | 15,63 | 64,61 | 60,29 | 0,611 | 0,595 | 7,78 | 7,26 | 8,15 | 7,70
9 91,88 | 87,94 | 10,08 | 15,82 | 62,20 | 60,24 | 0,723 | 0,719 | 7,70 | 7,42 | 8,18 | 7,93
10 87,68 | 84,49 | 12,78 | 19,10 | 61,17 | 59,42 | 0,741 | 0,742 | 7,53 | 7,28 | 8,01 | 7,80
11 94,80 | 87,28 | 5,60 | 14,29 | 64,75 | 60,68 | 0,496 | 0,494 | 7,68 | 7,16 | 8,00 | 7,54
12 88,31 | 81,23 | 12,40 | 23,48 | 61,30 | 58,52 | 0,680 | 0,663 | 7,48 | 7,01 | 7,93 | 7,49
13 91,26 | 87,69 | 7,85 | 14,95 | 63,28 | 60,48 | 0,863 | 0,846 | 7,94 | 7,60 | 8,45 | 8,16
14 90,80 | 85,68 | 9,43 | 19,17 | 62,48 | 59,40 | 0,840 | 0,806 | 7,84 | 7,39 | 8,36 | 7,95
15 94,90 | 89,26 | 3,82 | 14,76 | 66,41 | 60,54 | 0,803 | 0,782 | 8,18 | 7,56 | 8,61 | 8,10
16 81,42 | 77,93 | 25,42 | 32,96 | 58,18 | 57,05 | 0,482 | 0,459 | 6,74 | 6,49 | 7,16 | 6,91

Os resultados visuais, na segmentacao de imagens em distintos niveis de abstragoes,
foram melhores que as segmentacoes com o proprio editor grafico, em alguns casos. A
eficiéncia da RNA mostra a sua robustez para tal aplicacao. Na Figura 85 ilustra-se
as imagens sem deficiéncia de K, assim todas as segmentacoes nao devem conter nada
(imagem na cor branca), isso ocorre em todas as imagens analisadas nos resultados visuais.
Nas Figuras 86-(m;n;o;p) e 86-(u;v;w;x) ilustram-se na parte inferior direita da folha, uma
linha a mais na segmentacao com RNA e inexistente na segmentacao com o editor grafico
em ambos os casos. Na Figura 87-(m;n;o;p) apresenta-se a segmentacao pelo editor grafico

com buracos na segmentagao, o que nao ocorre pela segmentagao com a RNA.

Na Tabela 51 apresentam-se os resultados com os trifélios da soja e as Figuras 88,
89 e 90 os resultados visuais das imagens dos trifdlios. Nos trifélios nao é possivel fazer
a diferenciacao das imagens com e sem deficiéncia K. Em todos os casos obtiveram-se
excelentes resultados com fatores de qualidade acima de 8,5, e os principais parametros
também com excelentes resultados, o PHM com valores acima de 92% e o QI com valores

acima de 0,85.

Os resultados das imagens externas pela avaliacao de qualidade definida na Tabela 52
e os resultados visuais nas Figuras 91 e 92, também sao investigados nos trés blocos da

plantacao de soja. Os valores alcangados contém excelentes resultados conforme fator de
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Figura 85 - Resultados visuais das imagens das folhas independentes
adquiridas em laboratério sem deficiéncia de K, com agrupamentos de trés
imagens: original, segmentagao com RNA no Matlab e segmentagcao com RNA
no FPGA. As imagens nao tém deficiéncia de K, a segmentacao no editor

}

grafico é uma imagem totalmente branca.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor

Tabela 51 — Resultados encontrados nas imagens dos trifélios adquiridas em
laboratério para implementacao em niveis de abstragoes, alto (M-Matlab) e
baixo (F-FPGA).

