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RESUMO

O Glaucoma € uma doenca causada pela lesdo do nervo Optico relacionada a alta pressao
ocular, podendo acarretar uma redugdo da visdo periférica ou até mesmo a perda subita da
visdo. Nesse trabalho serd apresentado o desenvolvimento e treinamento de uma Rede Neural
Artificial (RNA) que tem como finalidade detectar o Glaucoma, utilizando processamentos de
imagens digitais, de modo que seja possivel identificar e diagnosticar essa doenga nos seus
estdgios iniciais. Primeiramente, serd abordado um pouco sobre as RNA’s enfatizando os
principais tipos de redes, suas topologias e os tipos de aprendizado, em seguida serd denotado
todo o processo de aquisicdo de dados (por meio de um processamento de imagens
intraoculares), criacdo, treinamento e obten¢do dos pesos sindpticos da RNA feito com auxilio
computacional. Por fim, com os pardmetros da redes definidos, sera feita a implementacdo em
FPGA utilizando a linguagem de descri¢ao de hardware VHDL, de modo a se reproduzir uma
caracteristica inerente das redes neurais bioldgicas: a execug¢do de operacdes de adicdo e

multiplicagdo em paralelo.

Palavras-Chave: Glaucoma, Redes Neurais Artificiais, Processamento de Imagem

Digital e FPGA.



ABSTRACT

Glaucoma is a disease caused by optic nerve damage related to high eye pressure, which may
cause a reduction in peripheral vision or even sudden loss of vision. In this work will be
presented the development and training of an Artificial Neural Network (ANN), which aims
to detect glaucoma using digital image processing, so that you can identify and diagnose the
disease in its early stages. First, some of the ANN’s will be discussed highlighting the main
types of networks , their topologies and types of learning, then the entire data acquisition
process will be shown ( through a processing intraocular images) , setting , training and
obtaining the ANN synaptic weights made with computer aid. Finally, with the parameters set
of networks, the implementation will be made using the FPGA hardware description language
VHDL, to reproduce an inherent characteristic of the biological neural network: executing

addition and multiplication operations in parallel.

Keywords: Glaucoma, Artificial Neural Networks, Digital Image Processing and FPGA.
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1. INTRODUCAO

Segundo o Instituto de Olhos Continente (2016), o Glaucoma é uma doenca do nervo
optico que ocorre, geralmente, pelo aumento da pressdo intraocular, dificultando o transporte
de oxigénio e nutrientes dentro dos neurdnios que formam o nervo, ocasionando a compressao
dos vasos sanguineos que nutrem as estruturas no fundo do olho. A partir dessa compressao
inicia-se o processo de degeneracdo do nervo Optico e dos neurdnios que compdem a retina,
acarretando uma perda progressiva e irreversivel da visdo.

Os sintomas dessa doenca sdo raros, de tal forma que a doenga se desenvolve
lentamente e silenciosamente, no decorrer de meses ou anos, fazendo com que paciente vd em
busca de auxilio apenas quando a doenga se encontra em estdgios ja avangados.

Diante disso € necessdrio a criacdo de um método para obtencdo de um diagndstico
veramente eficiente. Pensando nisso o presente trabalho busca esse método a partir das Redes
Neurais Artificiais (também conhecidas como RNAs), onde as mesmas processam imagens
intraoculares de olhos de pacientes sauddveis e com glaucoma, utilizando processamento de
imagens digitais de modo que a RNA utilizada, consiga — por meio de um treinamento
especifico — diferenciar as duas classes. Tal treinamento é realizado de forma off-line com o
auxilio da ferramenta Neural Network Toolbox do software MATLAB, sigla para Matrix
Laboratory.

O circuito a ser desenvolvido neste trabalho serd descrito utilizando linguagem de
descricdo de hardware, permitindo o seu desenvolvimento de forma programdvel. Tal circuito
¢ implementado em FPGA, sigla para Field Programmable Gate Array, que é uma categoria
de hardware configuravel, onde suas funcionalidades sdo definidas diretamente pelo usudrio,
e ndo pelo fabricante. Apds sua implementacdo serd observado o comportamento da RNA

quando aplicadas determinadas amostras como entrada da rede.

1.1. MOTIVACAO

Segundo Mendonga (2013), no Brasil, a principal causa de cegueira irreversivel € o
Glaucoma, atingindo quase 1 milhdo de pessoas, de modo que 80% dos portadores do
glaucoma s6 buscam o oftalmologista apds perceber alguma mudanga de campo visual (vista

borrada, perda de visao, olhos vermelhos e desconforto).
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Diante desse fato, é visivel a falta de métodos de identificacdo e diagnostico do
Glaucoma no seu estado inicial, com isso inicia-se uma busca por métodos mais eficientes, de
modo que podemos destacar a aplicagdo das redes neurais artificiais.

A utilizacdo de redes neurais artificiais vem se mostrando como uma 6tima op¢ao para
aplicacdes que necessitam de reconhecimento de padrdes, ji4 que os métodos atuais ndo
suprem a necessidade da sociedade, que busca formas de detec¢do e diagndsticos prévio de
doencas.

As principais vantagens da utilizacao de RNAs sdo:

e Enorme capacidade de processamento;
e Execucdo de operacdes em paralelo;

e Predisposicdo de aprender com seus proprios erros.

Como a maioria dos softwares de redes neurais € executada por arquiteturas
sequenciais (CORIC, 2000), ndo € possivel efetuar multiplas operacdes em paralelo, que sdo
caracteristicas de RNAs, logo ndo se pode obter o mdximo de rendimento da rede. Para
solucionar esse problema € necessdrio implementa-la em hardwares de unidades capazes de
realizar operacdes em paralelo e de forma rdpida. Logo apds o ressurgimento das pesquisas
sobre redes neurais artificiais em meados dos anos 80, percebeu-se que para o total proveito
das capacidades de aprendizado e paralelismo massivo, destas, é essencial a implementacio
em hardware (HARIPRASATH, 2012).

O FPGA ¢ uma excelente opc¢ao para a implementacao de RNAs, pois esse dispositivo
possui um arranjo eletronico interno que lhe permite ser reconfigurdvel e ter uma alta
capacidade de processamento em paralelo. Segundo Pido (2012), existem diversas alternativas
de configuracdo deste dispositivo oferecidos por diferentes softwares, como o Quartus II da
Altera, facilitando o desenvolvimento de projetos. Outra forma de constatar a vantagem da
utilizacdo do FPGA € quando ao seu desenvolvimento € aplicada a Lei de Moore, o que
permite observar os avancos tecnoldgicos desse dispositivo em termos de poténcia,

desempenho e preco, como mostra a Figura 1.
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Figura 1 — Evolucao no custo de FPGAs comparado com os custos de portas 1dgicas.

$350

\

$100

$50
FPGA com 1,2 milhdes de

portaslogicas por menos de $9

Custo de Um Milhao de Portas Logicas

FPGA com 100 mil portas
légicas por menos de $2 T

2000 2001 2002 2003 2004 2005

Fonte: Pido, 2012.

1.2. OBJETIVOS

Neste topico serdo abordados os objetivos, geral e especifico, relacionados ao trabalho

proposto.

1.2.1. Objetivo Geral

Desenvolver e aplicar um modelo de uma Rede Neural Artificial, capaz de identificar o
Glaucoma no seu estagio inicial, por meio de reconhecimento padrdo de imagens digitais

implementado em FPGA.

1.2.2. Objetivo Especifico

e Realizar estudos sobre Redes Neurais Artificiais e o Glaucoma;
e Desenvolver métodos para processamentos de imagens no MATLAB;
e Desenvolver e aplicar um treinamento especifico no MATLAB para a RNA;

e  Criar um algoritmo em VHDL para implementagdo da rede em FPGA;
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1. GLAUCOMA

O Glaucoma é uma neuropatia Optica de causa multifatorial, caracterizada pela lesdo
progressiva do nervo optico, com consequente repercussao no campo visual (URBANO et al.,
2003). Segundo o Instituto Benjamin Constant (2015), o estado cronico dessa doenca ¢é
caracterizado pela perda da visdo periférica (visdo que permite perceber objetos ao nosso
redor), ocasionado pela lesdo das fibras existentes no nervos que originam a retina e as que
formam o nervo 6ptico. Quando o estado € agudo, ocorre uma perda extremamente grave ou
subita da visao, devido ao aumento extremo da pressao interna do olho.

Segundo Pévoa et al. (2001), o Glaucoma € a segunda causa de cegueira no mundo, de
tal modo que a estimativa do nimero de individuos com Glaucoma em todo o mundo para o
ano 2000 foi de 66,8 milhdes de pessoas, com cerca de 8 milhdes apresentando cegueira
bilateral devido a lesdo irreversivel do nervo Optico. As diferentes formas de Glaucoma
constituem a principal causa de cegueira irreversivel nos paises industrializados e em

desenvolvimento (URBANO et al., 2003).

