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RESUMO

Este trabalho teve como objetivo implementar redes neurais em hardware usando a tecno-
logia CMOS de 16nm e avaliar seu desempenho na classificagao automatica de fontes de
caracteres. O método utilizado envolveu a representacao analdgica dos circuitos da rede
neural MLP, mapeando o comportamento da saida em relacao as entradas, utilizando tabe-
las e linearizagoes para tal. Além disso, desenvolveu-se um banco de imagens para a tarefa
de classificagao, utilizado para treinar e validar a rede neural. Os resultados mostraram
que as redes neurais em hardware, podem fornecer resultados similares aos obtidos em
software, indicando uma aplicagao promissora em tarefas de classificagdo e reconhecimento
de padrdes. A abordagem proposta combinou técnicas de simulagao e validacao pratica,
demonstrando a viabilidade e eficiéncia da implementagao de redes neurais em circuitos
analbgicos, com potencial para avancgos futuros em aplicagoes de inteligéncia artificial e
processamento de sinais.

Palavras-chave: Redes Neurais, CMOS, Classificacao de Imagens, Amplificadores Ope-
racionais, Simulagdo MATLAB.



ABSTRACT

This work aimed to implement neural networks in hardware using 16nm CMOS technol-
ogy and evaluate their performance in the automatic classification of character fonts. The
method used involved the analogical representation of the neural network circuits to map
the output behavior in relation to the inputs, using tables and linearizations. Additionally,
an image database was developed for the classification task, which was used to train and
validate the neural network. The results showed that neural networks in hardware can
provide results similar to those obtained by software, indicating a promising application
in classification and pattern recognition tasks. The proposed approach combined simula-
tion techniques and practical validation, demonstrating the feasibility and efficiency of
implementing neural networks in analog circuits, with potential for future advancements
in artificial intelligence applications and signal processing.

Keywords: Neural Networks, CMOS, Image Classification, Operational Amplifiers, MAT-
LAB Simulation.
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1 INTRODUCAO

No atual cendrio, a Inteligéncia Artificial (IA) tem se destacado como uma das dreas
mais revolucionarias da ciéncia e tecnologia contemporanea. Suas aplicacoes abrangem
diversos setores, impulsionando inovagoes que transformam a maneira como interagimos
com a tecnologia e o mundo ao nosso redor. A capacidade da TA de processar e analisar
grandes volumes de dados em tempo real possibilita a criacdo de sistemas inteligentes
que podem aprender, adaptar-se e tomar decisdoes complexas com precisao e eficiéncia
(YANN LECUN YOSHUA BENGIO, 2015).

Dentro deste contexto, o presente trabalho propoe a implementagao baseada em
amplificadores operacionais de uma arquitetura especifica de rede neural artificial utili-
zando MATLAB, visando desenvolver um sistema de classificagdo automatica de imagens.
A escolha do MATLAB se justifica pela sua robustez e versatilidade na manipulacao
de dados e simulagao de sistemas complexos, oferecendo um ambiente integrado para a
modelagem e treinamento das redes neurais. Este enfoque potencializa a eficiéncia do
processo de classificacao e explora as sinergias entre a computacao analdgica e digital,
visando superar os desafios inerentes a miniaturizacao de dispositivos eletronicos e a im-
plementacao de sistemas de alto desempenho. Assim, a investigacdo proposta contribui
para o avango do campo da IA e apresenta solugoes praticas para a engenharia de controle
e automacao, demonstrando o impacto transformador da IA nas tecnologias emergentes
(GOODFELLOW, 2016).

As redes neurais artificiais, do inglés, Artificial Neural Networks (ANNs), quando
implementadas em hardware, tiram proveito do paralelismo inerente ao processamento
neural, apresentando vantagens significativas como alta velocidade e custo reduzido em
aplicacoes que exigem processamento e aprendizado de grandes volumes de dados em
tempo real (MISRA; SAHA, 2010). Este cendrio destaca a convergéncia entre a computagao
analogica e digital, desafiando os paradigmas existentes e impulsionando avangos para
além dos limites da miniaturizagao tradicional.

A miniaturizacdo da tecnologia Complementary Metal-Oxide Semi-Conductors
(CMOS), ou Metal-Oxido-Semicondutor Complementar, é amplamente reconhecida por
sua capacidade de integrar inimeros componentes em um unico chip, resultando em sis-
temas complexos e funcionais em espagos reduzidos, destacando sua importancia para a
eficiéncia energética e o desempenho computacional (JAEGER; BLALOCK, 2015).

Paralelamente, os dispositivos MOSFET (Metal-Ozide-Semiconductor Field-Effect
Transistor) desempenham um papel crucial na eletrénica moderna devido a sua capacidade
de controlar eficientemente a corrente elétrica com baixissimo consumo de energia e
alta velocidade de comutacao. Esses transistores sao fundamentais para a construcao de
circuitos digitais e analogicos, sendo amplamente utilizados em aplicacoes que vao desde

a amplificacao de sinais até o processamento de dados em larga escala (TSIVIDIS, 1999).
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Dentro do acervo de trabalhos de conclusao de curso da Universidade Federal de
Santa Catarina (UFSC) no ano de 2023, uma Rede Neural Artificial foi previamente
implementada para a classificacdo de flores Iris. Este relatério detalhard os aspectos
organizacionais e arquiteturais desta rede, avaliando seu desempenho frente a uma base de
dados de natureza distinta. A proposta central deste estudo é oferecer uma nova perspectiva
sobre a arquitetura da Rede Neural Artificial utilizando o Perceptron Multicamadas (MLP),
diante de um aumento significativo na complexidade e da fidelidade necessaria para a
correta classificacao das sutis variagoes de pixeis das imagens do banco de dados, criado

especificamente para essa obra.

1.1 MOTIVACAO E RELEVANCIA DA PESQUISA

A principal motivagao por tras da escolha desta linha de pesquisa foi a anélise do
banco de dados amplamente reconhecido na area, conhecido como EMNIST (Ezpanded
Modified National Institute of Standards and Technology Data Base), ou Banco de Dados
Expandido do Instituto Nacional de Padroes e Tecnologia Modificado. Este banco de
dados é composto por uma vasta gama de digitos e caracteres manuscritos, atualmente
contendo mais de 70 mil exemplares, e ¢ amplamente utilizado no treinamento de diversos
sistemas de processamento de imagens. Criado em meados de 1994, sua origem remonta a
uma colaboracao entre estudantes do Ensino Médio e funcionarios do Departamento do
Censo dos Estados Unidos.

Inspirado pelo EMNIST, foi desenvolvido um banco de dados paralelo a partir da
selecdo arbitraria de um conjunto amostral especifico. Este novo banco de dados propoe
um avanco na analise e classificacao de imagens por Redes Neurais Artificiais, focando
na determinacao das formas em que esses digitos sao apresentados, um sistema para

classificacdo da tipografia dos caracteres, ou seja, suas fontes.

1.2 DESAFIOS DA IMPLEMENTACAO EM HARDWARE DE REDES NEURAIS

Por outro lado, a implementacao de uma MLP em hardware para a classificagao
de fontes de caracteres apresenta varios desafios técnicos e praticos. Uma das principais
dificuldades esta na complexidade computacional envolvida no treinamento e na inferéncia
das redes neurais, que exige elevada capacidade de processamento e meméria. Além disso,
a aptidao de replicar os mesmos resultados e taxas de acerto, frente as iniimeras operacoes
¢é crucial, especialmente em dispositivos com recursos limitados.

Outro desafio é a necessidade de paralelismo eficiente para acelerar o treinamento
e o aprendizado da rede, o que requer uma arquitetura cuidadosamente projetada para
maximizar a utilizacdo dos recursos e minimizar a laténcia. Apesar dessas dificuldades,

a utilizacdo de MLPs em hardware pode oferecer vantagens significativas em termos de
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velocidade e desempenho, proporcionando uma solugao eficaz para a classificacao de fontes
de caracteres em tempo real (MISRA; SAHA, 2010).

1.3 OBJETIVOS DA PESQUISA

1.3.1 Objetivo Geral

Implementar e avaliar um sistema neural, utilizando tecnologia CMOS de 16nm
em amplificadores operacionais, para a classificacdo automatica da fonte dos caracteres

analisados.

1.3.2 Objetivos Especificos

e Desenvolver uma arquitetura em hardware de um MLP.

« Validar o funcionamento da arquitetura proposta e dos neurdnios implementados

por via de simulagbes computacionais.
o Desenvolver um modelo de simulacao simplificada no MATLAB.

o Avaliar o desempenho da rede neural frente a tarefa de classificacado de imagens,
validado pela simulacao de um circuito analégico por meio de uma adaptacao em

software.

1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este Trabalho de Conclusao de Curso estd estruturado em capitulos que abrangem
desde a implementacao de redes neurais artificiais em software até a proposicao de apli-
cagoes em hardware para sistemas de controle e automacao. Os capitulos abordam uma
revisao da literatura, metodologias de pesquisa, estudos de caso, analises dos resultados e

conclusoes finais, conforme descrito a seguir:

1. Introducao: Apresenta o contexto e a motivacao do estudo, delineando os objetivos

gerais e especificos.

2. Revisao Bibliografica: Contextualiza sobre o uso dos componentes CMOS e FET
frente a evolugao da miniaturizacao dos circuitos eletronicos, fornece o embasamento
tedrico sobre a utilizagdo de um Perceptron Multicamadas no treinamento de uma
Rede Neural, sua aplicagao em hardware com a utilizacao de dispositivos CMOS, a

criagao e preparo de um banco de dados com os conceitos de visao computacional.

3. Metodologia: Descreve as metodologias adotadas para o desenvolvimento do estudo,

incluindo as técnicas de simulagao e avaliacao.
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4. Implementacgao, Andilise e Discussao dos Resultados: Aborda a implemen-
tagdo da arquitetura proposta e discute os resultados obtidos nas simulacoes e

experimentos.