PHM(%) MSE PSNR QI Média FQ
IMGs | M F M F M F M F M F M F
1 99,75 | 99,75 | 0,18 | 0,17 | 79,68 | 79,90 | 0,937 | 0,937 | 9,30 | 9,31 | 9,51 | 9,52
2 99,77 | 99,78 | 0,15 | 0,14 | 80,56 | 80,74 | 0,937 | 0,937 | 9,35 | 9,36 | 9,54 | 9,55
3 99,73 | 99,74 | 0,22 | 0,21 | 78,84 | 79,04 | 0,937 | 0,937 | 9,25 | 9,26 | 9,48 | 9,49
4 99,98 | 99,98 | 0,04 | 0,03 | 86,51 | 87,15 | 0,937 | 0,937 | 9,71 | 9,75 | 9,76 | 9,79
5 99,91 | 99,93 | 0,06 | 0,05 | 84,60 | 84,88 | 0,937 | 0,937 | 9,60 | 9,61 | 9,69 | 9,70
6 99,96 | 99,97 | 0,05 | 0,04 | 85,68 | 86,24 | 0,937 | 0,937 | 9,66 | 9,70 | 9,73 | 9,75
7 98,76 | 98,79 | 1,24 | 1,21 | 71,29 | 71,40 | 0,934 | 0,934 | 8,76 | 8,77 | 9,17 | 9,17
8 92,03 | 92,30 | 6,14 | 5,88 | 64,35 | 64,54 | 0,917 | 0,918 | 8,11 | 8,13 | 8,62 | 8,64
9 98,60 | 98,72 | 1,49 | 1,46 | 70,50 | 70,60 | 0,933 | 0,933 | 8,71 | 8,72 | 9,13 | 9,14
10 95,84 | 93,50 | 2,78 | 6,00 | 67,79 | 64,45 | 0,921 | 0,913 | 8,45 | 8,15 | 891 | 867
11 97,26 | 92,73 | 1,76 | 8,27 | 69,77 | 63,05 | 0,883 | 0,851 | 8,56 | 7,95 | 8,97 | 8,47
12 94,99 | 92,34 | 3,40 | 8,22 | 66,91 | 63,08 | 0,832 | 0,825 | 8,26 | 7,91 | 8,69 | 8,42
13 95,95 | 92,04 | 2,92 | 9,31 | 67,58 | 62,54 | 0,859 | 0,831 | 8,36 | 7,86 | 8,79 | 8,39
14 96,63 | 93,84 | 3,06 | 6,82 | 67,37 | 63,90 | 0,921 | 0,908 | 8,44 | 8,11 | 8,92 | 865
15 95,88 | 91,95 | 3,13 | 9,51 | 67,27 | 62,45 | 0,857 | 0,838 | 8,33 | 7,86 | 8,78 | 8,39
16 97,24 | 93,33 | 1,75 | 7,21 | 69,80 | 63,65 | 0,921 | 0,901 | 8,61 | 8,07 | 9,03 | 861
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Figura 86 - Resultados visuais das imagens das folhas independentes
adquiridas em laboratério com deficiéncia de K, com agrupamentos de quatro
imagens: original, segmentacao com editor grafico, segmentacao com RNA no
Matlab e segmentacao com RNA no FPGA.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor
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Figura 87 - Resultados visuais das imagens das folhas independentes
adquiridas em laboratoério sem deficiéncia de K, com agrupamentos de quatro
imagens: original, segmentacao com editor grafico, segmentacao com RNA no
Matlab e segmentacao com RNA no FPGA.

BOLGBALYAL

f
@ (b @ (e () (8 h i ] (k)

AN

(1) m n (0) (p)

Fonte: Elaboracao do préprio autor

qualidade acima de 8,2, com excecao da imagem ntimero 12 que contém uma complexidade

maior da segmentagao, mas com resultados satisfatérios de 7,7 no fator de qualidade.

As imagens extras possuem todas as variagoes analisadas de angulos e distancias. Os
resultados mostram a capacidade da RNA na segmentagao em uma larga abrangéncia de
cendarios nas Figuras 93, 94 e 95. Nestas figuras foram analisados apenas os resultados

visuais em alto nivel de abstracao.

Em algumas imagens foram deixados de propdsito alguns objetos e até uma mao,
para verificar o comportamento dos resultados. Nas Figuras 93-(g;m;s) e 94-(a;g;m;s),
os objetos sao identificados de forma visivel, principalmente a trena em amarelo fica em
destaque pela similaridade com a deficiéncia das folhas. O reconhecimento da mao e do
tripé podem-se tornar um exemplo de uma RNA com uma maior quantidade de saidas

para classificar outros tipos de objetos.