Figura 2 — Representagdo do Nervo Optico de um olho: a) Normal; b) Com Glaucoma
Moderado e ¢) Com Glaucoma Avangado

@ ®) (©

Fonte: http://cvi.med.br/?dica=como-cuidar-da-sua-lentes-contato.
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Segundo o IORJ (2016) o Glaucoma raramente demonstra sintomas, entretanto existe
alguns sinais tipicos que sdo ocasionados pela doenca. Na sua forma aguda sdo evidenciados
fortes dores de cabeca, dor ocular, sensibilidade a luz e enjoo, ja na sua forma cronica a
doenca se manifesta pela diminui¢dao da visdo periférica, que pode ou ndo ser percebida pelo

paciente dependendo do estdgio da doenca.

Figura 3 — Simulacao da perda de visao de pacientes que possuem o Glaucoma, (a) visao
normal e (b) visdo com Glaucoma.

Fonte: http://www.iorj.med.br/glaucoma-2/.

De acordo com o Instituto Benjamin Constant (2015), atualmente o Glaucoma ¢é
diagnosticado por exames, tais como a Tonometria de Aplanagdo (exame para a medi¢cdo da
pressdo intraocular); Fundo de olho ou Fundoscopia (exame para avaliar a existéncia de
alguma lesdo no nervo Optico, ocasionado pelo Glaucoma); Gonioscopia (exame para
classificar o estado do Glaucoma — agudo ou cronico -) e o Campo Visual (exame para
avaliacdo se ja houve alguma perda do campo visual causado pelo Glaucoma). Para evitar a
perda de visdo irreversivel causado pelo Glaucoma € necessario o tratamento ideal, que
melhor proporcione o controle dessa, ou seja, auséncia de progressdo. Esse tratamento deve
ser feito com colirios (que diminuam a pressao interna do olho), laser e cirurgias (MELLO,
2013).

Caso o Glaucoma ndo seja tratado, o campo visual diminui progressivamente,
ocasionando um obscurecimento da visdo central de modo a progredir até a cegueira total.
Logo o paciente ndo deve aguarda que os sintomas sejam evidentes, pois caso o paciente ja

possua uma perda de visao relacionada com o Glaucoma, ela se torna irreversivel. Diante
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disso € necessdrio a prevencdo adequada que possa monitorar, periodicamente e de maneira

eficiente, o estado do nervo 6ptico e o de visdo do paciente (BONFADINI, 2013).

2.2. REDES NEURAIS ARTIFICIAS

De acordo com Silva (2010), as Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos
computacionais inspirados no sistema nervoso de seres vivos, dos quais possuem a
capacidade de aquisi¢do e manutencdo de conhecimento (baseado em informagdes) e podem
ser definidas como unidades de processamentos, caracterizadas por neurdnios artificiais.

Também conhecidos como ndés computacionais, os neurénios de uma RNA, sdo
interligados por um grande nimero de interconexdes denominado sinapses artificiais, sendo a
as mesmas representadas por vetores ou matrizes de pesos sindpticos.

As caracteristicas mais relevantes envolvendo aplicacdbes com Redes Neurais

Artificiais sdo (SILVA, 2010):

e Adaptacdo por experiéncia: as adaptagdes dos parametros internos da rede,
conhecido como pesos sindpticos e bias, sdo ajustados a partir da apresentagao
sucessiva de exemplos relacionados ao comportamento do processo,

possibilitando a aquisi¢do do conhecimento por experiéncia;

e (Capacidade de aprendizado: essa etapa corre por intermédio de uma aplicacao
de algum método de treinamento, do qual a rede consegue extrair a relagao

existente entre as variaveis de entrada da rede;

e Habilidade de generalizac@o: apds o treinamento finalizado, a RNA € capaz de
generalizar o conhecimento adquirido, de tal forma que a rede pode estimar

uma solugdo que até entdo era desconhecida;

e Organizacdao de dados: a rede é capaz de realizar uma organizacdo interna,
visando a possibilidade de agrupar padrdes que apresentem particularidades em

comuin.
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2.2.1. Neuronio Biologico

O neurdnio bioldgico é dividido em quatro seccdes: o soma (corpo celular), o axonio,
os dendritos e os terminais sindpticos, onde a primeira descri¢do detalhada foi fruto das

observagdes do neurologista espanhol Ramon y Cajal, no século 19.

Figura 4 — Exemplo de diferentes morfologias do neur6nio, onde os mesmos possuem: soma,
axonio, dendritos e terminais sindpticos.
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Fonte: Piao,2012.

Com viérias ramificagdo maiores que o préprio corpo celular, os dendritos sdo
responsaveis por receber impulsos nervosos (informacdes) de outros neurdnios e conduzi-las
até o soma, que € parte central do neur6nio, onde estdo contidos o nucleo e o citoplasma. Aqui
a informacao € processada e novos impulsos sdo gerados. Esses impulsos sdo transmitidos por
meio de um canal denominado axonio até os dendritos dos neurdnios seguintes, entretanto,
segundo Kovacs (2006), essa transmissdao de impulsos nao sdo resultado de uma conexao
fisica direta entre neurdnios, mas sim, uma conexao sinaptica.

O ax0Onio possui terminagdes, que sdo constituidas por uma membrana denominada
pré-sindptica, que converte o impulso elétrico proveniente do soma, na emissdo de
neurotransmissores anteriormente armazenados nas vesiculas (pequenas bolsas membranosas
e esféricas localizadas nos extremos dos axonios). Esses neurotransmissores ligam-se aos

receptores da membrana pds-sindptica, presente nos dendritos do neurOnio seguinte,
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propiciando a absorc¢do de fons de sddio, ocasionando uma inversdo de cargas elétricas e a
condicdo de um novo pulso elétrico no neurdnio estimulado, caracterizando um caso de

conexao excitatéria, como mostra a figura 5.

Figura 5 — Conexao sinaptica entre neurdnios, constatando a terminacao pré-sinéaptica do
axonio com a membrana pds-sindptica do neurdnio seguinte.

Vesicula com
neurotransmissor

Sadio entra pela
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Fonte: http://www.afth.bio.br/nervoso/nervoso2.asp

Segundo Pido (2012) uma conexdo excitatoria produz uma alteracdo no potencial
elétrico da membrana, ocasionando a transmissdo de impulso elétrico, j& uma conexao
inibitéria tem o efeito oposto. Esse comportamento depende diretamente dos
neurotransmissores envolvidos. A formacdo de potencial nas terminacdes do axodonio do
segundo neurdnio s6 € possivel caso ocorra um acumulo suficiente de neurotransmissores no
primeiro, de modo que ocorra uma despolarizacdo da membrana pds-sindptica, suficiente para
atingir um valor, denominado limiar de disparo. Logo de acordo com Kovécs (2006), o
funcionamento do neurdnio estd ligado diretamente com a ponderacdo da intensidade das
ligacdes sindpticas estabelecidas.

Como exemplo a figura 6, denota um modelo de neurdnio com seis entradas (A, B, C,
D.E e F) e uma saida H. Os pulsos de entradas ndo ocorrem simultaneamente, entretanto
devido a duracdo de cada pulso ser da ordem de milissegundos até alguns segundo e a
degradacdo de cada pulso ndo ser instantanea (efeito conhecido como integragdo temporal de
estimulos), € possivel, apds o pulso excitante t5 ultrapassar o limiar de disparo, ocasionar uma

saida nesse instante em H. O mesmo evento ocorre no instante t6, onde devido ao
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comportamento de restabelecimento do neurdnio, é possivel obter dois novos pulsos na saida

H.

Figura 6 — Analise do funcionamento de um neurdnio de seis entrada e uma saida.

_ potencial pés-sindptico
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Fonte: Kovécs, 1996, pagina 19.

2.2.2. Neuronio Artificial

O neur6nio artificial proposto inicial por McCuloch e Pitts, em 1943, apesar de
simples, engloba todos as caracteristicas de uma rede neural bioldgica, e € ainda o modelo
mais usando para criar arquiteturas de RNAs (SILVA, 2010). Esse tipo de neurdnio possui
caracteristicas especificas, sdo elas:

e Entradas de X; ... X;, representam os pulsos recebidos pela entrada da rede ou por

outros neurdnios
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e Os pesos sindpticos W; ... W,,, representam a sensibilidade da membrana do neur6nio

e A soma do produto das entradas X; com seu respectivo peso W, € efetuada pelo bloco
de soma aditiva }.7_; W;X;

e O parametro 6 representa o limiar de disparo de um neurdnio, e a subtracdo deste com
a funcdo aditiva representa a comparacao do potencial pds-sindptico com o limiar de
disparo

e A saida u, representa que o limiar foi ultrapassado pela fungdo aditiva, logo um sinal é
emitido.

e A funcdo f(u) representa a concentracdo de neurotransmissores na membrana pré-
sindptica de onde serd implementada uma fun¢do de ativagao

e A saida y representa o valor de saida do neurdnio

Figura 7 — Modelo do neurdnio de McCuloch e Pitts.
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Fonte: Holanda, 2013.