5. Consideragoes Finais: Sumariza os principais achados do estudo e oferece pers-

pectivas para pesquisas futuras.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Esta secao esta dividida em tépicos que pretendem contextualizar o leitor e ofere-
cer uma base técnica sélida sobre os conceitos abordados e utilizados no desenvolvimento
desta pesquisa. Primeiramente, serao apresentados os conceitos relacionados a arquitetura
de Perceptron Multicamadas (MLP). Em seguida, serao explorados estudos sobre o uso
da tecnologia CMOS e MOSFET como alternativas praticas para a implementacao dessa
organizagdo. As técnicas de treinamento de uma Rede Neural Artificial (ANN) e sua rele-
vancia no contexto atual de evolucao das Inteligéncias Artificiais também serdo discutidas.
Finalmente, sera proposta a implementacao em hardware de um sistema de reconhecimento

e classificacao de imagens para a categorizacao de tipografias de caracteres.

2.1 ARQUITETURAS PERCEPTRON MULTICAMADAS

As Redes Neurais Perceptron de Multicamadas (MLP) sao um dos modelos mais
fundamentais e amplamente utilizados na area de inteligéncia artificial e aprendizado de
maquinas. A MLP é composta por uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas,
e uma camada de saida. Cada camada consiste em unidades chamadas neurénios, que
estao interconectadas por meio de pesos ajustaveis. Durante o processo de treinamento,
esses pesos sao modificados para minimizar o erro na saida da rede, usando algoritmos
de aprendizado supervisionado como, por exemplo, o backpropagation algorithm, ou do
portugués algoritmo de retropropagacao(GOODFELLOW, 2016). Na Figura 1, é ilustrada
a organizacao da MLP.

Figura 1 — Arquitetura de uma Rede Neural Perceptron de Multicamadas (MLP)
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Fonte: Adaptado de MISRA, 2010

O algoritmo de retropropagacao ¢ um método de aprendizado supervisionado co-
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mumente utilizado no treinamento desse tipo de ANN, para ajustar os pesos das conexoes
entre os neuronios. Como pode ser observado na Figura 2, o processo envolve duas fases
principais: a fase de propagacao, onde a entrada é passada pela rede para gerar uma
saida, e a fase de retropropagacao, onde o erro entre a saida prevista e a saida desejada
¢é calculado e propagado de volta através da rede. Durante a retropropagacao, os pesos
sao atualizados para minimizar o erro utilizando o gradiente descendente, permitindo

que a rede aprenda padroes complexos e melhore seu desempenho ao longo do tempo
(GHORBANI; BARARI; HOSEINI, 2018).

Figura 2 — Algoritmo de Retropropagagao no MLP
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Fonte: Adaptado de Ghorbani, 2018

A arquitetura em Perceptron Multicamadas, somada a utilizacao de algoritmos de
treinamento, em especifico o de retropropagacao, como apresentado no paragrafo anterior,
monta um cendario propicio para o eficiente tratamento da informacao de entrada da rede
neural. Contudo, um dos fatores mais relevantes para a obtencao de um treinamento
eficiente é o tipo de informacao de entrada e como esse dado foi pré-processado antes de
ser alimentado a rede de fato.

Além das MLPs, as Convolutional Neural Networks (CNNs), ou Redes Neurais
Convolucionais, representam uma evolucao significativa no campo das redes neurais, espe-
cialmente para o processamento de imagens. As CNNs utilizam camadas convolucionais
que aplicam filtros (ou kernels) para varrer a imagem e extrair caracteristicas locais, como
bordas, texturas e padroes.

Esses filtros sao pequenas matrizes que se movem sobre a imagem, realizando
convolugoes que resultam em mapas de caracteristicas, que destacam o conjunto dessas
caracteristicas locais. Apds as camadas convolucionais, sdo empregadas camadas de pooling,

que realizam operacoes de subsampling, como maz pooling ou average pooling, reduzindo a
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dimensionalidade dos mapas de caracteristicas e tornando a rede mais robusta a varia¢oes
de posigao e escala nas imagens.

Este tipo de arquitetura é altamente eficiente para tarefas de visao computacional,
como reconhecimento de objetos e classificacdo de imagens. No contexto deste trabalho, a
implementacao de CNNs foi explorada no MATLAB como uma alternativa para alcancar,

e potencialmente melhorar, os resultados obtidos com o treinamento da rede neural.

Figura 3 — Arquitetura de uma Rede Neural Convolucional Multicamadas (CNN)
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Fonte: Adaptado de Maeda-Gutiérrez et al., 2020

As CNNs sao altamente adaptaveis para o tratamento de imagens e classificacao,
destacando caracteristicas inicas relevantes durante o processamento. O custo de proces-
samento estd associado a complexidade da rede. Diferentemente das camadas totalmente
conectadas, onde cada neurénio é conectado a todos os neurdnios da camada anterior
(resultando em um grande niimero de pesos), as camadas convolucionais utilizam filtros
que reduzem significativamente o nimero de pesos necessarios.

Por exemplo, para uma imagem de entrada de 100x100 pixeis em escala de cinza,
uma camada convolucional com 32 filtros de tamanho 3x3 resultaria em apenas 32 *
(33 + 1) = 320 pesos, onde o +1 é para o bias. Se a imagem for RGB, o nimero de
pesos aumentaria apenas pelo fator de entrada de canais, resultando em 32 * (33*3 + 1)
= 896 pesos. As camadas convolucionais e de pooling trabalham juntas para reduzir a
dimensionalidade e extrair caracteristicas hierarquicas da imagem, o que é crucial para a
eficacia das CNNs em tarefas de visao computacional.

Dessa forma, a combinacao de tecnologias CMOS, MOSFET e arquiteturas de MLP
e CNN representam uma convergéncia poderosa de inovagdes que impulsionam o avango
da TA e do aprendizado de maquina, permitindo a criacao de sistemas mais eficientes. Para
cada aplicagao, a analise de como integrar as arquiteturas e componentes ¢ imprescindivel
para atingir os resultados esperados, frente as limitacoes de processamento do ferramental

disponivel.
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2.2 TREINAMENTO DE REDES NEURAIS MLP

O treinamento de uma Rede Neural Perceptron de Multicamadas (MLP) envolve a
otimizagao dos pesos das conexoes entre os neuronios para minimizar o erro de previsao.
Esse processo de ajuste é conduzido por algoritmos de aprendizado supervisionado, que é
um tipo de aprendizado de méquina onde o modelo ¢ treinado com um conjunto de dados
rotulados, ou seja, cada entrada possui uma saida desejada correspondente.

O algoritmo de retropropagagao, amplamente utilizado para essa arquitetura, ajusta
os pesos dos neurdnios com base no erro de previsao, propagando esse erro de volta através
da rede para atualizar os pesos e assim, reduzindo o erro.

Durante o treinamento, a entrada é propagada pela rede para gerar uma previsao,
e o erro entre essa previsao e a saida desejada ¢é calculado. Na Figura 4, é possivel
identificar a curva de treinamento de uma rede neural, na parte superior, e a perda dos
resultados em relacao a resposta esperada, na parte inferior. Nos graficos, as linhas azuis
representam a acuracia da parcela de treinamento e em laranja, a parte de validagao, do
banco de dados utilizado. Nesse contexto, os conceitos de treinamento e validagao, dizem
respeito a fragmentos do banco de dados, coletados de forma ordenada e outra aleatoéria,

respectivamente.

Figura 4 — Fluxo do processo de treinamento de uma MLP
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Existem alguns parametros principais quando se deseja treinar uma rede neural
artificial, que precisam ser considerados e sintonizados. Por meio de intimeros testes e
analises dos resultados obtidos, esses parametros podem ser adaptados para cada tipo

de rede neural, abaixo os principais critérios que precisam ser considerados frente ao
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treinamento adequado de uma ANN:

« Epoca (Epoch): Uma época refere-se a um ciclo completo mediante todo o conjunto
de dados de treinamento. Durante uma época, todos os exemplos de treinamento
sdo apresentados a rede uma vez. O nimero de épocas determina quantas vezes a
rede ira ver cada exemplo durante o treinamento, influenciando a convergéncia e o

desempenho da rede (GOODFELLOW, 2016).

« Taxa de Aprendizado (Learning Rate): A taxa de aprendizado é um pardmetro
que controla o tamanho dos passos dados durante a atualizacao dos pesos. Um valor
alto de taxa de aprendizado pode acelerar o treinamento, mas pode também causar
instabilidade. Um valor baixo de taxa de aprendizado pode levar a um treinamento
lento, mas garante maior estabilidade. E comum usar estratégias adaptativas para

ajustar a taxa de aprendizado durante o treinamento.

« Gradiente Estocastico Descendente com Momento (Stochastic Gradient
Descent with Momentum, SGDM): O método de otimizacdo SGDM ¢é uma
variante do gradiente descendente estocastico que adiciona um termo de Momento
para acelerar a convergéncia e evitar oscilagoes. O Momento ajuda a suavizar o ca-
minho de descida do gradiente, acumulando um histoérico das atualizagoes anteriores

para guiar o processo de otimizagdo de forma mais eficaz (MATLAB. .., 2023).

o Tamanho de Mini Lote (Mini Batch Size): O tamanho do mini lote refere-
se ao numero de exemplos de treinamento utilizados para calcular o gradiente de
cada atualizacao de peso. Utilizar esse parametro permite um compromisso entre
a eficiéncia computacional e a estabilidade da estimativa do gradiente. Tamanhos
de mini lotes comuns variam entre 16 e 128 exemplos, sendo o principal fator para

sua determinacao, a quantidade de dados de entrada e o nimero de neurénios por
camada da rede neural construida(GOODFELLOW, 2016).

o Camada Totalmente Conectada (Fully Connected Layer): Em uma camada
totalmente conectada, fully connected layer, cada neuronio estda conectado a todos
os neurdnios da camada anterior. Essas camadas sao responsaveis por aprender
combinagoes de caracteristicas de alto nivel e sao tipicamente usadas nas tltimas
camadas de uma MLP para realizar a classificagao final (GOODFELLOW, 2016).