Nas Figuras 91, 92, 93, 94 e 95, referentes as imagens em campo (externas), obtiveram-
se também excelentes resultados. A diversidade de tipos de imagens nestas figuras
trazem algumas importantes definigoes. As Figuras 93 e 94-(a-1) sem deficiéncia de K
nao ocorreram a identificacao de pixeis, com excecao dos objetos explicados, apenas a
Figura 93-(k;q) que a segmentacao foi maior por causa da coloragao diferenciada em cinza

e roxo nas folhas. Ja, nas imagens com deficiéncia, a segmentacao estd bem definida
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Figura 88 — Resultados visuais das imagens dos trifdlios adquiridas em
laboratério sem deficiéncia de K, com agrupamentos de trés imagens: original,
segmentacao com RNA no Matlab e segmentacao com RNA no FPGA. As
imagens nao tém deficiéncia de K, a segmentacao no editor grafico é uma
imagem totalmente branca.
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Figura 89 — Resultados visuais das imagens dos trifélios adquiridas em
laboratério sem deficiéncia de K, com agrupamentos de quatro imagens:
original, segmentacao com editor grafico, segmentacao com RNA no Matlab
e segmentacao com RNA no FPGA. Apenas o primeiro agrupamento contém
trés imagens, porque nao tem deficiéncia de K e a imagem da segmentacao
com editor grafico foi retirada.
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Figura 90 - Resultados visuais das imagens dos trifélios adquiridas em
laboratéorio sem deficiéncia de K, com agrupamentos de quatro imagens:
original, segmentacao com editor grafico, segmentacao com RNA no Matlab
e segmentacao com RNA no FPGA.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor

Tabela 52 - Resultados encontrados nas imagens externas em niveis de
abstragoes, alto (M-Matlab) e baixo (F-FPGA).

PHM (%) MSE PSNR QI Média FQ
IMGs | M F M F M F M F M F M F
1 96,04 | 96,08 | 4,60 | 3,94 | 65,60 | 66,28 | 0,926 | 0,926 | 8,31 | 8,36 | 8,83 | 8,86
2 97,62 | 97,63 | 1,39 | 1,37 | 70,79 | 70,85 | 0,931 | 0,931 | 8,70 | 8,70 | 9,10 | 9,10
3 99,55 | 99,59 | 032 | 0,30 | 77,13 | 77,46 | 0,937 | 0,936 | 9,14 | 9,16 | 9,41 | 9,42
4 99,44 | 99,45 | 0,66 | 0,65 | 74,03 | 74,11 | 0,935 | 0,935 | 8,95 | 8,95 | 9,29 | 9,30
5 99,11 | 99,16 | 0,63 | 0,59 | 74,26 | 74,54 | 0,936 | 0,936 | 8,95 | 8,97 | 9,29 | 9,30
6 98,59 | 98,60 | 1,12 | 1,10 | 71,74 | 71,80 | 0,934 | 0,934 | 8,78 | 8,79 | 9,18 | 9,18
7 99,94 | 99,96 | 0,04 | 0,04 | 86,28 | 86,53 | 0,037 | 0,937 | 9,70 | 9,71 | 9,75 | 9,76
8 98,44 | 98,46 | 1,13 | 1,11 | 71,71 | 71,76 | 0,933 | 0,933 | 8,78 | 8,78 | 9,17 | 9,17
9 99,96 | 99,97 | 0,03 | 0,03 | 87,25 | 87,46 | 0,937 | 0,937 | 9,76 | 9,77 | 9,79 | 9,80
10 90,01 | 90,14 | 10,67 | 10,44 | 61,95 | 62,04 | 0,004 | 0,004 | 7,86 | 7,87 | 8,42 | 8,43
11 88,63 | 88,77 | 11,23 | 11,05 | 61,72 | 61,80 | 0,910 | 0,910 | 7,81 | 7,82 | 8,37 | 8,38
12 79,54 | 72,75 | 18,39 | 30,35 | 59,58 | 57,41 | 0,833 | 0,811 | 7,29 | 6,85 | 7,80 | 7,37
13 94,37 | 94,36 | 9,21 | 857 | 62,59 | 62,90 | 0,911 | 0,911 | 8,03 | 8,05 | 861 | 8,63

Tabela 53 — Média dos Resultados com os trés tipos de imagens em niveis de
abstracoes, alto (M-Matlab) e baixo (F-FPGA).