Esse modelo ainda pode ser representado na sua forma algébrica pelas equacdes (1) e

(2), na qual pode se obter uma saida y do neur6nio em fungdo das entradas X;, dos pesos

sindpticos W}, do bias 6 e atravé€s de uma fung@o de ativagao.

n
u= ZW,-X,-— 0 (1)
j=1
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y=f (2)

A variacdo da fungdo de ativagdo também conhecida como func¢do de transferéncia,
dos parametros W; e 6, e da quantidade de neur6nios permite que a rede neural seja capaz de
desempenhar fungdes que exigem um maior grau de complexidade. Essa variacdo ¢é
denominada treinamento.

Segundo Haykin (2001) a fun¢do de ativacdo, representada por f(u), define a saida do
neur6nio em termos do campo local induzido, ou seja ela é escolhida de acordo com a
necessidade do problema em que a rede estd trabalhando. Segundo Soares (2013), dentre as

fungdes de ativacao, as mais utilizadas sdo:
e Funcao Linear: Esse tipo de fungdo ndo limita a saida da rede e ¢ utilizada

para armazenamento de dados, de modo que o neurdnio que possua essa

funcao atue como um aproximador linear, como mostra a figura 8.

fw =u (3)

Figura 8 — Gréfico da func¢do linear.
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Fonte: https://www.wolframalpha.com/.

e Funcio Limiar ou Degrau: Nesse tipo de fun¢do o neurdnio vai gerar uma
saida com valor 1 quando o resultado da fun¢do aditiva for maior ou igual a

zero, como mostra a figura 9.
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1, seu=0
f(“)—{o, seu<o

(4)

Figura 9 — Gréfico da funcdo degrau.
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Fonte: https://www.wolframalpha.com/.

Funcao Sigméide: Segundo Braga er al. (2007) esse tipo de fungdo € a mais
utilizada na construcdo de redes neurais. Isso ocorre devido sua caracteristica
de ser uma funcdo estritamente crescente, exibindo um comportamento

balanceado linear e ndo-linear, como mostra a figura 10.

fw = (5)

1+ e™)

Figura 10 — Gréfico da fun¢do Sigmoéide.
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Fonte: https://www.wolframalpha.com/.
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2.2.3. Tipos de Arquiteturas em Redes Neurais

Segundo Haykin (2001) o algoritmo de aprendizado utilizado para treinar a rede, estd
ligada diretamente a maneira pela qual os neurdnios estdo estruturados. Em geral, podemos

identificar trés tipos de classes de arquiteturas de redes fundamentalmente diferentes:

e Redes Alimentadas Adiante com Camada Unica: Conhecida também como rede
feedforward de camada unica, esse tipo de rede neural € alimentada de forma aciclica.
Em outras palavras, a camada de entrada se projeta sobre uma camada de saida e nao
vice-versa. Tal camada de saida ¢ designada como “camada unica”, jd que nesse tipo
de arquitetura essa camada € a unica que possui nds computacionais (neuronios), como

demonstra a figura 11.

Figura 11 — Exemplo de rede feedforward de camada unica.
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de Saida
dos Neuronios

Camada de
de Entrada

Fonte: Matsunaga, 2012, pagina 7.

e Redes Alimentadas Diretamente com Miuiltiplas Camadas: Esse tipo de rede,
também € conhecida como feedforward de multiplas camadas, é alimentada de forma
aciclica e possui vdrias camadas ocultas — camada de neur6nio que se encontra entre a
entrada e a saida da rede -. Esta camada desempenha um papel de intervir, de maneira
util, entre a camada de entrada e a camada de saida da rede, tornando-a capaz de

extrair estatistica de ordem mais elevada, como mostra a figura 12.
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Figura 12 — Exemplo de rede feedforward de multiplas camadas.
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Fonte: Matsunaga, 2012, pdgina 8.

Rede Recorrentes: Esse tipo de rede, também conhecida como feedback, possui pelo

menos uma camada de ndés computacionais, porém se distingue das demais, pelo fato

de ter os lagos de realimentac@o. Segundo Haykin (2001) a presenga desses lagos tem

um impacto profundo na capacidade de aprendizagem da rede e no seu desempenho,

como indica a figura 13.

Figura 13 — Exemplo de rede recorrente.
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Fonte: Silva, 2010, pagina 49.
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2.2.4. Tipos de Aprendizagem em Redes Neurais

Aprendizagem é um processo pelo qual os parametros livres de uma rede neural
artificial sdo adaptados através de um processo de estimulacido pelo ambiente no qual a rede
estd inserida. O tipo de aprendizagem € determinado pela maneira pela qual a modificacdo dos
parametros ocorre (HAYKIN, 2001). De modo geral, podemos citar como os principais tipos

de aprendizagem:

e Aprendizagem Supervisionada: Conhecida também como aprendizagem com um
professor. Para aplicacdo desse tipo de aprendizagem € necessdrio um mentor, pessoa
ou professor, que seja capaz de fornecer a rede neural uma resposta desejada para um

vetor de treinamento inicial.

e Aprendizagem Nao-Supervisionada: Conhecida também como aprendizagem auto
organizada. Nesse tipo de aprendizagem nd@o hd um mentor para supervisionar o
processo de aprendizado. Neste caso sdo fornecidas condi¢cdes para a realizagdo uma
medida independente da tarefa da qualidade da representacio que a rede deve
aprender, de modo que os parametros livres da rede sejam otimizados em relagdo a

esta medida.

2.2.5. Rede Perceptron

A primeira rede neural implementada foi a do tipo Perceptron, idealizada por
Rosenblatt em 1958 e baseada no modelo criado por McCulloch-Pitts. Segundo Faceli et al.
(2011), embora a arquitetura desse tipo de rede seja simples, apresentando apenas uma
camada de neurOnios, o Perceptron apresentou uma boa acuricia preditiva em diversos
problemas de classificacao linear e ndo-linear.

Segundos Kovacs (2006) a proposta de Rosenblatt era encontrar um método que
permitisse a determinacdo dos parametros da rede, para isso ele baseou-se em sistemas
bioldgicos de tal forma que o mais intuitivo método de treinamento de uma rede neural
consiste no treinamento através de exemplos, em que sdo apresentadas entradas associadas as

suas respectivas saidas, até que a rede obtenha o comportamento desejado.
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A rede Perceptron de camada simples pode ser descrita matematicamente por
y = f(u), onde f(u) pode ser uma fung¢do degrau ou sinal, e u é definido pela funcdo ( 3 )

(SILVA, 2010).

n
u=ZWiXi—9 (6)
=1

2

Portanto, uma rede Perceptron de camada simples com duas entradas pode classificar
valores separdveis pela reta descrita pela funcdo ( 4 ), e ilustrada na figura ( 14 ) (SILVA,

2010).

X1W1+X2W2_0:0 (7)

Figura 14 — Representacdo grafica de um separador linear para Perceptron de duas entradas.
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Fonte: Kovacs, 2006.

Observando as caracteristicas da rede Perceptron de camada simples é notdério
concluir que esta é somente capaz de obter uma classificacdo exata de amostras que sio

linearmente separdveis, independendo do nimero de entradas, ou seja, esse tipo de rede nao
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consegue classificar valores ndo-lineares. O separador linear pode, também, variar de acordo
com os parametros iniciais adotados para o treinamento da rede (SILVA, 2010,).

O treinamento desse tipo de rede baseia-se no melhor posicionamento do separador
linear, de modo que se obtenha uma fronteira dividindo as duas classes em questdo utilizando
um algoritmo supervisionado de correcdo de erro. Segundo Kovacs (2006) tal algoritmo pode

ser representado pelas fungdes (5 ) e ( 6 ) para determinagdo dos parametros W, e 6.

Wn,l+1 = Wn.l + AVl/n,l (8)
041 = 6+ 4G, (9)
Sendo que:
AWy = 1. (¥ = ¥1)-Xn, (10)
A6, = n.(yf = 1) (11)

Segundo Kovécs (2006) e Silva (2011) o parametro n_se refere a taxa de aprendizado,
normalmente compreendido em 0 < n < 1, esse parametro deve ser escolhido adequadamente
para que possa permitir uma rdpida convergéncia dos pardmetros da rede sem que haja
instabilidades no processo de treinamento. A saida desejada é representada por y e y; se
refere a saida obtida para uma entrada X,,; , onde I representa a [-ésima amostra de teste de
treinamento da rede.

Para solu¢des de casos ndo linearmente separdveis, pode-se utilizar uma derivacdo do
Perceptron de camada simples, denominado Perceptron de Multiplicas Camadas (MLP),
porém o processo de treinamento dessa rede se torna bastante complexo, isso ocorre devido a
sua dificuldade em estabelecer corretamente os pardmetros das camadas ocultas — ou
intermediarias — Uma opcdo para treinamento desse tipo de rede é o algoritmo

backprogation.
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2.2.6. Rede Adaline

Segundo Silva (2010) a rede Adaline foi idealizada por Widrow e Hoff em 1960. Esse
tipo de rede tornou-se uma das primeiras redes neurais artificiais a serem aplicadas nas
industriais, onde sua principal aplicacio foi em sistemas de chaveamento de circuitos
telefonicos. Sua grande contribuicdo foi a introdu¢do do algoritmo de aprendizado
denominado regra Delta, pois este é considerado o precursor da regra Delta generalizada, que
€ utilizada para treinamento de redes Perceptron de multiplas camadas (SILVA, 2010)

A rede Adaline possui uma configuragdo estrutural bastante similar a rede Perceptron
de camada unica, de modo que essa rede é constituida por apenas uma camada neural, sendo
composta por apenas um neurdnio artificial. Segundo Kovacs (2006), a composicio de vérias
Adaline, constituindo uma rede unica, € denominada rede Madaline.