« Regularizagao e Dropout: Para evitar o Querfitling, técnicas de regularizagao
como L2 e Dropout sdo aplicadas. A regularizagdo L2 adiciona uma penalizacao aos
pesos grandes, incentivando a rede a aprender pesos menores e mais distribuidos.
Dropout, por outro lado, desativa aleatoriamente uma fracao dos neurénios durante o

treinamento, forcando a rede a aprender representacoes redundantes e mais robustas
(MATLAB. .., 2023).



Capitulo 2. Revisao Bibliogrifica 24

A pratica de treinar uma MLP envolve a combinagao desses conceitos para otimizar
a rede neural. Por exemplo, a escolha de uma taxa de aprendizado adequada e o uso do
algoritmo SGDM podem acelerar significativamente o treinamento. Além disso, a divisao
dos dados em conjuntos de treinamento e validagao permite monitorar a atuagao da rede
e ajustar os hiper pardmetros para evitar Quverfitting.

Dessa forma, a combinagao de técnicas de treinamento avancadas com a imple-
mentacgao eficiente de hardware utilizando MOSFETs resulta em redes neurais poderosas
e altamente eficientes. Essas redes sdo capazes de enfrentar uma variedade de desafios
computacionais, desde a classificacao de imagens até a deteccao de padroes complexos,

demonstrando a flexibilidade e o potencial das MLPs em diversas aplicagoes.

2.3  MINIATURIZACAO CMOS

Os principios de miniaturizagao podem ser estabelecidos e introduzidos, primeira-
mente, com a consideracao do mapa de progressao tecnologica. Este conceito foi inicial-
mente estabelecido no inicio dos anos 70, com o inicio das miniaturizagoes de transistores,
realizadas pelas industrias produtoras de semicondutores. Analisando como essa evolu-
¢ao permitiu a criacao de dispositivos mais eficientes e poderosos, impulsionando avangos

significativos na tecnologia da informagao e em diversas outras areas (RADAMSON, 2019).

Figura 5 — Progresso da Miniaturizagdo de Componentes Eletronicos
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O principal resultado buscado através da miniaturizacao destes componentes é

a possibilidade de opera-los e controld-los, com tensoes e correntes cada vez menores

Y

exigindo menos das fontes geradoras e aumentando a eficiéncia energética para com os
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recursos dispostos. Capacitancias de portas menores sao atingidas com o encurtamento
do canal condutor, gerando transistores com tempos de ativacao mais curtos.

Por outro lado, canais mais curtos, contribuem para o aumento das correntes de
Source/ Drain e de porta, devido ao afinamento dos 6xidos de porta. Transistores menores,
possuem tanto uma tensao interna de trabalho do dispositivo, ou também conhecida como
tensdo de alimentagao (VDD), quanto a tensao de limiar (VT) reduzidas, o que, em prin-
cipio, leva a uma poténcia dindmica diminuida. As principais regras para a miniaturizagao
de transistores tém relacao direta com o comprimento e largura da porta, a espessura do
oxido, profundidade da juncao e a dopagem do substrato, onde todos esses parametros
sofrem uma reducao.

Assim, tanto a VDD quanto a VT sofrem uma reducao de escala, enquanto conti-
nuam mantendo o mesmo campo elétrico, uniforme e constante. A densidade no niimero
de transistores aumenta proporcionalmente ao quadrado da escala de redugao, garantindo
que a proporc¢ao entre comprimento e largura da porta permaneca inalterada. Abaixo, na
Figura 6, é possivel verificar o processo exemplificado da redugao desses componentes,

destacando o uso de uma variavel v, identificada como o fator de reducao de escala.

Figura 6 — Desenho Esquematico para a representacao da Miniaturizacdo de Transistores
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2.4 TRANSISTORES MOSFET

Os transistores MOSFET sao componentes essenciais na eletronica moderna, am-
plamente utilizados em diversas aplicagdes devido a sua capacidade de controlar a corrente
elétrica com alta eficiéncia e baixissimo consumo de energia. Um MOSFET é composto
por quatro terminais: Gate, Drain, Source e Body. A operagao com esse componente é
baseada no controle da corrente entre o Drain e o Source por meio da tensao aplicada
no Gate. A presenca de um 6xido entre o gate e o canal condutor isola eletricamente
os terminais, permitindo o controle preciso da corrente com uma impedancia de entrada
extremamente alta (TSIVIDIS, 1999).
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Figura 7 — Estrutura béasica de um MOSFET
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Os MOSFETs sao utilizados em uma ampla gama de aplicagoes, desde amplificado-
res analogicos até circuitos digitais complexos. Em circuitos integrados, especialmente em
tecnologias CMOS, os MOSFETS sao os blocos de construcao fundamentais. A combinagao
de MOSFETs de canal N (NMOS) e canal P (PMOS) permite a construcao de circuitos
complementares, sendo a base dos microprocessadores modernos (JAEGER; BLALOCK,
2015).

No campo das redes neurais artificiais, os MOSFETs desempenham um papel
crucial na implementacao de arquiteturas analogicas. A implementacao de redes neurais
em hardware pode ser realizada de varias formas, utilizando circuitos analégicos ou digitais.
Esses circuitos podem ser baseados no funcionamento béasico de transistores, como os
MOSFETs, ou em sub circuitos mais complexos, como portas légicas e amplificadores

operacionais.

2.4.1 Rede neural baseada em transistores

Os circuitos Soma e Sinapse sao componentes cruciais no design de redes neurais
analdgicas, como ilustrado no artigo de Binas, (BINAS, 2020). Esses circuitos sao utilizados
para implementar uma arquitetura de perceptron multicamadas conectando multiplas
camadas de circuitos Soma por via de matrizes de circuitos Sinapse.

O circuito Soma, representado na Figura 8, recebe uma corrente como entrada e
comunica sua saida em termos de tensoes, passadas como sinais de entrada para uma
fila de circuitos Sinapse. A principal funcao do circuito Soma é retificar a corrente de
entrada. A corrente retificada é entao copiada, se comportando como amplificadores. Um
subconjunto desses amplificadores pode ser ativado ou desativado para alcangar um valor

de peso especifico, configurando os bits binarios de configuracao do circuito Sinapse.
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Figura 8 — Circuito Soma

Fonte: Adaptado de (BINAS, 2020)

O circuito Sinapse, como apresentado na Figura 9, fornece uma corrente como
saida, permitindo que as saidas de uma coluna de sinapses sejam somadas simplesmente
conectando-as. A corrente resultante é entao alimentada como corrente de entrada para
os somas da proxima camada. Na implementagao proposta por Binas, os circuitos de
Sinapse utilizam uma precisao de 3 bits, recebendo as tensoes como entradas e fornecendo
uma corrente de saida que corresponde a uma versao amplificada da corrente de entrada

retificada do soma, onde o ganho ¢é definido pelos sinais digitais.

Figura 9 — Circuito Sinapse

Fonte: Adaptado de (BINAS, 2020)
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2.4.2 Rede neural baseada em amplificadores operacionais

Conforme discutido por Khuder e Husain, os dispositivos analégicos, como amplifi-
cadores operacionais e transistores FET, podem ser utilizados para realizar as fungoes de
peso e ativagao nas redes neurais (KHUDER; HUSAIN, 2013). Ao utilizar a resisténcia
entre o Drain e o Source como funcao do Gate, é possivel ajustar automaticamente os
pesos da rede neural, permitindo a construgao de redes neurais analogicas eficientes.

Utilizando componentes como amplificadores operacionais (AMPOPs) na constru-
¢ao e validacao do treinamento da rede neural, desenvolvida no MATLAB, as tensoes de
entrada sao processadas conforme as resisténcias determinadas pelos pesos de treinamento.
Os AMPOPs formam a estrutura dos neuronios e camadas da rede através do somato-
rio dessas respostas. No exemplo de Khuder e Husain, presente na Figura 10, é possivel

observar uma rede neural organizada dessa forma, com apenas quatro entradas.

Figura 10 — Realizacao de uma rede neural analégica utilizando MOSFETSs
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Fonte: KHUDER e HUSAIN, 2013

O uso de componentes MOSFET na implementacao de MLPs oferece vantagens
adicionais, especialmente em termos de eficiéncia energética e escalabilidade. Em um
sistema analogico, os MOSFETs podem ser utilizados para ajustar dinamicamente os

pesos das conexoes, o que é particularmente 1til para aplicagoes de processamento em
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tempo real. Isso permite a construcao de redes neurais que nao apenas sao eficientes
em termos de consumo de energia, mas também capazes de operar em ambientes com

restrigoes de recursos.

2.5 VISAO COMPUTACIONAL E CRIACAO DE BANCO DE DADOS DE IMAGENS

A visdo computacional é um campo da inteligéncia artificial que capacita os compu-
tadores a interpretar e processar informagoes visuais do mundo real, de forma semelhante
ao sistema visual humano. Esse campo envolve varias técnicas e algoritmos que permi-
tem a extracao de informacoes tteis a partir de imagens, o que é essencial para tarefas
como reconhecimento de objetos, classificacao de imagens e deteccao de padroes. A visao
computacional abrange desde a captura de imagens por via de sensores e cameras até o
processamento e andlise dessas imagens para extrair caracteristicas significativas.

O objetivo final é permitir que os sistemas computacionais realizem tarefas comple-
xas de interpretagao visual, como a identificacao de rostos, a leitura de texto em imagens,

a analise de movimento em videos, e a segmentacao de objetos em uma cena.