PHM(%) MSE PSNR QI Média FQ
IMGs M F M F M F M F M F M F
Folha 94,53 | 91,63 | 5,93 | 10,78 | 70,90 | 69,23 | 0,797 | 0,789 | 8,41 | 8,18 | 8,74 | 8,53
Trifélio | 97,65 | 96,17 | 1,77 | 4,03 73,66 | 71,73 | 0,913 | 0,905 | 8,84 | 8,66 | 9,17 | 9,02

Externa | 95,48 | 94,99 | 4,57 | 5,35 71,13 | 71,15 | 0,920 | 0,919 | 8,62 | 8,60 | 9,00 | 8,98
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Figura 91 — Resultados visuais das imagens externas com e sem sintomas
de deficiéncia de K na soja, com agrupamentos de trés imagens: original,
segmentacao com RNA no Matlab e segmentacao com RNA no FPGA. As
imagens nao tém deficiéncia de K, a segmentacao no editor grafico é uma
imagem totalmente branca.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor
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Figura 92 - Resultados visuais das imagens externas com e sem sintomas de
deficiéncia de K na soja, com agrupamentos de quatro imagens: original,
segmentacao com editor grafico, segmentacao com RNA no Matlab e
segmentacao com RNA no FPGA. Apenas os dois dltimos agrupamentos
contém as quatro imagens, os outros foram retiradas a segmentagao com editor
grafico por ser uma imagem sem deficiéncia, totalmente em branco.
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Fonte: Elaboragao do préprio autor



218

independentemente da distancia ou angulo, conforme apresentado nas Figuras 94-(m-w)
e 95. A Figura 94-(m-w) contém imagens com distancias de 30 e 60 cm, e angulos dos
trés tipos. Na Figura 95-(a) observa-se uma segmentacao de parte do solo, ndo esperado,
na parte superior direita da imagem de 90 graus com distancia de 290 cm, isso pode ser
contornado com agregacao de outros métodos junto com a RNA em trabalhos futuros.
As imagens da Figura 95-(c;e) contém resultados melhores com angulos de 45 e 60 graus
e a mesma distancia. No lado esquerdo das imagens, verifica-se de forma clara, que nao

houve segmentacao da parte mais verde das imagens.

Figura 93 — Resultados visuais das imagens externas com e sem deficiéncia de
K, com agrupamentos de duas imagens: Original e segmentagao com RNA no
Matlab.
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Fonte: Elaboracao do préprio autor
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Figura 94 — Resultados visuais das imagens externas com e sem deficiéncia de
K, com agrupamentos de duas imagens: Original e segmentagao com RNA no
Matlab.

Fonte: Elaboracao do préprio autor

Figura 95 — Resultados visuais das imagens externas com e sem deficiéncia de
K, com agrupamentos de duas imagens: Original e segmentacao com RNA no
Matlab.
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8.4 Conclusao deste Capitulo

Neste estudo foi comprovada a utilizacao da RNA para a segmentacao de imagens na
identificacao de deficiéncia do macronutriente K pela folha da soja. O sistema mostra-se
robusto mesmo com diversos tipos de imagens analisadas em laboratério e campo. A
comparacao entre os sistemas em niveis de abstragoes, alto e baixo, foram investigados

em varios aspectos de qualidade na segmentagao de imagens.

As imagens adquiridas em laboratério, sem plano de fundo das folhas individuais,
obtiveram resultados adequados na identificacao da deficiencia do macronutriente K, mas
piores que os trifdlios e as imagens externas. As folhas individuais contém um nivel de
detalhes maior do que os outros tipos de imagens. A andlise principalmente das folhas
com deficiéncia pode-se observar em alguns casos uma segmentacao com a RNA melhor
do que a prépria imagem desejada, feita com editor grafico. Assim, todas as imagens
desejadas utilizadas no treinamento e validacao dos dados geradas por editor grafico, nao
sao exatamente um modelo ideal, por ter sido feito de forma manual baseado na inferéncia
do software com substituicao de cores, conforme um determinado limite pelo modelo de
cores HSI, adotado na ferramenta do préprio editor grafico. Em varios momentos houve a
necessidade de limpezas manuais, com ferramentas de edigao, das partes nao encontradas
pelo software tornando o processo lento e trabalhoso. A deficiéncia encontrada em cada

planta tem a cor amarelada de forma semelhante, mas nunca igual.
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CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho apresentou-se um novo sistema em baixo nivel de abstracao para a

identificacao da falta do macronutriente K pela folha da soja. O sistema desenvolvido

em dispositivo reconfiguravel foi comparado ao Matlab com resultados semelhantes em

varios parametros de qualidade. O sistema da RNA em FPGA apresentou resultados

com alta precisao nos dados, a média da porcentagem de acerto nas imagens das folhas,

trifélios e ambiente externo sao de 92%, 96% e 95%, respectivamente. O fator de qualidade

nas médias dos trés tipos de imagens foram acima de 8,5 e as principais caracteristicas

investigadas para alcancar o objetivo foram:

. A utilizagao de ponto flutante no desenvolvimento de RNA em hardware;

. A composicao entre diversos métodos para a implementacao da funcao de ativacao

nao linear Tangente Hiperbdlica em hardware;

. A construgao de uma arquitetura de hardware para a RNA MLP em dispositivo

reconfiguravel;

. A investigacdo do processamento digital de imagens e seus métodos para a

preparacgao e segmentacao das imagens;

. O desenvolvimento dos estudos em distintos niveis de abstragoes, alto e baixo;

. Pesquisa de ferramentas, métodos e processos em referéncias que correspondem ao

estado da arte nos temas abordados;

. A anédlise dos resultados em todos os estudos de casos com parametros de

desempenho, area utilizada na FPGA, erros, fator de qualidade para a segmentagcao,

entre outros.

Os estudos proporcionaram uma investigacao profunda das técnicas e métodos para o

desenvolvimento de RNA em dispositivo reconfiguravel. O primeiro estudo, apresentado

no Capitulo 4, teve grande relevancia na verificacao das intmeras possibilidades de

organizacao do sistema e de utilizacao de IP Cores. Com esse experimento, a
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identificacao de uma estrutura adequada ao sistema foi avaliado para efetuar otimizacao

nos componentes corretos e ao mesmo tempo garantir a estabilidade do sistema.

O segundo estudo, apresentado no Capitulo 5, disponibilizou uma arquitetura
adequada para execucao de RNA MLP em hardware com funcao de ativacao nao linear.
O sistema foi definido em partes funcionais e determinantes, como a unidade de controle,

armazenamento e processamento.

A disponibilizacao da arquitetura do sistema em vérios niveis proporcionou uma
estrutura mais organizada e controlada. Por exemplo, o sistema do primeiro estudo tem
uma arquitetura mais simples, com AF linear, um neurénio e uma camada a menos.
Porém, o uso do IP Core da Xilinx nao foi possivel ser prototipado com multiplicadores
dedicados, diferente do sistema do segundo experimento, que contém AF nao linear, mais
neuronios e mais camadas, e todos os cendrios utilizaram tais multiplicadores. Todos os
resultados mostrados no segundo estudo foram com a mesma plataforma. Isso indica a

evolucao do sistema na implementacao da RNA.

A complexidade na aproximacgao da AF Tangente Hiperbdlica é uma caracteristica de
extrema importancia no sistema e foi verificada com uma ampla quantidade de métodos
possiveis para o segundo estudo. Na aproximacao de uma funcao nao linear, sistema
completo com a RNA, e da AF Tangente Hiperbdlica, obtiveram-se precisoes adequadas
nos dois casos. Isso mostrou, a capacidade do sistema em atuar com qualidade na aplicacao

proposta neste trabalho.

O terceiro estudo, apresentado no Capitulo 6, contribuiu na investigagao de métodos
para a segmentagao de imagens com a limiarizacao global, e multiplos limiares com método
de Otsu e a RNA. Diversas defini¢bes promissoras junto ao sistema para processamento de
imagem foram abordadas. As investigacoes na segmentacao com a RNA foram destaque
com o uso de filtros lineares de média simples e ponderada com varias mascaras, a
aplicacao de um sistema com duas RNAs, o comportamento dos filtros e RNAs com a
insercao de ruidos, e a variacao de quantidade e tipos de entradas. Nesse estudo foi possivel
consolidar o uso de RNA, independentemente da existéncia de ruidos nas imagens, e suas

principais caracteristicas de entradas, neurénios e imagens analisadas.

O quarto estudo, apresentado no Capitulo 7, visou fortalecer os parametros ideais
para a segmentacao de imagens com RNA em outra cultura, a do algodao. O uso de
amostras reais e confirmadas com as deficiéncias de potassio e fésforo foram analisadas na
cultura do algodao. O estudo apresentou diversos parametros de qualidade para analisar

de forma mais adequada as segmentagoes de imagens.

No ultimo estudo, apresentado no Capitulo 8 tem-se o sistema final em niveis de
abstracgoes, alto e baixo, para a segmentacao de imagens com RNA. As imagens foram

adquiridas na cultura da soja com a deficiéncia de potéssio. Os resultados alcancados
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foram promissores e com valores excelentes nos fatores de qualidade apresentados.