Ilustrada na figura 10, a rede, andloga a rede Perceptron, possui uma arquitetura
feedforward com X, entradas e somente uma saida. Em conformidade com Silva (2010), a
representacdo matematica dessa rede € dada por y = f(u) onde f(u) pode ser uma funcgio

degrau ou sinal, e u pode ser estabelecido pela equacao (9 )..

n
u=ZXiWi—9 (12)
i=1

Figura 15 — Ilustragdo de uma rede Adaline.
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Fonte: Silva, 2010.
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Na figura 15 observa-se a presenca de um bloco associador, cuja fungdo ¢é
simplesmente auxiliar no processo de ajuste dos pesos sindpticos durante o treinamento da

rede. A equacdo ( 10) que representa o funcionamento do bloco associador.
erro=d—u (13)

O processo de ajuste dos pesos e do limiar da rede Adaline € baseado no algoritmo de
aprendizado denominado de regra Delta ou regra de aprendizado de Widrow-Hoff, conhecido
também como algoritmo LMS (least mean square) ou método do Gradiente Descendente
(SILVA, 2010).

A regra Delta baseia-se na minimizagdo do erro quadratico entre a saida obtida {u} e a
saida deseja {d}. Em suma, o objetivo dessa regra Delta é obter um W* 6timo tal que o erro
quadratico {E(W™)} sobre todo o conjunto de amostras seja 0 minimo possivel (SILVA,
2010).

As equagdes (11 ) e ( 12 ) descrevem como ocorre a atualizagdo dos parametros de
uma rede Adaline.

watual — yyanterior 4 Ay (14)
n

AW, = 1, ) (d® —u).x® (15)

=1

Onde:
e W, é um vetor contendo os pesos e o limiar;
e d® ¢ o valor desejado para a k-ésima amostra de treinamento;
e X ¢ a k-ésima amostra de treinamento;
e 1 é o valor de saida do combinador linear;
e 1 ¢ uma constante que define a taxa de aprendizagem da rede;

e AW, € o ajuste obtido através da minimizacdo do erro quadratico

Diante disso € notdrio a diferenga entre o treinamento da rede Adaline e Perceptron,
porém a andlise matemdtica efetuada para demonstrar as condicdes de convergéncia do
Perceptron pode ser também aplicadas para a rede Adaline. Em suma, as classes do problema

a ser mapeado devem ser linearmente separdveis para que haja a sai completa identificacao

(SILVA, 2010).
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2.2.7. Redes Recorrentes de Hopfield

As redes neurais consideradas recorrentes sdo aquelas em que as saidas de uma
camada neural podem ser realimentadas as suas entradas (SILVA, 2010). A principal rede
recorrente foi idealizada por Hopfield em 1982, da qual é denominada rede Hopfield. Tal
arquitetura possui as seguintes caracteristicas:

e Comportamento tipicamente dindmico;

e (Capacidade de memorizar relacionamentos;

e Possibilidade de armazenamento de informagdes;

e Facilidade de implementacao em hardware analégico.

A figura 16 ilustra a proposta original para a rede Hopfield, onde o z~! indica o atraso
temporal de cada neurdnio, X, e il indicando respectivamente o n-ésimo neurdnio e seu
respectivo limiar de disparo. Observa-se que esse tipo de rede possui apenas uma camada de

neurdnios, e todas as saida realimentam todas as entradas.

Figura 16 — Rede Hopfield.

A —-

In

Fonte: Silva, 2010.
As equacgdes ( 13 ) e ( 14 ) expressam o comportamento, em tempo continuo, de cada

neurdnio da rede de Hopfield (SILVA, 2010).
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n
ui(t) = —n.u;(t) + ZWN vi(t) + i’ ondej=1,..,n (16)
i=1

v () = g(w(®) (17)

Onde:
e u;(t) é o estado interno do j-ésimo neurdnio, com u;(t) = du/ dts
e v;(t) é a saida do j-ésimo neurdnio;
e Wj; € o valor do peso sinaptico conectando o j-ésimo neurdnio ao i-ésimo neurdnio;
b

*

€ o limiar (bias) aplicado ao j-ésimo neurdnio;
e g(.) é uma funcdo de ativacdo, mondtona crescente, que limita a saida de cada
neurdénio em um intervalo predefinido;

e 1. u;(t) é um termo de decaimento passivo;

Desse modo, a entrada x(t,) gera uma saida inicial v(t,), de tal forma que nos
proximos passos a rede retorna a saida a entrada até que a saida convirja para um valor
esperado.

Tendo em vista que se tratam de redes dindmica, as redes de Hopfield nem sempre
convergem, logo para obter uma convergéncia é necessdrio escolher adequadamente os

parametros, de modo que suas derivadas temporais sejam iguais ou menores que zero.

2.3. PROCESSAMENTO DE IMAGENS DIGITAIS

Segundo Maria (2000), o Processamento de Imagens Digitais (PID) € a manipulagdo
de uma imagem por um computador de modo que a entrada e a saida desse processo sejam
imagens. O interesse em métodos de Processamento de Imagens Digitais decorre de duas
areas principais de aplicagdo: melhoria de informacao visual para a interpretagcdo humana e o
processamento de dados de cenas para percep¢do automdtica através de maquinas

(GONZALEZ, 2000).
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2.3.1. Definicio de Imagem Digital

De acordo com Gonzalez (2000), uma imagem digital é uma imagem f(x,y)
particionada tanto em coordenadas espaciais quanto em brilho, de modo que pode ser
considerada como sendo uma matriz cujos indices de linhas e colunas identificam um ponto
especifico da imagem, e o correspondente valor do elemento da matriz identifica o nivel de
cinza naquele ponto.

A menor unidade de uma imagem digital é denominada picture element (pixel), de
modo que um pixel € a representacdo numérica da luminosidade de um ponto na imagem. A

figura 17 ilustra a representacdo numérica de uma imagem ampliada de 10 x 10 pixels.

Figura 17 — Matriz 10 x 10 representando uma imagem ampliada, com 256 tons de cinza.

01 | 02 ] 03 |04 | 0506 |07 ] 08|09 | 10

01 0 9 26 | 48 | 72 | 92 | 110 | 127 | 142 | 154
02 10 | 25 | 45 | 68 | 91 | 109 | 127 | 142 | 154 | 165

03 Q 27 | 45 | 68 | 91 [ 112|127 | 141 | 155 | 167 | 178
04 g 48 | 67 | 91 | 111 (128 | 140 | 153 | 165 | 178 | 190
05 72 1 91 | 112|129 | 144 | 165 | 166 | 178 | 190 | 202
06 § 91 | 109 | 127 | 141 | 154 | 166 | 179 | 1S90 | 202 | 213

TI0 | 120 L RS A A 202 ) 214 | 226
08 Q128 | 142 | 156 | 165 | 178 | 191 | 203 226 | 238
09 142 | 154 | 166 | 177 | 190 | 201 | 214 | 226 | 241 | 249
10 154 | 167 | 179 | 190 | 203 | 214 | 226 | 239 | 247 | 254

Fonte: Souza, 2011.

2.3.2. Passos essenciais para PID

Dentro das técnicas do processamento de imagens, temos classificagdes que se dao a
partir da reducado progressiva da quantidade de informag¢des manipuladas, sdo eles o de baixo
nivel, de nivel médio e alto nivel.

Segundo Falcon (1993), no baixo nivel, os dados de entrada do processamento sdo
pixels da imagem original e os dados de saida representam propriedades da imagem na forma
de valores numéricos associados a cada pixel. No processamento de nivel médio, temos estes
conjuntos de valores, produzidos no nivel baixo, que resultam em uma lista de caracteristicas,
e no processamento de alto nivel uma interpretagdo do conteudo da imagem € gerada a partir

das informacdes obtidas com a lista de caracteristicas.
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A andlise de imagem envolve diversas etapas, como aquisi¢do da imagem, pré-

processamento, segmentacao, representacdo e descri¢do, reconhecimento e interpretagao. Tais

passos devem ser desenvolvidos com cautela, pois sdo subsequentes, e uma falha em alguma

das etapas ndo serd corrigida nos proximos passos. A figura 18 ilustra o fluxograma de um

sistema de processamento de imagem.

Figura 18 — Passos fundamentais para PID.
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Fonte: Gonzalez, 2000.

Aquisi¢do de Imagem

Esta etapa inicial resume-se em adquirir a imagem digital, ou digitalizar uma
imagem pré-existente.

Nesta etapa estdo envolvidos fatores como: a escolha do sensor, o conjunto de
lentes a utilizar, as condi¢des de iluminacdo, a resolugdo, dentre outros (FILHO,
1999). Uma aquisi¢do de imagem de alta qualidade pode ajudar a reduzir a
complexidade e o tempo das etapas subsequentes de processamento, que pode

diminuir o custo do sistema de processamento de imagem (DU, 2004).