2.5.1 Banco de Dados EMNIST

A criacao de bancos de dados de imagens é uma etapa fundamental na tarefa de
classificacao de imagens, pois fornece os dados necesséarios para treinar e validar modelos
de aprendizado de méquina. Um exemplo notavel é o banco de dados EMNIST (Extended
Modified National Institute of Standards and Technology), que contém uma vasta colegao
de imagens produzidas a partir da caligrafia humana, separadas em diversas categorias,
como digitos, nimeros, classes e estilos, sendo amplamente utilizada para treinar sistemas
de reconhecimento de escrita (COHEN et al., 2017). Essa representagao do banco de dados
EMNIST é mostrado na Figura 11.

Nesta obra, como o intuito é a classificacao da tipografia dos caracteres, um banco
de dados foi criado, garantindo que fontes ja estabelecidas pudessem ser classificadas pela
rede neural. A utilizacao do Dataset EMNIST para o treinamento da rede neural projetada,
nao seria proveitoso, pois nao existem fontes comercialmente consolidadas nesse banco de
dados. Sua utilizacao se deu apenas na referéncia para o processamento e segregacao de
cada imagem em caracteres.

Assim, as imagens originais dos caracteres necessitaram passar por uma série de
procedimentos, sendo o primeiro deles identificado como a limiarizacdo em escala de
cinza (Grey Threshold). Nas subsecoes consecutivas, serdo apresentadas as técnicas mais
comumente utilizadas no ambito da Visao Computacional para o tratamento de imagens
destinadas a criagdo de um banco de dados para classificacao automatica de caracteres e

suas fontes.
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Figura 11 — Exemplo de caracteres do banco de dados EMNIST
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Fonte: EMNIST Database, 2017

2.5.2 Limiarizacao em Escala de Cinza

E uma técnica utilizada para segmentar imagens baseadas em seus niveis de cinza.
Essa metodologia envolve a escolha de um valor de limiar que separa os pixels da imagem
em dois grupos: pixels mais claros e pixels mais escuros. Este processo estd descrito na
Figura 12.

No MATLAB, a fungao greythresh() pode ser utilizada para calcular o limiar global
utilizando o método de Otsu, que é uma técnica de limiarizacao automatica destinada
para segmentar imagens em duas classes distintas, maximizando a variancia entre classes
e minimizando a variancia dentro das classes. Com a sua utilizagdo, um valor de limiar
otimo é obtido, que separa os pixels da imagem em grupos de fundo e primeiro plano,
proporcionando uma segmentagao eficaz e automatica para cada imagem analisada.

Com os resultados obtidos através da Limiarizacao em escala de Cinza, combinada
com o Limiar de Otsu, as regides principais de uma imagem sao idealmente identificadas,

com bons resultados nessa etapa, o processo pode ser dado sequéncia.

2.5.3 Binarizacao de Imagens

Semelhantemente a Limiarizacao em escala de cinza, a binarizagdo de imagens ¢é
um processo de converter uma imagem, esteja ela em escala de cinza ou nao, em uma
imagem binaria, onde cada pixel é convertido para preto ou branco com base no valor

de limiar obtido. Na Figura 13, é possivel visualizar a aplicacao desse processo, o qual é
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Figura 12 — Processo de Limiarizacao de imagem utilizando o método de Otsu.
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Fonte: Documentagido Image Processing Toolbox, MATLAB, 2023

crucial para simplificar a andlise da imagem e reduzir a complexidade computacional. A
fungao imbinarize() do MATLAB é comumente utilizada para realizar essa operagao.

Contudo, como podemos perceber na Figura 13, o processo de transformar uma
imagem na sua respectiva forma binaria, pode produzir algumas imperfei¢oes, o que é
totalmente normal e presente na maioria dos resultados desse procedimento, pois depen-
dendo da imagem original utilizada, objetos indesejados sao identificados, se manifestando
como ruidos no resultado, ou até mesmo, misturando e associando-se a grandes parcelas
da imagem.

A utilizagao dessa técnica de processamento de imagem teve como objetivo principal,
mostrar que dependendo do tipo de imagem de entrada, resultados diferentes, sejam eles
desejados ou indesejados, podem ser obtidos. A decisao entre a Limiarizacdo em Escala de
Cinza ou a Binarizagdo, deve priorizar a qualidade do resultado da imagem processada, e

para isso, foi necessario testar ambas as técnicas para atingir o melhor resultado esperado.
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Figura 13 — Processo de binarizacao de uma imagem. A esquerda, a imagem em Escala
de Cinza, a direita a imagem Binéria.

Fonte: Documentagao Image Processing Toolbox, MATLAB, 2023

2.5.4 Dilatacao e Erosao de Imagens

Outro conjunto de processos comumente utilizados e muito tteis em situagdes onde
as imagens possuem um certo tipo de ruido, ou regioes indesejadas, sao os processos de
dilatagdo e erosao. Sao tipos de operag¢oes morfoldgicas fundamentais em processamento
de imagens. Os resultados do processo de uma dilatacao seguida de uma erosao podem
ser identificados na Figura 14.

A dilatagao adiciona pixels as bordas dos objetos na imagem, enquanto a erosao os
remove das bordas. Essas operagoes, quando realizadas em sequéncia, produzem diferentes
efeitos. Por exemplo, a dilatagao seguida de erosao, conhecida como fechamento, serve
para preencher pequenos buracos dentro dos objetos e conectar componentes préximos,
suavizando contornos e fusao de espacgos entre partes desconectadas.

Em contrapartida, a erosao seguida de dilatacao, conhecida como abertura, é ideal
para remover pequenos objetos e ruidos, preservando a forma e o tamanho dos objetos
maiores e suavizando contornos ao remover picos estreitos. O processo de erosao seguida
de dilatacao estd mostrado na Figura 13. No MATLARB, as operagoes de dilatagao e erosao
podem ser realizadas usando as fungdes imdilate() e imerode().

E possivel identificar que tais processos, quando usados na sequéncia adequada, sdo
capazes de trazer uma clareza maior para a imagem em sua totalidade, podendo seccionar
corretamente as areas mais importantes e desejadas de cada imagem.

A principal ferramenta que determina a intensidade do fechamento ou da abertura
de uma imagem vem do uso do elemento estruturante dessas transformacoes morfologicas,

Figura 16, conhecido como Strel. O uso da funcao strel() no MATLAB permite a cria-
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Figura 14 — Dilatacao seguida de Erosao: Imagem Original a Esquerda, Imagem Fechada
a Direita

Fonte: Documentagao Image Processing Toolbox, MATLAB, 2023

Figura 15 — Erosao seguida de Dilatacao: Imagem Original a Esquerda, Imagem Aberta a
Direita

Fonte: Documentagao Image Processing Toolbox, MATLAB, 2023

¢ao desse elemento estruturante, utilizado principalmente nas operacoes morfoldgicas de
dilatacao, erosao, abertura, fechamento, decomposicao e muitas outras.

Esses elementos estruturantes definem a forma e o tamanho da area da imagem que
serd vista e manipulada no decorrer dos processos. Por exemplo, um elemento estruturante
circular pode ser usado para dilatar uma imagem de maneira especifica, diferentemente
do uso de um elemento linear, quadratico, retangular ou octogonal.

A forma e o tamanho do elemento Strel sao parametros cruciais que devem ser
determinados conforme o tipo de imagem a ser processada. No entanto, é importante
destacar que, quanto maior o banco de imagens a ser produzido e mais diversificada
a variedade de imagens utilizadas, mais desafiadora se torna a tarefa de selecionar os

elementos estruturantes adequados. A diversidade de variagoes dos elementos estruturantes,
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Figura 16 — Uso de elementos estruturantes em operacgoes morfologicas
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Fonte: Documentagao Image Processing Toolbox, MATLAB, 2023
pode tornar o processo bastante complexo.

2.5.5 Analise de Componentes Conectados

A anélise de componentes conectados é um passo crucial em muitos processos
de visao computacional, pois permite a identificacdo e a rotulacao de diferentes regices
conectadas em uma imagem binaria. Essa técnica é amplamente utilizada para segmentar
e identificar objetos ou caracteres individuais em uma imagem.

No MATLAB, a funcao bwconncomp() é utilizada para realizar essa tarefa. Essa
funcao retorna informacoes sobre a conectividade dos pixels, incluindo o nimero de compo-
nentes conectados e os indices dos pixels pertencentes a cada componente. Essa informacao
é essencial para aplicacoes subsequentes, como a extracao de caracteristicas especificas de
cada componente.

Na Figura 17, sdo apresentados exemplos da aplicacao de andlise de componentes
conectados. A Figura 17(a) mostra a visualizagdo da matriz de componentes conectados,
onde a esquerda sao localizadas trés regides distintas usando 4-conectividade e a direita
duas regides distintas usando 8-conectividade.

A Figura 17(b) representa trés regides distintas localizadas e rotuladas em uma
matriz binaria. Na rotulacao por 4-conectividade, um pixel é considerado conectado a
outros pixels adjacentes na horizontal e vertical (como uma cruz). Enquanto na rotulagao
por 8-conectividade, um pixel é considerado conectado a todos os seus vizinhos, incluindo

as diagonais (como um asterisco).
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Figura 17 — Analise de Componentes Conectados
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(a) Visualiza¢do da matriz de componentes conectados, em duas formas principais, a
direita 3 regioes distintas sao localizadas, a esquerda, somente duas. (b) Representacao
de 3 regides distintas localizadas e rotuladas.

Fonte: Adaptado de Documentagao Image Processing Toolbox, MATLAB, 2023

Com a analise de componentes conectados concluida, as peculiaridades que os carac-
teres possam trazer, principalmente com acentuagoes e os pingos que algumas letras trazem
(dependendo de suas fontes). Assim, a imagem processada estd pronta para a aplicagao

de Bounding Boxes, essenciais para isolar e delimitar cada componente identificado.