O sistema em alto nivel de abstracao para a segmentacao de imagens na identificacao
da deficiencia do macronutriente de potassio pela folha da soja é exclusivo na literatura
atual. O desenvolvimento em baixo nivel de abstragao em dispositivo reconfiguravel, com
ponto flutuante e funcao de ativagao por método hibrido (HPC), sao caracteristicas tinicas
e inexistentes em trabalhos relatados na literatura. A grande abrangéncia de trabalhos
relacionados analisados no Capitulo 3 mostra o impacto significativo deste trabalho nas

pesquisas atuais.

9.1 Sugestoes para Trabalhos Futuros

A continuidade desta pesquisa pode ser determinada em varios caminhos em niveis de
abstracoes, alto e baixo. Atualmente, os pensamentos estao voltados ao aprimoramento

da plataforma de baixo nivel como:

1. o estudo de outros métodos de processamento de imagens para auxiliar a

segmentacao com a RNA;

2. A atualizacao do sistema de baixo nivel para uma plataforma FPGA com mais

recursos;
3. O desenvolvimento de um mdédulo de baixo nivel para a utilizagao de memoria DDR;

4. O desenvolvimento de um maédulo de baixo nivel para a aquisicao de imagens em

tempo real;

5. O acoplamento entre memoria, aquisicao de imagens e o sistema da RNA em baixo

nivel;

6. Pesquisa de ferramentas, métodos e processos em referéncias que correspondem ao

estado da arte nos temas abordados;

7. A andalise dos resultados em todos os estudos de casos com parametros de
desempenho, area utilizada na FPGA, erros, fator de qualidade para a segmentacao,

entre outros.

Existem diversos estudos a serem evidenciados em alto nivel de abstracao, o principal
seria o desenvolvimento de um sistema com outro tipo de RNA, como a ArtMap, e

posteriomente o seu transporte para um dispositivo reconfiguravel.
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APENDICE A - RESULTADOS ADJACENTES
DE ERROS

Os resultados individuais de cada cenario com trés tipos de erros sao apresentados
neste apéndice. Os erros analisados sao o absoluto, relativo e quadratico, respectivamente
conforme Equacoes (27), (28) e (29) da segao 5.3.1.2.

As Figuras 96, 97 e 98 mostram os erros absolutos, relativos e quadraticos do primeiro
grupo de cendrios analisados no estudo de caso 2 da se¢ao 5. Em cada figura contém seis
itens que representam cada cendrio do primeiro grupo analisado para a aproximagcao da
fungao de ativagao Tangente Hiperbodlica. As Figuras 99, 100 e 101 correspondem a analise

dos mesmos erros, porém para a aproximacao da senoide pela execuc¢ao da RNA completa.

As Figuras 96, 99, 97, 100, 98 e 101 correspondem aos erros individuais das
implementagoes para possibilitar a investigacao em todos os momentos no intervalo e
amostras definidas. Assim, os erros absolutos em todos os cenarios do primeiro grupo
estao nas Figuras 96 e 99. Os erros relativos ilustrados nas Figuras 97 e 100, e os erros
médios quadraticos nas Figuras 98 e 101. Os erros absoluto, relativo e médio quadratico
nos graficos demonstram a conduta de cada implementacao e determinados pontos de

suavizagao dos métodos implementados, como o exemplo visivel da Figura 96-(a).

As Figuras 102, 103, 104, 105, 106 e 107 apresentam os erros analisados para o
segundo grupo de cendrios do estudo de caso 2 da secao 5. Os erros absolutos, relativos
e quadraticos sao apresentados em cada par de figuras, correspondendo aos 9 cenarios
analisados nesse grupo. As Figuras 108, 109, 110, 111, 112 e 113 apresentam os erros para

aproximacao da sendide pela RNA completa, como feito anteriormente na AF.