Pré-processamento

Essa etapa tem como objetivo melhorar a qualidade de uma imagem, para isso,
operagdes devem ser executadas para remover ou diminuir o desgastes sofrido pela
imagem durante a sua aquisi¢do. Nesta etapa pode-se suprimir distor¢des que nao sao
necessdrias e melhorar as caracteristicas de interesse para uma posterior aplicacdo

especifica (DU, 2004).



37

O melhoramento da imagem aumenta consideravelmente as chances de sucesso
para os processos seguintes, filtragem, realce, processamento de cores sdo itens que

podem compor esta etapa.

Segmentagdo

Essa etapa divide uma imagem de entrada em partes ou objetos constituintes.
Segundo Gonzalez (2000) a segmentagdo automdtica € uma das tarefas mais dificeis
do PID, pois por um lado uma segmentacdo robusta favorece substancialmente a
solucdo bem sucedida de um problema. Por outro lado, os algoritmos para tal feito sdo

bastantes suscetiveis a falhas.

Representagdo e descricao

Os dados oriundos da etapa de segmentacdo podem ser representados de duas
formas: por fronteiras ou regides complexas. A representacdo por fronteira é adequada
quando o interesse se concentra nas caracteristicas de forma externa, j4 a representacao
por regides complexas € utilizada quando o interesse se concentra em propriedades
internas. A descricdo tem como finalidade extrair caracteristicas que resultem em
alguma informacgdo quantitativa de interesse ou que sejam bdsicas para descriminagdo

entre as classes de objetos (GONZALEZ, 2000).

Reconhecimento e interpretagao
Reconhecimento é o processo que atribui um rotulo a um objeto, baseado na
informacdo fornecida pelo seu descritor. J4 a interpretacdo envolve a atribuicdo de

significado a um conjunto de objetos reconhecidos (GONZALEZ, 2000).

Base de conhecimento

Todas as tarefas das etapas, descritas anteriormente, pressupdem a existéncia
de um conhecimento sobre o problema a ser resolvido, armazenado em um base de
conhecimento, cujo tamanho e complexidade podem variar (FILHO, 1999).

Segundo Gonzalez (2000), esse conhecimento pode ser tdo simples quanto o
detalhamento de regides de uma imagem em que se sabe que a informagdo de interesse
pode ser localizada, limitando assim a busca que precisa ser conduzida na procura por

aquela determinada informacdo. Porém a base de conhecimento pode ser bastante
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complexa, tal como uma lista que relaciona os principais defeitos possiveis de um
problema de inspecdo de materiais, ou uma base de imagens de satélites de alta

resolucdo de uma regido em conex@o com aplicacdes de deteccdo de mudancas.

24. FPGA

O Field Programable Gate Array, conhecido como FPGA, € um chip diferente dos
que estdo atualmente no mercado, pois ele possui a capacidade de reconfiguracdo e de
processamento em paralelo de informacdes (tal caracteristica possibilita a sintese de redes
neurais artificiais, pois coincide com a teoria inicial do processamento distribuido de
informag¢des de uma rede neural bioldgica).

Esse tipo de chip possui um arranjo eletronico interno que lhes permite assumir
qualquer funcionalidade de um circuito digital, de modo que podemos programar de um
simples timer de micro-ondas até um processador de varios nicleos (DELAI, 2009). Isso se
deve porque o FPGA possui internamente varios elementos 16gicos reprograméveis chamados
de CLBs (do inglés, Configuration Logical Blocks), que podem assumir varias configuracoes
l6gicas, sendo estes os blocos construtivos de qualquer circuito digital. A figura 19 ilustra

como € a arquitetura interna desse dispositivo.

Figura 19 — Arquitetura interna
do FPGA.

E
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E
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Fonte: Souza, 2011.



39

Com o auxilio das malhas de interconexdes reconfigurdveis do FPGA, pode-se
interligar a légica do sistema, ou seja, realizar conexdes entre CLBs e IOBs (In/Out blocks)
(SOUSA, 2011). Dado que os IOBs sdo blocos de entradas e saidas utilizados para realizar a
comunicagdo entre os pinos externos a logica do Chip.

O FPGA opera de forma que, ao programar-se nele uma série de tabelas com informacgdes de
correspondéncia entre entradas e saidas, configura-se comportamento para um projeto
especifico (SOUSA, 2011). Para realizar essa programacgdo € necessdrio fazer o uso de uma
linguagem de descricdo de hardware (HDL), para descrever o funcionamento da aplicacdo
desejada. Atualmente, dois tipos de linguagem HDL sdo mais utilizadas, sdo elas: VHDL e

Verilog
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3. METODOLOGIA

Nesse topico serd abordado todas as etapas realizadas no presente trabalho. A figura

20 ilustra um diagrama de blocos que representa tais etapas.

Figura 20 — Diagramas de blocos da metodologia.

> Padronizacio no tamanho das
imagens
Aquisicao das
Imagens
Processamento >| Transformacio das imagens
das Imagens RGB em preto e branco
1 (binaria)
— > Normalizacio das matrizes
correspondentes das imagens
binarias
MATLAB
> Escolha da RNA
I—
Criacao da RNA > Tipo de Treinamento e
no MATLAB R parametros utilizados
“———3| Obtencio dos pesos sinapticos
> Especificacoes do Kit e do
a Software utilizado
FPGA Kit Descricao da RNA em VHDL
A- C8V4 > com os pesos sinapticos
= preestabelecidos
- > . = 2
Simulacao da RNA

Fonte: Proprio Autor.

3.1.  AQUISICAO E PROCESSAMENTO DAS IMAGENS NO MATLAB

Antes de iniciar o processamento de imagem digital € necessdrio escolher as imagens
que serdo processadas, as mesmas devem possuir uma boa resolugdo, possibilitando que o

processamento tenha mais chance de éxito.
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Para o realizacdo do presente trabalho foram escolhidas seis imagens colhidas na
WEB, do exame Fundo de Olho. A Figura 21 representa as 6 amostras, onde trés dessas
imagens serdo de olhos normais (definidas como OLHO3, OLHO4 e OLHO®6) e as outras trés
de olhos que possuem o Glaucoma (definidas como OLHO1, OLHO2 e OLHOS).

Figura 21 — Amostra do exame de Fundoscopia: a) OLHO1; b) OLHO2; ¢) OLHO3; d)
OLHO4; ¢) OLHOS; f) OLHOG.

®

Fonte: (a) http://pdg.estiga.com/glaucoma-cronico-de-angulo-aberto;
(b) http://www.oftalmologistabh.com.br/glaucoma-tutorial-completo-para-pacientes/;
(c) http://medsimples.com/exame-de-fundo-de-olho/;
(d) http://www.clinicaroisman.com.br/retinose-pigmentar/;

(e) e (f) http://www.langfamilyeyecare.com/ocular-health/glaucoma/.
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Ap6s a constru¢do do banco de dado contendo seis amostras de imagens do exame
Fundo de Olho, o préximo passo € o tratamento dessas imagens, de modo que elas possam ser
aplicadas como entrada da rede. A figura 22 ilustra o diagrama de blocos do processo de

preparacdo de dados de uma imagem do exame de Fundoscopia.

Figura 22 — Esquema do processo de preparacao de dados, utilizando a imagem de um exame
de Fundoscopia de um olho que possui o Glaucoma.

Imagem Digital

Separacio do nervoe optico e
normalizacio do seu
tamanho

Compactacio da imagem do
nerve optico em uma matriz

8x8

Transformacao da imagem
colorida em uma preto e

branco
Normalizacio da matriz 1
8x8 em uma matriz 64x1 M‘b |
8 e 2 8 1[0
11 0 00 0
2| 0
3 0 -)
Montagem do conjunto de . 620
treinamento e teste g o 6310
640

Fonte: Préprio Autor.
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O primeiro passo a partir da aquisicio da imagem digital foi selecionar o tamanho
padrao de 120x120 pixels que serviu como base para separagdo do nervo Optico da imagem.
Tal separacao tem como finalidade focar o processamento da imagem apenas na parte que é
afetada pelo Glaucoma, que no caso seria no nervo optico.

Como cada amostra possuia, em média, um tamanho de 120x120 pixels, o que
resultaria em um vetor de 14400 entradas para a rede neural, foi necessdrio realizar a
compactacdo da imagem da amostra de modo que ela se torne uma matriz de 8x8 pixels. Esta
solug@o foi escolhida por resultar em um vetor de entrada razodvel (64 valores) e por ser
possivel a implementacdo no FPGA devido a quantidade de pinos de entrada (para fins de
teste).

O préximo passo foi converter a matriz de 8x8 pixels para o escala de preto e branco.
Em relacdo a esse padrdo, o valor 1 corresponde ao tamanho da escavacdo do nervo 6ptico e é
representado pela cor branca, € o valor 0 corresponde ao restante do olho representado pela
cor preta. Esse passo é de grande importancia no sentido de facilitar a identificagdo do
Glaucoma durante o treinamento da rede, pois com a representacdo de O e 1, torna-se evidente
a diferenca da escavacdo do nervo 6ptico de um olho sauddvel, que é bem pequena quando
comparada a um olho que possui a doenga.