2.5.6 Bounding Boxes

Apds uma sequéncia de processos morfolégicos, uma técnica amplamente empregada
para a identificagdo de elementos nao conectados em uma imagem binaria, é o uso das
Caixas de Limitagado, ou como é mais comumente utilizado, do inglés, as Bounding Boxes.

Uma Bounding Boxr é um retangulo que envolve um objeto de interesse, fornecendo
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informagoes sobre a posicao e as dimensoes do objeto dentro da imagem.

O seu uso ¢é crucial em varias aplicagoes, incluindo detecgao de objetos, reconheci-
mento de faces, e rastreamento de objetos em videos. Em tarefas de deteccao de objetos,
por exemplo, os algoritmos utilizam Bounding Bozes para identificar e localizar diferentes
elementos em uma imagem, permitindo a sua captura e o necessario isolamento dos mes-
mos, visando a criacdo de um catalogo de exemplares, tal qual em um banco de dados. A
Figura 18 representa os exemplos do uso das Bounding Bozes em algumas aplicagoes.

Em uma das aplicagoes dentro do treinamento de redes neurais, a correta detecgao
de objetos, tem a utilizacdo das Bounding Bozres como uma forma de anotar os dados
de treinamento. Essas anotagoes ajudam a rede a aprender e identificar os limites dos
objetos de interesse. Apds o treinamento, a rede neural pode prever as Bounding Bozxes

para novos dados de entrada, permitindo a deteccao e localizagao automatica de objetos.

Figura 18 — Exemplos de uso de Bounding Boxes
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(a) Aplicacao em Imagens Processadas, (b) Aplicacoes em Imagens ndo Processadas.

Fonte: Elaborada pelo autor, 2022

Essas aplicagoes destacam a importancia das Bounding Boxes em visao computaci-
onal, demonstrando sua capacidade de aprimorar a precisao e a eficiéncia na identificacao
e localizacao de objetos em imagens complexas, sejam elas processadas ou nao.

Dessa forma, as diferentes aplicacoes das técnicas de processamento de imagens,
podem contribuir com exceléncia para a obtencao de um banco de dados estruturado e
robusto. Sua utilizagao é fundamental para o sucesso dos modelos de visdo computacional,
abastecendo uma rede neural com entradas cuidadosamente preparadas, contribuindo
ainda mais para o sucesso do treinamento, permitindo que as redes possam aprender e
generalizar predigoes e classificagoes, de uma maneira mais eficaz, a partir dos dados

fornecidos.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo serao discutidas as decisoes envolvidas para a realizacao dos objetivos
propostos. O conjunto de escolhas feitas para a obten¢ao de um treinamento de rede neural
capaz de identificar e classificar um conjunto de imagens processadas, e também os recursos
e as formas como foram utilizados para desenvolver uma comprovagao analégica, por meio

de uma simulagao de um circuito elétrico.

3.1 PROCEDIMENTOS EMPREGADOS

Nesta secao, serao descritos os principais procedimentos e critérios empregados para
avaliar o sucesso do treinamento. E também, as diferentes formas de validagao, destacando
o uso do MATLAB para o treinamento da rede neural e a criacdo do banco de dados de

imagens processadas.

3.1.1 Processamento do Banco de Dados

Primeiramente, foi utilizada a plataforma MATLAB para transformar arquivos
de texto em imagens. Este processo envolveu a leitura de arquivos PDF contendo 62
caracteres (26 letras maiusculas, 26 letras mintsculas e 10 digitos numéricos) em 26 fontes
diferentes. O uso de arquivos em PDF, teve como principal objetivo produzir os especificos
caracteres desejados de uma forma mais direto. As imagens geradas foram utilizadas como
base de dados para o treinamento da rede neural.

Uma sequéncia de verificagoes foram aplicadas, sendo elas principalmente em re-
lacdo a forma dos caracteres. Testes com diferentes tipos de elementos estruturantes,
processos de dilatagdo e erosao, foram realizados com a intensdo de deixar os caracteres
isolados e mantendo ao maximo sua integridade de forma. Justamente, pois, mantendo
essa caracteristica mais proxima o possivel da realidade, é possivel abastecer a rede neural
com dados robustos, visando uma taxa de acerto satisfatoria na predi¢do das classes.

Com a criagao do banco de dados, foram obtidas 1612 imagens isoladas de caracteres
e digitos a serem classificados. Utilizando o MATLAB, cada uma dessas imagens foi
transformada em uma tinica dimensao, ou seja, se antes as imagens possuiam uma resolucao
de 26x26 pixeis, ocupando duas dimensoes (largura e altura), apds esse procedimento de
conversao, elas se tornaram vetorizadas, ocupando apenas uma tnica dimensao, na forma
de um vetor coluna, contendo 676 linhas de informacao, onde cada linha representa um
pixel da imagem processada. Tais imagens foram alocadas para se produzir uma matriz,
chamada de Input Matriz, no MATLAB. Todos os c6digos sao disponibilizados na secao

em anexo desta obra.
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3.1.2 A funcdo trainNetwork() do MATLAB

Com a matriz de entrada criada, as colunas poderiam ser inseridas no treinamento,
cada coluna representando uma imagem unica. A disposicao dessas imagens segue uma
ordem especifica, em pacotes de 62 arquivos, representando cada fonte a ser determinada,
desse modo, uma matriz de saida esperada, ou FEzpected Results Matriz, foi montada.
Seu uso principal seria a criagao do critério utilizado para determinar o quao préximo a
resposta da rede treinada estaria da resposta esperada.

No MATLAB, a fungao trainNetwork() foi utilizada para treinar a rede neural. Esse
processo envolveu a correta definicao e disponibilizacao dos parametros de treinamento,
incluindo a matriz de entrada, os resultados esperados de saida e as proporcoes de dados
destinadas ao treinamento e a validacao.

Com o cenario preparado, a caracteristica estrutural da arquitetura do MLP é o
ultimo parametro a ser atribuido. Mediante testes iterativos, a busca pelos parametros ide-
ais foi obtida, sempre levando em consideracao as limitacoes fisicas do equipamento onde a
rede esta sendo executada e também, evitando aumentar demasiadamente a complexidade
da arquitetura, que exponencialmente encarece o custo computacional do treinamento e
geralmente, pode gerar erros referentes ao overfitting da Rede Neural.

Apés determinar uma arquitetura suficientemente robusta e concisa, o treinamento
da rede neural ¢ finalizado. No entanto, é necessario validar o modelo obtido por meio de
confirmagoes analdgicas. Essas validagoes aproximam as respostas previstas ao contexto
do algoritmo quando aplicado a um circuito elétrico, utilizando os componentes eletronicos

discutidos anteriormente na revisdo bibliogréafica.

3.1.3 Critérios de determinacao do sucesso do treinamento

Um dos principais critérios para a determinacao de um treinamento satisfatorio
é a comprovagao de que overfitting foi evitado. Se trata de uma ocorréncia que surge
durante o estabelecimento dos parametros da arquitetura da rede, quando a ANN se
ajusta excessivamente aos dados de treinamento, capturando ruidos que nao generalizam
bem para novos dados. Isso resulta em um desempenho excelente nos dados de treinamento,
porém nao confiavel, nos dados de validacao ou teste.

Para mitigar o overfitting, varias técnicas podem ser implementadas no MATLAB,
como a regularizacao L2, que penaliza pesos grandes e promove uma distribuicao mais
equilibrada dos pesos. Outra técnica eficaz é o uso de dropout, que aleatoriamente desativa
uma fra¢ao dos neurdnios durante o treinamento, forcando a rede a aprender representacoes
redundantes e robustas.

Adicionalmente, a pratica de early stopping pode ser aplicada, monitorando o erro
nos dados de validacao e interrompendo o treinamento quando o desempenho comeca a

deteriorar. Essas abordagens ajudam a manter um equilibrio entre a complexidade da
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rede e sua capacidade de generalizagao, garantindo que o modelo treinado seja eficaz e
confiavel em novos dados.

Para avaliar o quao préximo a associagao analdgica do circuito chegou aos resultados
obtidos através do treinamento da rede neural MLP, é essencial considerar tanto a precisao
quanto a acuracia. A acuracia refere-se a capacidade do circuito analogico de classificar
corretamente as imagens em comparacao com os resultados do treinamento. Uma acuracia
elevada indica que o circuito esta fazendo um ntimero significativo de classificagdes corretas.

A precisao, por outro lado, mede a consisténcia do circuito ao manter uma alta
taxa de acertos ao longo de miultiplas simulagoes. Se o circuito analégico demonstra tanto
alta acuracia quanto alta precisao, entao pode-se concluir que a representacao analégica
da rede neural é funcional e robusta. Nas proximas segoes, discutiremos em detalhe esses

conceitos e sua aplicacdo nos nossos experimentos.

3.1.4 Simulacées dos circuitos no MATLAB

Etapa em que os circuitos eletronicos das redes neurais estudados nesse trabalho
foram testados. A primeira rede neural estudada é composta por transistores CMOS
em tecnologia 16nm, denominados Soma e Sinapse. Os circuitos foram originalmente
propostos por Binas (BINAS, 2020) e testados para uma aplicacdo de classificacao de
flores-iris (SCHEUERMANN;, 2023). O tamanho da rede neural para a implementagao da
classificacao de imagens nao permitiu que o circuito fosse simulado em uma plataforma
padrao, como o LTspice (ANALOG DEVICES, INC., 2023). Portanto, foram usadas
algumas técnicas de aproximacao de curvas dos dispositivos e tabelas de enderecamento
para tentar implementar o circuito completo da rede neural em cédigo do MATLAB.