Os erros obtidos na aproximacao da AF estao apresentadas nas Figuras 102, 103, 104,
105, 106 e 107. Os erros da aproximagcao da Equagao (24) pela implementagao da RNA
sao apresentados pelas Figuras 108, 109, 110, 111, 112 e 113.
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Figura 96 — Avaliacao dos erros absolutos nas implementacoes da AF para o
primeiro grupo de cendrios: (a) Cendrio 1; (b) Cenario 2; (c) Cenario 3; (d)

Cenario 4; (e) Cenario 5; (f) Cenério 6.
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Figura 97 — Avaliacao dos erros relativos nas implementacoes da AF para o
primeiro grupo de cendrios: (a) Cendrio 1; (b) Cenario 2; (c) Cenario 3; (d)
Cenario 4; (e) Cenario 5; (f) Cenério 6.
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Figura 98 — Avaliagao dos erros médios quadraticos nas implementacgoes da AF
para o primeiro grupo de cendrios: (a) Cendrio 1; (b) Cenério 2; (c) Cenario
3; (d) Cenario 4; (e) Cenario 5; (f) Cenario 6.
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Figura 99 — Avaliacao dos erros absolutos nas implementagoes da RNA para
o primeiro grupo de cendrios: (a) Cendrio 1; (b) Cenario 2; (c) Cenério 3; (d)

Cenario 4; (e) Cenario 5; (f) Cenério 6.
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Figura 100 — Avaliacao dos erros relativos nas implementacoes da RNA para
o primeiro grupo de cendrios: (a) Cendrio 1; (b) Cenario 2; (c) Cenério 3; (d)

Cenario 4; (e) Cenario 5; (f) Cenério 6.
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Figura 101 - Avaliagao dos erros médios quadraticos nas implementacoes da
RNA para o primeiro grupo de cenarios: (a) Cendario 1; (b) Cenario 2; (c)
Cendrio 3; (d) Cenario 4; (e) Cenario 5; (f) Cenario 6.
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Figura 102 — Avaliacao dos erros absolutos nas implementacoes da AF para o
segundo grupo de cendarios: (a) Cendrio 1; (b) Cenério 2; (c) Cenario 3; (d)
Cenario 4; (e) Cenario 5; (f) Cenério 6.
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Figura 103 — Avaliacao dos erros absolutos nas implementacoes da AF para o
segundo grupo de cendrios: (a) Cenario 7; (b) Cendrio 8; (c¢) Cendrio 9
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Figura 104 — Avaliagcao dos erros relativos nas implementacoes da AF para o
segundo grupo de cendarios: (a) Cendrio 1; (b) Cendrio 2; (c) Cenério 3; (d)
Cenario 4; (e) Cenario 5; (f) Cenério 6.
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Figura 105 — Avaliacao dos erros relativos nas implementacoes da AF para o
segundo grupo de cendrios: (a) Cendario 7; (b) Cenério 8; (c) Cendrio 9.
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Figura 106 — Avaliagao dos erros médios quadraticos nas implementacgoes da
AF para o segundo grupo de cenarios: (a) Cenario 1; (b) Cenario 2; (c) Cenario
3; (d) Cenario 4; (e) Cenario 5; (f) Cenario 6.
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Figura 107 — Avaliagao dos erros médios quadraticos nas implementacoes da
AF para o segundo grupo de cenarios: (a) Cenario 7; (b) Cenério 8; (c) Cenario

9.
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Figura 108 — Avaliagao dos erros absolutos nas implementacoes da RINA para
o segundo grupo de cendrios: (a) Cenario 1; (b) Cenario 2; (c) Cendrio 3; (d)
Cenario 4; (e) Cenario 5; (f) Cenério 6.
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Figura 109 — Avaliagao dos erros absolutos nas implementacoes da RINA para

o segundo grupo de cenarios:
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Figura 110 — Avaliagao dos erros relativos nas implementagoes da RNA para
o segundo grupo de cendrios: (a) Cenario 1; (b) Cenario 2; (c) Cendrio 3; (d)
Cendrio 4; (e) Cenario 5; (f) Cendrio 6.
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Figura 111 — Avaliagao dos erros relativos nas implementacoes da RNA para
o segundo grupo de cendarios: (a) Cendario 7; (b) Cendrio 8; (c) Cendrio 9.
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Figura 112 — Avaliagao dos erros médios quadraticos nas implementagoes da
RNA para o segundo grupo de cendrios: (a) Cenario 1; (b) Cenério 2; (c)
Cendrio 3; (d) Cenario 4; (e) Cenario 5; (f) Cenario 6.
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Figura 113 — Avaliagao dos erros médios quadraticos nas implementacgoes da
RNA para o segundo grupo de cendrios: (a) Cenario 7; (b) Cendrio 8; (c)
Cenario 9.
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ANEXO A - RELATORIO DE ANALISE FOLIAR
DA SOJA

Figura 114 — Relatério de analise foliar da soja.
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