Por fim, foi feita a normalizacdo das matrizes 8x8 pixels para uma matriz de 64x1
pixels, de modo que cada linha dessa matriz corresponde a uma entrada da rede. Por
consequéncia a rede ird, durante o treinamento, gerar 64 pesos sindpticos correspondentes
para cada entrada. A aplicagdo direta da matriz 8x8 ndo poderia ser feita em razao da rede nao
conseguir identificar componentes contidos no espago R™, para n > 2, ou seja, a RNA s6 é
capaz de reconhecer como entradas componentes que estejam compreendidos no espaco

unidimensional.

3.2.  ESCOLHA E CRIACAO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL

A rede neural artificial escolhida para identificar o Glaucoma foi a rede Perceptron
Simples. Tal escolha se deve ao fato de o problema em questdo ser linearmente separdvel, ou
seja, existem duas classes de pacientes, os que possuem o Glaucoma e os que ndo possuem.
Essa escolha foi objetivando também uma maior facilidade de descricdo e menor consumo de

hardware durante sua implementagdo em FPGA.
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Com a RNA escolhida e as matrizes de entradas normalizadas, inicia-se o processo de
criacdo e treinamento da rede. Inicialmente € necessdrio fazer o uso de uma ferramenta de
interface grafica especifica do MATLAB para criagdo de redes neurais artificiais chamada
Neural Network Toolbox (NNTool).

Para execugdo dessa ferramenta basta digitar o comando “nntool” na linha de comando

do MATLAB. A figura 23 ilustra a tela inicial do NNTool.

Figura 23 — Interface grafica do NNTool com as entradas e saidas.

4% Neural Network/Data Manager (nntool) = = -'

* Input Data: m Metworks e | Qutput Data:
OLHO1
OLHO2
OLHO3
OLHO4

@ Target Data: a Error Data:
GLAUCOMA
NORMAL

») Input Delay States: ) Layer Delay States:

% Import...

‘ ."}Export... | o I "-E)Help | @CIDSE ‘

Fonte: Proprio Autor.

Na janela inicial dessa ferramenta observa-se varios quadros onde pode-se ver e
modificar os conjuntos de dados de entrada, saida desejada, saida e erros. Tem-se também
botdes de importar e exportar dados, criar, abrir e excluir uma RNA.

Foram importadas, como entradas da rede, quatro das seis amostras do exame de
Fundoscopia, de modo que duas delas serviram para treinar a rede e as outras duas para
verificar se a rede estd se comportando como o esperado, sdo elas: OLHO1, OLHO2, OLHO3

e OLHO4. Como saida desejada da rede, foi padronizado duas varidveis denominadas
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GLAUCOMA e NORMAL, de modo que a primeira ¢ representada pelo bit “1” e a segunda
pelo bit “0”.

Ap6s a importagdo dos dados que servirdo para treinar a rede Perceptron, inicia-se o
processo de criacdo da RNA. A figura 24 ilustra o processo de criacdo da rede bem como a

defini¢do dos seus parametros.

Figura 24 — Janela para criar a RNA e definicdo dos seus parametros.

. Create Network or Data EI [=] IEI

Network] Data]

Name

| Perceptron

Network Properties

Metwork Type: Perceptron ﬂ

Input data: (Select an Input) ¥
Target data: (Select a Target) ™
Transfer function: HARDLIM ™
Learning function: LEARMP ¥

¥ Restore Defaults ‘

'{) Help ¢ Create ‘ '@ Close ‘

Fonte: Préprio Autor.

O tipo de rede, como ja definido anteriormente, serd a rede Perceptron Simples, de
modo que sua fungdo de transferéncia é HARDLIM (funcdo degrau) e sua funcdo de
aprendizado € definida como LEARNP (tal fun¢cao modifica os pesos sindpticos e o bias para
um dado vetor de entrada.). Cada vez que a funcdo LEARNP é executada, a rede Perceptron
tem uma melhor chance de produzir as saidas corretas, de tal modo a convergir para uma
solu¢do em um numero finito de iteracdes, caso a solugdo exista para esse tipo de rede. Com

todos os parametros preenchidos clica-se em Create para finalizar a criagdo da RNA.
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Com a rede criada e denominada como rede Perceptron, inicia-se o treinamento. Para
se ter acesso a rede deve-se clicar duas vezes no seu nome ou clicar uma vez e pressionar o
botdo Open na parte inferior da janela do NNTool. Apds a rede aberta € possivel visualizar o
seu formato, com numeros de entradas, quantidade de neurdnios, funcdo de transferéncia

utilizada para o determinado neurdnio e a saida. Na figura 25 podemos visualizar o formato

da RNA.

Figura 25 — Diagrama da rede.

44 Neural Network/Data Manager (nntool] _|:|__!'"IEI .!_gi_|
b Input Data: m Networks | Output Data:
OLHO1 Perceptron
OLHO2
OLHO3
OLHO4

T Network: Perceptron E
Reinitialize Weights 1 View,/Edit Weights
View Train 1 Simulate 1 Adapt
@Ta[get Data: Layer :—-j EH
GLAUCOMA

NORMAL Output
S,

¥) Input Delay States: Jﬂ ay States:
4] »

?‘,Import... {'.:{ Mew... ] aOpen... ] %Export... 1 xDeIete ] lLaHeI;:r 1 @Close ‘

Fonte: Proprio Autor.

Para treinar a RNA foi aberta a op¢cao Train, onde devemos passar as informacoes para
treinamento e definir os nomes das varidveis de saida da rede. Para a rede criada foram
inseridos os valores de treinamento, no qual foram definidos 0o OLHO1 e OLHO3 para serem
os parametros de treinamento da rede.

O treinamento com o OLHOI, baseou-se na utilizagdo de um vetor que continha
caracteristicas de um olho que possui o Glaucoma, de modo que foi colocado como a saida

desejada para esse conjunto a varidvel GLAUCOMA, logo para um vetor de entrada que
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possui caracteristicas semelhantes com a do OLHO1 a rede vai acusar que aquele conjunto de
entradas a saida vai ser o bit corresponde ao da varidvel GLAUCOMA que no caso € o bit
“1”.

Ja o treinamento com o OLHO3 consistiu-se em na utilizacdo de um vetor de entrada
que continha caracteristicas correspondentes a um olho normal, ou seja, possuia a escavacio
do nervo 6ptico dentro dos padrdes normais. Junto esse vetor de entrada foi apresentado a
rede como saida desejada a varidvel NORMAL, de modo que a rede conseguisse estabelecer
um padrdo para esse conjunto de entrada e com isso aprender a reconhecer um olho normal e

fornecer a saida correspondente a varidvel NORMAL, ou seja, fornece como saida o bit “0”.

Figura 26 — Configuracdo dos dados para treinamento da RNA.
I MNetwork: Perceptron E\

View Train | Simulate| Adapt| Reinitialize Weights| View/Edit Weights |

| Training Parameters]

Training Results

Tt OLHOL ~| | Outputs [saba-otHor
Targets GLaUCOMA  * Errors W
Init Input Delay Stated (zeros) Final Input Delay Stat-|Perceptrcn_inputSta
Init Layer Delay Statc—:-| (zeros) Final Layer Delay Stahlm

\2:_] Train Metwork J

m MNetwork: Perceptron E\

View Train | Simulate| Adapt| Reinitialize Weights | View/Edit Weights |

: Training Parametersl
Training Data Training Results

Inputs OLHO3 - Outputs |5AiDA-0LH03
Targets MNORMAL st Errars ERRO-0OLHO3
Init Input Delay State:l (zeros) K Final Input Delay Stat{Perceptron_inputSta
Init Layer Delay State:l (zeros) '- Final Layer Delay StatdPerceptron_layerStat

\i:] Train Metwork ]

Fonte: Préprio Autor.

Para cada etapa do treinamento foram fixados varidveis representando o valor da saida

gerada e o erro gerado durante o treinamento.
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Ap6s cada treinamento da RNA sdo gerados 64 pesos sindpticos diferentes, de tal
maneira que devem ser feitas simulacdes, para averiguar se a rede estd funcionando como o
esperado. Para realizacdo de tais simula¢des foram escolhidas as amostras OLHO2 e OLHO4,
de tal modo que, caso a saida correspondente para cada olho for a prevista, entdo a rede estd

pronta para uso. A figura 27 mostra a janela de simulac@o na ferramenta NNTool.

Figura 27 — Simulag¢do da rede.