A segunda rede neural, baseada em amplificadores operacionais, foi escolhida vi-
sando a facilidade de implementacao de um modelo comportamental desse tipo de circuito
no MATLAB.

Ambos os circuitos foram estudados em tecnologia CMOS 16nm, visando o desen-
volvimento de um hardware menor, mais rapido e de baixo consumo energético.

A proposta de utilizar duas arquiteturas diferentes foi motivada pela necessidade
de testar a consisténcia e a precisao do treinamento em diferentes cenarios de entrada.
Se ambos os circuitos, apesar de suas diferencas na forma de concepgao e nos dados de
entrada utilizados, alcangassem resultados consistentes, isso fortaleceria significativamente
a validacao do modelo proposto, demonstrando sua robustez e confiabilidade.

Para o primeiro circuito, as entradas foram consideradas como correntes, que foram
ajustadas com os pesos escalonados do treinamento. As respostas em corrente foram obtidas
através do uso da tabela construida, que respeita os circuitos simulados no LTspice. O
processo incluiu a soma das correntes de cada neuronio, proporcionando uma representacao

precisa da operacao do circuito neural.



Capitulo 3. Metodologia 40

Ja para o segundo, as entradas foram tidas como tensoes e estas foram processadas
com os pesos inalterados do treinamento da rede. Os valores de pesos foram alterados,
entre uma faixa instével de aplicacao, segundo as comprovagoes de (KHUDER; HUSAIN,
2013), obtendo os valores das resisténcias e finalizando com os devidos somatérios entre
pesos e tensoes, para cada neurdnio.

Para ilustrar o processo de criagao, verificagao e justificativa da construcao do cir-
cuito analdgico de uma rede neural treinada para a identificacdo de padroes em caracteres
adaptados, um fluxograma foi elaborado e estd apresentado na Figura 19. Este fluxograma

detalha as etapas envolvidas nessa organizacao.

Figura 19 — Fluxo do Processo de Criacao e Treinamento da Rede Neural
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2024

3.2 ESPECIFICACOES TECNICAS DO INSTRUMENTAL

As simulagoes e treinamentos foram realizados em um computador com as seguintes
especificacoes: Processador Intel Core i7, 16GB de RAM, SSD de 512GB. Os softwares
utilizados foram MATLAB R2021a somado a utilizacao de bibliotecas especificas para o
treinamento de redes neurais, conhecida como Deep Learn Tool, para o processamento de

imagens, Computer Vision Toolbozx e por fim, LTspice XVII.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo serdo apresentados os resultados que envolveram todo o processo de
desenvolvimento de uma validagao analégica do treinamento de uma rede neural, desta-
cando os principais problemas enfrentados e decisdes tomadas, para atingir os objetivos

principais desse desenvolvimento.

4.1 SELECIONANDO AS FONTES

Todo o processo se iniciou, primeiramente, com a selecdo de um grupo amostral
de fontes, as quais seriam implementadas para criar o banco de dados. Foi a partir dessa
selecao, que todo o processamento de imagens iniciou-se. Nessa se¢ao, sera mostrado qual
foi o critério de sele¢do das fontes e quais foram escolhidas.

Um grupo de contribuintes foi utilizado para selecionar um estilo de fonte, os
critérios de escolha foram completamente livres, desde que, o estilo escolhido pudesse ser
usufruido gratuitamente por meio do download dos arquivos do tipo .OTF, OpenType
Font File ou disponivel em aplicativos de livre acesso. Caso a escolha do contribuinte fosse
igual a de outro, a contribuicao levaria em conta s6 uma ocorréncia do estilo selecionado.

Sendo assim, um total de vinte e seis fontes foram selecionadas, na Tabela 1 abaixo.

Tabela 1 — Tabela de Nomes e Fontes Favoritas

1D NOME FONTE FAVORITA
1 Anderson Nunes ERSONA

2 Andre Victor Meinertz SERPENTINE

3 Arthur Gomes CASCADIA CODE
4 Beatriz Semensato BOOKMAN OLDSTYLE
5 Bruna Benzi ARIAL

6 | Bruna Mikaela Ketzer Fagundes MUTHIARA

7 Daniela Nakatani CALIBRI

8 Dennis Oliveira VCR OSD MONO

9 Enrico Ambrosio ROBOTO

10 Fabricio Polegatto TIME NEWS ROMAN
11 Giovana Marinho CALIBRI

12 Giovanna Sonego COOPER BLACK
13 Guilherme Augusto Oliveira MS GOTHIC

14 Gustavo Ferreira Nicoluzzi VERDANA

15 Hector Scola VERDANA

16 Henrique Remor ARIAL

17 Isadora Almeida VERDANA

18 Jady Marra AEONIK

19 Jessica M. Correia TIME NEWS ROMAN
20 Laura Dias UICKSAND

21 Leandro Mesquita OMIC SANS

22 Leornado da Rosa ROBOTO

23 Lucas Gabriel Dorow ARIAL

24 Lucas Teles COMIC SANS

25 Marcos Zorzan WEBDINGS

27 Mariana Ferreira BAUHAUS 93

26 Mariana Serra BAHNSCHRIET

28 Otavip Tarumoto HELVETICA NEUE
29 Pamela Brambila GARAMOND

30 Raquel Zocoler CAT KRAP

31 Sarah Lauane COMIC SANS

32 Thiago Togava ECZAR

33 Tulio Tumitan HAETTENSCHWEILER
34 Victor Hugo Maioli PAPYRUS

35 Victor Reginato TIME NEWS ROMAN
36 Victor Takeo SCADA
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4.2 PRE-PROCESSAMENTO DAS FONTES

Contando com 36 colaboradores, um total de 26 fontes tinicas foram obtidas, e assim,
26 arquivos de texto foram criados, tendo como base 62 amostras de caracteres, sendo
as 26 letras do alfabeto em caixa alta, 26 exemplares minusculos e 10 digitos numéricos.
Simbolos, pontuagoes e acentuagoes foram desconsideradas dessas amostras, justamente
pela altissima complexidade que esse tipo de informacao exigiria para a diferenciacdo dos
pixeis que os compoem.

Todos os caracteres intrinsecos de cada fonte, foram dispostos em arquivos do tipo
.doc, seus tamanhos foram expandidos seguindo um tinico critério, evitar a deformagao e a
consequente perda de informacao acompanhada de transformacoes de dimensao, como esta
representado na Figura 20. Se os arquivos crus despusessem de caracteres muito pequenos,
o serrilhamento acentuado surgiria, influenciando negativamente na clareza do banco de
dados. Por sua vez, se os caracteres fossem exageradamente grandes, ao redimensiona-los
para um tamanho utilizavel, os caracteres sofreriam deformacgoes, também influenciando

negativamente no processo.

Figura 20 — Exemplo do arquivo referente a fonte Comic Sans
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2024

4.3 CRIANDO O BANCO DE DADOS

Utilizando softwares gratuitos, disponiveis de forma online, os arquivos de texto
selecionados foram convertidos em imagens, assim, o processo de criacdo do banco de

dados pode ser iniciado. Nesta secao, serao apresentados os procedimentos utilizados
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para o processamento dos arquivos de imagem, para corretamente seccionar e adaptar os
caracteres.

Na Figura 21 abaixo, é possivel identificar visualmente cada um dos processos
utilizados para identificar, corrigir e seccionar cada um dos caracteres identificados. Cada
um dos procedimentos sera identificado e terao seus usos justificados durante a avaliacao

dos resultados.

Figura 21 — Processo de transformacado de imagem para criagao do banco de dados.
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2024

4.3.1 Imagem Original RGB

A imagem inicial estd em formato RGB, contendo os caracteres que serao utilizados
para criar o banco de dados. Isso expande a flexibilidade do procedimento, permitindo

que qualquer imagem colorida seja utilizada como ponto de partida.

4.3.2 Conversao para Escala de Cinza

A imagem RGB foi convertida para escala de cinza utilizando a fungao rgb2¢ray do
MATLAB, seguida pela aplicacdo do método de Otsu para determinar automaticamente
o melhor limiar de cinza a ser aplicado. Isso simplifica o processamento subsequente,
reduzindo a imagem para um unico canal de intensidade de pixel. A conversao para escala
de cinza ¢ crucial, pois elimina a complexidade associada a manipulagao de multiplos canais
de cor, tornando o processamento mais eficiente e direto. O método de Otsu assegura que
a separacao entre fundo e caracteres seja otimizada, aumentando a precisao nas etapas

seguintes de processamento.

4.3.3 Aplicacao de Filtro Gaussiano

Um filtro gaussiano foi aplicado a imagem em escala de cinza usando a fungao
imgaussfilt. O objetivo dessa etapa é suavizar a imagem e reduzir o ruido, o que melhora
a precisao da binarizacao. O filtro gaussiano atenua as variagoes de intensidade de pixel,
tornando as transi¢oes entre diferentes regioes da imagem mais suaves e menos suscetiveis

a pequenas flutuagoes de intensidade.
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4.3.4 Binarizacao da Imagem

Utilizando o método de Otsu, a imagem em escala de cinza foi binarizada com a
fungao tmbinarize. O método de Otsu determina automaticamente o melhor valor de limiar
para separar os pixeis em duas classes: fundo e primeiro plano (caracteres). A binarizacao
com fundo preto e caracteres brancos facilita a identificacao dos caracteres e se assemelha

mais ao padrao mantido pelo EMNIST.

4.3.5 Extracdo da Regido de Interesse (ROI)

Antes de exemplificar sobre a extracao da ROI, Region of Interest, ¢ importante
contextualizar o uso das Bounding Boxes. Como mostrado na ultima imagem da Figura
22, as Bounding Boxes permitem o recorte preciso da imagem, isolando os caracteres
do fundo. Para garantir que nao haja perda de informacao, é aplicado um processo de
fechamento nas imagens convertidas a partir dos arquivos PDF. Este processo remove

imperfei¢oes e une pequenas lacunas e excentricidades dos caracteres.