41 Metwork: Perceptron
View | Train Simulate | Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights |

Simulation Data Simulation Results

Inputs |oLHo2 ~| || outputs |siMuLACAQ_OLHO2
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Init Layer Delay States I(zercs] :_! Final Layer Delay States IPerceptrcn_Ia}ferStates

Supply Targets r

Targets I(z&rc:»] l_i Errors IPerceptrcn_errcrE

Simulate Metwork I

3 Metwork: Perceptron
View| Train Simulate | Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights

Simulation Data Simulation Results

Inputs |oLHos | | outputs [siMuLACAD_OLHOM

Init Input Delay States Il,'zeros] lJ Final Input Delay States |Perceptron_input5tate:

Init Layer Delay States Il,'zeros] l! Final Layer Delay States IPerceptron_Ia}rerStates

Supply Targets r

Targets Il,'zr:ros] l! Errors IF'ercr:ptron_errcrs

Simulate Metwork

Fonte: Proprio Autor.
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3.3. IMPLEMENTACAO EM FPGA

3.3.1. Kit A-C8V4

O kit de desenvolvimento utilizado é o A-C8V4 possuindo, como principal
componente, um FPGA Cyclone 1I, EPC2C8Q208C8, que possui 8.256 elementos 16gicos,
165Kbits de memoria interna, 18 multiplicadores embutidos e 138 pinos. Tais caracteristicas
estdo muito além do necessario para aplicacio desse trabalho, no entanto, a
intercambiabilidade fornecida pelo VHDL permite que o circuito seja sintetizado em centenas
de dispositivos diferentes.

Para sintese do projeto serd utilizado o software Quartus II versao 13.0 da Altera, que
esta disponivel gratuitamente no site da Altera, e para realizar a implementacdo no FPGA serd
utilizado um cabo USB Blaster que é conectado na entrada USB do computador e na entrada

JTAG do FPGA. A figura 28 ilustra o kit utilizado.

Figura 28 — Kit A — C8V4.

NG A
FiRTTIs 15

Fonte: Préprio Autor.
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O circuito da RNA foi descrito e sintetizado utilizando o software Quartus II, versao

13.0 da Altera utilizando o VHDL como linguagem de descri¢cdo de hardware.

A entidade, denominada como “rede”, descrita para o projeto pode ser observada na

Figura 29, em que foram evidenciados os parametros wl a w64 correspondentes aos pesos

sinapticos da rede (inicialmente adotado como o vetor logico “00”, até¢ serem preenchidos

com os valores obtidos no treinamento), o parametro bl representando o @ (inicialmente

adotado como o vetor l6gico “007), as entradas x1 a x64 correspondendo as entradas da rede e

a saida y1.
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Figura 29 — Entidade da rede Perceptron.

EHENTITY rede IS

= GENERIC

{

Fonte: Préprio Autor.

wil DOWNTO O) = "oor;
wa DOWNTO O) = "oor;
w3 DOWNTO O) = "oor;

L ] -

- -

- *
wa3 X DOWHTO :i = "oomT:
wod _VECTOR (1 DOWNTO 0} = "oQm;
bl STD LOGIC VECTOER (1 DOWHTO O) = mogn
):

EIFCRT |
®x1 JE DOWNTC O}
®2 IC VE DOWHTO 0)
%3 IC VECTCOE (1 DOWMTO O} ;

- -

- -

- -

Xx63 { E DOWNTOC O):
64 IN 5TD LOGIC VECTOR (1 DOWHIO 0);
vl OUT BIT

):

EHD rede;
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E de extrema importincia ressaltar a praticidade resultante da criacio de tipos
genérico, pois permitem fécil acesso a valores de constantes no arquivo de descricdo de
hardware, bem como sua facilidade de alteracao.

A arquitetura, denominada como “archp”, descrita para a rede pode ser observada na
Figura 30. Inicialmente foi criado um sinal denominado xw1 de modo que ele serd o vetor
resultante da operacdo aditiva do Perceptron, ou seja, esse sinal vai conter a somatdria dos
produtos das 64 entradas com seus respectivos 64 pesos sindpticos. Por fim foi estabelecido a
saida y1 do Perceptron, de modo que essa saida assume o valor do bit ‘0’ quando o resultado
da fungdo aditiva for menor ou igual a zero, e assume o bit ‘1’ quando esse resultado for

maior que zero, fazendo assim o papel similar da funcdo de ativacao do tipo degrau.

Figura 30 — Arquitetura da rede Perceptron.

152 E]RRCHITECTURE archp OF rede IS5

153

154 |SIGNAL =zwl : 5TD LOGIC VECTOR (3 DOWHNTO 0);

155 =

156 EBElBEGIN

157

158 ®wl <= (®1*wl) + (X2*wW2) + (R3*W3) + (x4*wd) + ( +++ | 2
(x62*wb2) + (X63*wW6E3) + (x64*wb4) + bl:;

1545

160 vl <= '0' when 2wl <= 0 else

16l '1' when 2wl > O

162 -

163 END archp ;

Fonte: Préprio Autor.

As bibliotecas utilizadas e suas respectivas funcdes na sintese de circuitos, sao listadas
na Tabela 1.

Tabela 1 — Bibliotecas utilizadas.

Nome da Biblioteca Funcao

IEEE Std. 1164 Contém as demais bibliotecas

Contém o padrdo numérico para a
IEEE Std. Logic Unsigned representacao de um bit (std_logic) e de um

vetor de bits (std_logic_vector).

IEEE Std. Logic Arith Define operacdes aritiméticas bésicas

(Operados Gf._"_’,, (.G_”’ (6*’,’ (.6/9’).
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4. RESULTADOS
4.1.  PROCESSO DE CONSTRUCAO DE DADOS

As Figuras 31 a 36 exibem o resultado do processamento de imagem digital realizado
para cada uma das 6 amostras, onde, a partir do procedimento descrito na se¢do 3.1, foram

geradas para cada amostra, uma imagem na escala preto e branco e sua respectiva matriz

binaria.

Figura 31 — Processamento de imagem realizado com o OLHO1.

Fonte: Préprio Autor.

Figura 32 — Processamento de imagem realizado com o OLHO2.

Fonte: Préprio Autor.

Figura 33 — Processamento de imagem realizado com o OLHO3.

Fonte: Proprio Autor.
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Figura 34 — Processamento de imagem realizado com o OLHOA4.

Fonte: Préprio Autor.

Figura 35 — Processamento de imagem realizado com o OLHOS.

Fonte: Préprio Autor.

Figura 36 — Processamento de imagem realizado com o OLHO6.

Fonte: Préprio Autor.

A partir do resultado do processamento de imagem realizado para cada uma das
amostras, foi perceptivel constatar a semelhanca entre o OLHOI, OLHO2 e OLHOS, de
modo que tais amostras possuem a escavacdo do nervo optico (pixel branco) maior do que as
demais amostras, constatando assim a presenca do Glaucoma. J& o OLHO3 e OLHO4
possuem uma mindscula escavagdo do nervo Optico, confirmando assim que tais amostras
representam olhos sauddveis.

O resultado obtido a partir do processamento do OLHO6, revelou que o
processamento de imagem digital ndo deixa evidente o nervo Optico para qualquer amostra,

entretanto nota-se que tal amostra corresponde a um olho normal, logo, podemos afirmar que
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para toda amostra que possui o Glaucoma tal procedimento consegue obter um resultado

satisfatorio.
4.2.  PROCESSO DE OBTENCAO DOS PARAMETROS DA RNA

ApOs as imagens serem devidamente tratadas para servirem como entradas da rede,
iniciou-se o processo de treinamento da mesma, onde foram obtidos os 64 pesos sindpticos € o
bias da rede Perceptron. A Figura 37 e a Figura 38 mostram quais foram os valores obtidos

para os pesos sindpticos e o bias apds esse treinamento.

Figura 37 — Pesos sindpticos obtidos apds o treinamento.

141 Network: Perceptron
‘u‘iewl Train] Simulate] Adapt] Reinitialize Weights ViEW.-"EditWEiSIhtSl

Select the weight or bias to view: |iw{1,1}-WeighttD Ia}rerlfmminputlﬂ
[00000000000000000000000000011000000110000000-100000000000000000040]

Fonte: Préprio Autor.

Figura 38— Bias obtido apods o treinamento.

m MNetwork: Perceptron
‘u'iew] Trainl Simulate] Adaptl Reinitialize Weights ‘fiEW.frEditWEightSl

Select the weight or bias to view: |b{1} - Bias to layer1 ﬂ
[0]

Fonte: Préprio Autor.

4.3. IMPLEMENTACAO

Com os parametros da rede definidos (pesos sindpticos e bias) inicia-se a
implementacdo, onde o circuito descrito pela Figura 29 e pela Figura 30, na se¢do 3.3.2
(paginas 51 e 52), foi sintetizado no FPGA Cyclone II, EPC2C8Q208CS8, através do software
Quartus II 13.0. O circuito equivalente a descri¢do de hardware, gerado pelo préprio Quartus

IT € exibido na Figura 39.
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Figura 39 — Circuito equivalente a descri¢do da rede Perceptron.
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Com a descri¢@o do circuito da rede neural concluida, pode-se verificar se o FPGA,
utilizado para tal implementacdo, possui 0os componentes internos necessarios para a sintese
da rede. Caso ndo possua, € necessdrio averiguar, no proprio software, 0s requisitos minimos
para o funcionamento do circuito que se deseja implementar, de modo a se encontrar um
dispositivo adequado.

Pode-se, também, buscar alteracdes no projeto com base nos requisitos minimos
necessarios, de modo a se obter um circuito equivalente com uma reducao de custos. A Figura
40 exibe o numero de componentes internos utilizados para implementacdo da rede

Perceptron.

Figura 40 — Interface do software Quartus II, exibindo o nimero de componentes internos do
FPGA utilizados para o projeto.

Flow Status Successful - Thu May 05 10:18:29 2016
Quartus II 64-Bit Version 13.0.0 Build 156 04/24/2013 5] Web Edition
Revision Mame rede
Topdevel Entity Mame rede
Family Cydone IT
Device EP2CBQ208C3
Timing Models Final
Total logic elements 15 /8,256 ( < 1%:)
Total combinational functions 158,296 ( = 1%:)
Dedicated logic registers 0/8,25(0%)
Total registers 1]
Total pins 129 /138 (93 %)
Total virtual pins ]
Total memory bits 0/ 165,888 (0% )
Embedded Multiplier 9-bit elements 0/ 36 ({0 %)
Total PLLs 0/2(0%:)

Fonte: Préprio Autor.

A utilizacdo de pinos para representacdo das entradas da rede neural € utilizada apenas
para fins de teste neste trabalho, pois o funcionamento real desse tipo de processo é realizado
a partir de uma tnica memoria que compde todo o conjunto de entradas para cada amostra, de
modo que o FPGA consegue em apenas um pulso de clock interpretar esse vetor memoria de
forma paralela. Essa caracteristica € de grande relevincia, pois isso o diferencia dos
processadores atuais, que realizam tais etapas de forma puramente sequencial, acarretando
assim um maior consumo de memoria e uma diminui¢do do tempo de resposta, quando

comparado com o FPGA.
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4.3.1. Simulacao e Teste

Para averiguacdo do funcionamento da rede Perceptron antes da sua implementagcdo em
FPGA, foi utilizado um recurso do software Quartus II, para realizar simulagdes o VWF
(WaveForm) Simulation. As Figuras 41 a 44 exibem a saida yl a partir da aplicacdo das
entradas da rede correspondente a cada uma das amostras: OLHO2, OLHO4, OLHOS e
OLHOG.

Figura 41 — OLHO2.

Name Value at 0 ps SU.I:'J ns 1EU.IU ns
0ps 0 ps
> > KZD ................... . —
Be b x28 B 01 01
oo ¥l E1
B b ox1 B 00 00
B b ox2 B 00 00
B b ox3 B 00 00
B E B 0D 00
B b x62 B 00 00
B b x63 B 00 00
B | 64 B 00 00
Fonte: Préprio Autor.
Figura 42 — OLHOA4.
Name Value at 0ps Bﬂ.l:’l ns 1EU.ICI ns
0ps 0 ps
> xu ................... . —
o y1 BO
B b ox1 B 0D 00
B b ox2 B 0D 00
By b x3 B 00 0o
o B 00 00
B b xs2 B 00 0o
By b xe3 B 00 0o
By b xg4 B 00 0o




Fonte: Préprio Autor.

Figura 43 — OLHOS.

Neme Value at 0 ps BD.P ns 1EU.|0 ns
Ops 0 ps
By b ix28 B 01 0
Be b x29 B 01 01
By b ox36 BO1 01
By b ox37 BO1 01
M yi B1
B b ox1 B 00 00
Be b ox2 B 00 00
By b ox3 B 0D ao
L B .00 0o
By b ox62 B 0D ao
By b x63 B 0D ap
Be b 54 B 00 0o
Fonte: Préprio Autor.
Figura 44 — OLHOG.
0 80.0 160.0
Name Value at = fin T
0ps 0 ps
U
Moy BO
B b ox1 B 00 0o
e b ox2 B 00 00
e | x3 B 00 0o
. -
N B 00 oo
B b oxs2 B 00 00
B b x63 B 00 00
B b ox54 B 00 00

Fonte: Proprio Autor.

58

A saida y1 corresponde a saida da rede Perceptron criada, de modo que quando assume

valor do bit ‘1’ indica que para o dado conjunto de amostra, foi identificado a presenca do

Glaucoma e quando assumi o valor do bit ‘0’ representa que a amostra em questao ndao possui
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uma escavacao do nervo 6ptico acima do normal, logo hd grande probabilidade dessa amostra
ndo possuir o Glaucoma.

Os resultados obtidos com as simulag¢des indicam que a rede estd se comportando como
o esperado para os quatro conjunto de amostras. A Tabela 2 compara as saidas obtidas no

circuito sintetizado com os valor das saidas tedricas.

Tabela 2 — Verificacdo da rede Perceptron sintetizada.

Amostra Saida y1 Tedrica Saida y1 Obtida
OLHO2 1 1
OLHO4 0 0
OLHOS5 1 1
OLHO6 0 0

A Figura 45 exibe o kit A — C8V4 da Altera com o circuito da rede Perceptron
sintetizado, durante aplicacdo das entradas correspondentes a (das) amostras OLHO2 e
OLHOS. E possivel observar o valor da saida y1 através do LED vermelho aplicado como
provador l6gico, de modo que o LED, para tal conjunto de entradas, se encontra no estado
l6gico alto, ou seja, ligado.

A Figura 46 exibe o circuito sintetizado com as entradas correspondentes das amostras
OLHO4 e OLHOG. Neste caso a saida y1 se encontra no seu estado l6gico baixo, portanto o
LED que representa essa saida se encontra desligado.

Tal provador 16gico € de grande importancia, pois fornece ao usudrio uma resposta
visual e em tempo real da saida da rede, eliminando a necessidade de outros meios para
observacdo da saida.

O restante dos LEDs que se encontram ligados, fazem parte da prépria configuracio

do dispositivo de modo que toda vez que o FPGA ¢ ligado tais LEDs permanecem acessos.



60

Figura 45 — Circuito da rede Perceptron implementado no kit A — C8V4, resultando a saida
y1, correspondente as amostras OLHO2 e OLHOS.

Letl= )

(R]|2)|= )=

o

£
t

T |

L (Y u.\\-\\’\ )

Figura 46 — Circuito da rede Perceptron implementado no kit A — C8V4, resultando a saida
y1, correspondente as amostras OLHO4 e OLHO®6.

Fonte: Préprio Autor
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5. CONCLUSAO

Neste trabalho foi criada uma rede neural do tipo Perceptron Simples para identificar
o Glaucoma a partir do processamento de imagens intraoculares. Para tal feito, foi utilizado a
linguagem de descricdo de hardware VHDL implementada no FPGA A-C8V4 da fabricante
Altera. O treinamento da rede foi realizado de forma off-line, utilizando-se a ferramenta
Neural Network Toolbox do software MATLAB.

A utilizacdo do FPGA tornou possivel a realizacdo de diversas operagdes como adi¢do
e multiplicagdo em paralelo em nivel de hardware, como alternativa as redes neurais
executadas por software em mdaquinas sequenciais, que consistem em redes que deveriam
operar em paralelo mas sdo processados por hardwares que executam tarefas de forma
sequencial, como os computadores microprocessados.

A Tabela 2 permite observar que a rede Perceptron sintetizada no FPGA apresentou
na saida yl obtida, os mesmos resultados da saida y1 tedrica, provando assim que a rede é
apta a identificar o Glaucoma a partir de imagens intraoculares.

A utilizagdo da linguagem de descricao de hardware facilitou bastante o processo de
desenvolvimento da rede, pois essa linguagem € relacionada ao comportamento desejado do
circuito a ser sintetizado, ndo exigindo, necessariamente, o conhecimento da implementacao
fisica do circuito.

A declaracdo de tipos genéricos durante a descricdo da rede em VHDL, permitiu
alteracdo de valores constantes presentes ao longo da descri¢do do circuito, através de uma
simples mudanca do valor declarado no inicio do cddigo. Além de ser a alternativa mais
rdpida para substituicio de valores, a sua aplicagdo diminui consideravelmente a
probabilidade de erro durante a descri¢cdo, pois este recurso evitou que valores que deveriam
ser substituidos em diferentes etapas do trabalho fossem esquecidos.

A possiblidade de obtencao dos componentes internos requisitados pelo projeto torna
mais eficiente a escolha de um dispositivo ideal para o mesmo, considerando a sua capacidade

de processamento e custo, fatores fundamentais para um projeto de engenharia.
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5.1. TRABALHOS FUTUROS

O Trabalho apresentado pode ser estendido das seguintes formas:

Aumentar o nimero de entradas para cada amostra, utilizando um dispositivo

com uma maior quantidade de pinos de entrada;

e Implementacdo de um processo de treinamento para rede Perceptron;

e Elaborar um método que possa extrair as informagdes da imagem obtida
simultaneamente com o exame de Fundoscopia, processa-las e aplica-las como
entrada da rede;

e Utilizar uma rede Perceptron de miltiplas camadas para realizar a
identificacdo do Glaucoma, de modo a comparar com a rede Perceptron
simples;

e Sintetizar outros tipos de topologias de RNA’s e fazer uma andlise comparativa

com a rede Perceptron simples.
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