Figura 22 — O Uso do processo de Fechamento de Imagem para delimitar a melhor Boun-
ding Box possivel
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2024
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Esse passo envolve a dilatacdo seguida de erosao, que ajuda a definir melhor os
contornos dos caracteres e a identificar a Bounding Box correta. A extracao da ROI envolve
isolar cada caractere da imagem binarizada, removendo o excesso de fundo ao redor dos
caracteres, usando a funcao regionprops para detectar e recortar as regides de interesse.

Na Figura 23 abaixo, é possivel verificar a identificacdo do local de cada caractere
antes do processo de fechamento da imagem e também a sua consequente ordenacao
numérica, facilitando o processo de criacdo dos arquivos individuais para cada arquivo

processado.

Figura 23 — Ordenagao e Identificacao das Bounding Bozes
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2024

4.3.6 Centralizacao do Caractere

O processo de centralizacao envolve calcular o centro da bounding box expandida
pelo processo de fechamento de imagem e, em seguida, deslocar o caractere para que seu
centro coincida com o centro da bounding box, garantindo uma disposi¢cao uniforme e
centralizada.

Esta etapa garante que todos os caracteres fiquem alinhados de maneira consistente,

facilitando o treinamento da rede neural. A centralizacao corrige qualquer deslocamento
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que possa ter ocorrido durante a extracao da ROI, assegurando que o caractere esteja
posicionado no centro da imagem final, o que é essencial para um treinamento eficaz da

rede neural.

4.3.7 Redimensionamento Final

Finalmente, a imagem centralizada foi redimensionada para uma dimensao espe-
cifica (26x26 pixeis, por exemplo) usando a fungdo imresize. Este redimensionamento
padroniza o tamanho das imagens, garantindo uniformidade no banco de dados. O ta-
manho de 26x26 pixeis foi escolhido para corresponder ao tamanho dos caracteres do
EMNIST, além de ser adequado para a arquitetura de uma rede neural Perceptron Mul-
ticamadas, equilibrando a resolucdo suficiente para a classificacdo precisa e a eficiéncia

computacional.

Figura 24 — Representacao de todos os caracteres processados por fonte
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2024

A Figura 21 ilustra cada uma dessas etapas, mostrando a transformagao progressiva
da imagem original até o formato final utilizado no banco de dados e a Figura 24, mostra
uma aproximacao do cenario resultante do Banco de Dados EMNIST, com a diferenca,

que para cada fonte processada, um arquivo semelhante foi criado.
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4.4 ADEQUACAO DOS PARAMETROS DA ARQUITETURA MLP

O treinamento de uma rede neural do tipo Perceptron de Multicamadas (MLP)
envolve diversas escolhas de parametros que afetam diretamente o desempenho e a precisao
do modelo. Nesta secao, serao discutidos os efeitos dessas escolhas, as justificativas para
cada parametro adotado e os resultados observados. Além disso, sera apresentada uma
breve andlise sobre a tentativa de utilizacao de uma CNN como alternativa e os motivos

pelos quais a MLP foi considerada mais adequada para esta aplicagao.

4.4.1 Definicao dos Labels e Preparacao dos Dados

Os roétulos esperados foram definidos em uma matriz de resultados com os nomes das
fontes. A escolha destes labels foi baseada nos tipos de fontes que desejavamos classificar.
A categorizagao correta das fontes é crucial para a eficacia do modelo, pois define as classes
que o MLP deve identificar.

Para a preparacao dos dados, os rétulos foram convertidos em um array categérico,
conforme exigido pela funcao de treinamento da rede neural. A divisao dos dados em
conjuntos de treinamento (80%) e validagao (20%) garante que o modelo nao apenas
memorize os dados, mas generalize bem para novos exemplos. A randomizacao dos indices

de dados também ajuda a evitar qualquer viés que possa existir na ordenacao dos dados.

4.4.2 Estrutura da Rede Neural MLP

A arquitetura da MLP foi configurada com uma camada de entrada de 676 neurd-
nios (26x26 pixeis), correspondente ao tamanho das imagens processadas. A escolha de
13 neur6nios para a primeira camada oculta foi determinada por meio de testes iterativos
para equilibrar complexidade e desempenho. A funcao de ativagdo ReLU foi utilizada para
introduzir nao-linearidade no modelo, permitindo que ele aprenda padrdes mais comple-
xo0s. A camada softmax na saida transforma os valores em probabilidades, facilitando a

classificacao final.

4.4.3 Opcoes de Treinamento

As opgoes de treinamento configuradas incluiram o uso do algoritmo Stochastic
Gradient Descent with Momentum (SGDM) devido & sua eficiéncia em otimizagao e capa-
cidade de acelerar a convergéncia do treinamento, adicionando um termo de momento. A
taxa de aprendizado inicial foi definida em 0.001 para proporcionar um equilibrio entre
velocidade de aprendizado e estabilidade, evitando saltos bruscos no espago de solucgao.
O numero de épocas foi ajustado para 80, suficiente para garantir a convergéncia sem
overfitting.

Outros parametros importantes incluiram um Mini Batch Size de 16, permitindo

atualizacOes mais frequentes dos pesos, mantendo a eficiéncia computacional, e a regulari-
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zacao L2 com um fator de le-4 para adicionar uma penalidade para pesos grandes, mais
uma vez, ajudando a evitar o overfitting. A configuragao de shuffle every-epoch garantiu
que os dados fossem reordenados a cada época, promovendo uma melhor generalizacao do

modelo.

4.4.4 Resultados do Treinamento

Durante o treinamento, os parametros foram ajustados iterativamente para obter
os melhores resultados possiveis. A taxa de erro de validagdo foi monitorada para ajustar
a taxa de aprendizado e evitar overfitting. Na Figura 25, é possivel identificar os dois
graficos principais gerados pela fungao trainNetwork(), na parte superior, é tido o grafico
referente aos valores de acuracia de treinamento em azul e validagdo em preto.

Para a parcela de treinamento, apds 80 épocas (cada época composta de 15 itera-
goes), foi obtido uma acuréacia de 100%, ou seja, frente a entradas ordenadas, todas as
imagens tiveram suas fontes classificadas corretamente. Para a parcela de validacao, sob
as mesmas condicoes, uma acuracia de 83.87%, frente a entrada aleatéria de imagens na
rede neural.

J& na parte inferior da imagem, é mostrado o grafico correspondente ao valor da
perda da predicao do treinamento, representa a quantificacdo de quao longe o resultado
predito esta do que era esperado, nesse cenario, para a validacao uma perda de 0.5 foi

obtida, enquanto para o treinamento é visto um valor bem préximo de zero.

Figura 25 — Progresso do treinamento da MLP
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4.4.5 Tentativa de Utilizacao de CNN

Como uma alternativa, também foi testada a utilizagdo de Redes Neurais Convo-
lucionais (CNNs). Embora as CNNs sejam extremamente eficazes para tarefas de visao
computacional, a configuracao especifica e a natureza dos dados resultaram em inconsis-
téncias e falhas.

A complexidade adicional das CNNs nao justificou os beneficios obtidos, frente aos
mesmos parametros de treinamento e utilizando as mesmas imagens do banco de dados,
a MLP foi capaz de manter tanto o treinamento quanto a validacao estaveis em valores
satisfatorios.

Além disso, o tempo de treinamento da MLP foi consideravelmente menor que da
CNN, pensando em aplicagoes com um banco de dados muito maior e mais fontes a serem
classificadas, o fator da velocidade de treinamento se mostra um ponto importante a ser
considerado. A Figura 26 mostra o teste com o treinamento da CNN, onde é visivel a
flutuagao na taxa de erro para a parcela de treinamento, mesmo obtendo uma estabilidade
para a parcela de validacao, ao passo que essa estabilidade se manteve para as duas

parcelas na MLP.

Figura 26 — Progresso do treinamento da CNN
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A escolha da MLP se mostrou mais apropriada para a tarefa de classificacdo
de fontes tipograficas, combinando simplicidade e eficiéncia computacional, enquanto a
tentativa com CNNs revelou-se impraticavel na atual intenc¢ao de validacao analégica do
processo, contudo, em questao apenas de treinamento em software, essa escolha também

se mostrou excepcional, com altissima fidelidade nos resultados.
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A analise dos parametros e a adequagao da MLP para o problema em questao mos-
tram que, apesar da existéncia de modelos mais complexos como as CNNs, a simplicidade
e a eficiéncia de uma MLP bem ajustada podem oferecer excelentes resultados para tarefas
de classificacao de fontes tipograficas. A abordagem metodolégica, os testes iterativos e
a analise detalhada dos parametros foram fundamentais para alcangar uma rede neural

robusta e precisa.

45 COLETA DOS PESOS DO TREINAMENTO E APLICACAO NO CIRCUITO A

Os pesos do treinamento obtidos para a classificacdo de imagens, tiveram que ser
readequados para proporcao de valores entre -7 e 7. Esse ajuste serve como tradutor para
adaptar os valores dos pesos de treinamento, para serem aplicados no circuito de Sinapse
e os resultados das correntes de saida obtidos.

O circuito de Soma foi simulado no LTspice para obter sua curva caracteristica,
relacionando a corrente de entrada com os valores de saida Vp e Vn. Essa curva foi
mapeada para o MATLAB, como mostra a Figura 27, na forma de uma tabela. A mesma
metodologia foi empregada no circuito Sinapse, ou seja, simulagoes foram executadas no
LTspice usando os valores de Vp e Vn fornecidos pelo circuito Soma e variando os pesos

entre -7 e 7, para obter todas as possibilidades de respostas possiveis.

Figura 27 — Aplicagao dos valores de entrada no Circuito Soma
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Fonte: Adaptado de (BINAS, 2020) ¢ (SCHEUERMANN, 2023)

Apbs a obtencao dos pares de tensoes Vp e Vn, esses valores foram repassados para
o circuito Sinapse, e este por sua vez, seria responsavel pela emissao de todos os possiveis
valores de corrente de saida da camada de entrada para a camada escondida, produzindo
15 leituras de correntes, uma para cada peso.

Abaixo é possivel verificar a representacao deste circuito, onde, para manter uma
melhor visualizagao, foi mostrado somente a estrutura de um tnico peso, nesse caso o
peso 0, contudo, é importante contextualizar, que cada arquivo Sinapse, possui outros 14

circuitos idénticos aos representados, como representado na Figura 28, alterando apenas
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a representacao binaria dos pesos, por meio das fontes de tensao, sendo a primeira delas,
da esquerda para a direita, o bit representando o sinal analisado e as subsequentes fontes,

foram os digitos bindrios do niimero analisado.

Figura 28 — Aplicacao dos de Vp e Vn no Circuito Sinapse

(b)
(a) Circuito Sinapse, peso 0, entrada 100 nA, (b) Circuito Sinapse, peso 0, entrada -100
nA.

Fonte: Adaptado de (BINAS, 2020)

Os dados coletados foram organizados em uma tabela de verificacio no MATLAB,
com o objetivo de facilitar e automatizar o pareamento dos dados com os pesos de trei-
namento. Este processo envolveu a leitura das colunas de entrada, que representavam as
imagens do banco de dados. Cada elemento da coluna de entrada era procurado na tabela
de verificacao e simultaneamente, a matriz que armazenava os pesos de treinamento, com
dimensoes correspondentes a coluna de entrada, era processada. Isso permitiu a tradugao

do pixel de entrada para o peso correspondente, resultando na corrente de saida adequada.
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Tabela 2 — Tabela de Lookup para a Primeira Camada

Corrente de | Voltagem Voltagem Peso Corrente de
Entrada I | C Soma Vp | C Soma Vn w Saida I
(nA) (mV) (mV) associado (nA)
-100 628.0206 296.4156 -7 0.01630182
-100 628.0206 296.4156 -6 0.2954209
-100 628.0206 296.4156 -5 45.42005
-100 628.0206 296.4156 -4 0.2954209
-100 628.0206 296.4156 -3 45.42005
-100 628.0206 296.4156 -2 0.3467664
-100 628.0206 296.4156 -1 50.44232
-100 628.0206 296.4156 0 0.2954209
-100 628.0206 296.4156 1 45.42005
-100 628.0206 296.4156 2 0.3467664
-100 628.0206 296.4156 3 50.44232
-100 628.0206 296.4156 4 0.3467664
-100 628.0206 296.4156 5 50.44232
-100 628.0206 296.4156 6 0.3684543
-100 628.0206 296.4156 7 52.71026
100 405.4639 447.1152 -7 0.01339241
100 405.4639 447.1152 -6 0.9238795
100 405.4639 447.1152 -5 5.477492
100 405.4639 447.1152 -4 0.9238795
100 405.4639 447.1152 -3 5.477492
100 405.4639 447.1152 -2 1.693392
100 405.4639 447.1152 -1 8.34073
100 405.4639 447.1152 0 0.9238795
100 405.4639 447.1152 1 5.477492
100 405.4639 447.1152 2 1.693392
100 405.4639 447.1152 3 8.34073
100 405.4639 447.1152 4 1.693392
100 405.4639 447.1152 5 8.34073
100 405.4639 447.1152 6 2.356062
100 405.4639 447.1152 7 10.35519

Os resultados intermediarios da camada de entrada até a camada escondida do
MLP mostraram-se insatisfatérios devido a um erro associado ao comportamento dos
pesos negativos em relacao as entradas positivas de corrente. Para corrigir esse problema,
foi necessario aplicar uma linearizagao da curva de erro. A correcao utilizou a tangente
hiperbdlica do valor da entrada, para linearizar os valores especificos das correntes de
salda, para os pesos negativos.

A nova tabela de valores ajustados foi criada, onde as entradas positivas de 100nA
foram multiplicadas por fatores de corregao de 50%, 83% e 110% (0,50, 0,83 e 1,10),
dependendo da classe do peso. Especificamente, os pesos -1, -2 e -4, que possuem um 1nico
bit na representacao binaria, foram ajustados com o fator de 50%. Os pesos -3, -5 e -6,

que possuem dois bits ativos, foram ajustados em 83% e finalmente, o peso -7, que possui
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os trés bits ativos, foi ajustado para 110%. Este ajuste melhorou a linearidade dos dados e

reduziu a influéncia negativa dos pesos, resultando em um desempenho mais consistente.

Figura 29 — Representacao do Circuito Perceptron
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Fonte: Adaptada pelo autor, 2024

Como é representado, segundo a Figura 29, o processo envolvido em uma MLP, a
producao das variaveis intermediarias, resultantes da primeira leva de iteracoes entre a
camada de entrada e a camada escondida, é tida como o conjunto dos somatoérios de cada
neur6nio estabelecido, ou seja, o neuronio 1, representa o somatério de todas as sinapses
realizadas levando em consideracao a primeira linha da matriz de pesos, que possui 676
colunas, lembrando que isso foi pareado com 676 linhas do vetor de entrada.

Ao somar toda a linha da matriz de pesos, tendo ela sido traduzida pela Tabela 2, o
resultado intermediario, chamado de Soma Neuronio 1, é obtido, considerando a existéncia
de 13 neurdnios na camada escondida, para cada imagem de entrada, 13 resultados de
soma de neuronios sao obtidos e estes serao as novas entradas para a préxima etapa.

Na etapa subsequente, a interacao entre a camada escondida e a camada de saida,
agora contard, com 13 entradas, sendo elas os resultados que acabaram de ser discutidos

e b saidas, que representaram as classes de saida, as fontes a serem classificadas.
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Para a segunda parte, todo o processo foi mais uma vez repetido, interagindo nova-
mente com o circuito Soma, frente as novas 13 entradas, novos pares de tensdes Vp e Vn
foram encontrados e alimentados no circuito Sinapse, gerando um total de 13 conjuntos
de 15 valores de correntes de saida, uma segunda tabela foi montada, agora, com aproxi-
madamente 200 linhas de relagoes a serem traduzidas. Os conceitos de linearizacao via
tangente hiperbdlica, foram novamente aplicados e pareados com os pesos do treinamento,
dessa vez, correspondentes a camada escondida interagindo com a camada de saida. Cinco

novos somatorios foram obtidos e um resultado pode ser descrito.

4.6 ANALISE DOS RESULTADOS DO CIRCUITO A

Os resultados obtidos através do processamento do circuito A, foram insatisfatorios,
assumindo uma tendéncia de homogeneizacao do neurénio ativo, ou seja, os resultados
convergiam para um tunico neurdnio ativo, cada vez que o algoritmo era executado, nao
podendo ser utilizado para validagao de um treinamento de uma rede neural, pois, os labels
que eram tidos como corretos, simplesmente estavam sendo atingidos por uma coincidéncia
gragas a homogeneidade dos resultados, foi avistado sempre o mesmo resultado de 20% das
fontes identificadas. Claramente, um erro estava sendo propagado e influenciando todos os
outros resultados, assim, foi decidido fazer uma segunda tentativa de validacao, mantendo
muitos parametros semelhantes, principalmente aos que categorizavam a representacao de
uma arquitetura em MLP e alterando principalmente os fatores que envolviam os circuitos

e dispositivos utilizados.

4.7 COLETA DOS PESOS DO TREINAMENTO E APLICACAO NO CIRCUITO B

O processo se inicia com a proposicado de um circuito elétrico utilizando uma
associagao de resisténcias e amplificadores operacionais, para simular o comportamento da
arquitetura em MLP em Soma e Sinapse. A alternativa escolhida foi desenvolver todo o
processo dentro do MATLAB, dessa vez seguindo uma escolha oposta ao primeiro circuito,
partir do MATLAB como simulador e utilizar o LTspice como validagao da organizagao
montada.

Outra decisao notavel nas escolhas que compuseram o circuito B, foi utilizar os
pesos do treinamento da rede neural, tentando preservar ao maximo a natureza dessas
informacoes obtidas, sendo assim, os pesos foram utilizados diretamente dos resultados
da funcao trainNetwork() do MATLAB, salvo as adaptagdes necessarias de normalizagao
dos mesmos. Minimizando ao maximo qualquer perda de informacao associada com essa
escolha.

Com essa nova associacao de dispositivos, uma adequacgao alternativa dos dados de
entrada foi construida, nesse contexto, os pixeis de entrada seriam vistos como dados de

tensao, na escala de milivolts, mais precisamente 0,50 mV para os pixeis brancos e -0,50
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mV para os pixeis pretos. Novamente, as imagens foram convertidas em vetores coluna,
dispondo de 676 valores de tensao para representé-las.

Uma adaptacao no préprio MATLAB foi montada para simular o comportamento
dos Amplificadores Operacionais, para isso, uma normalizacao simples dos pesos se fez
necessaria, adaptando-os para que variassem entre -1 e 1. Essa aplicacao foi valida para
ambas as matrizes de pesos, tanto a matriz de entrada-camada-escondida, quanto a matriz
da camada-escondida-saida.

Segundo o artigo de Risana, que descreve o uso de amplificadores operacionais em
escala de 16nm, o projeto do amplificador operacional é dividido em duas etapas principais:
o estagio diferencial e o estagio de amplificacdo de fonte comum. O primeiro estigio é
responsavel por fornecer a maior parte do ganho, enquanto o segundo estagio aumenta
ainda mais o ganho, garantindo a estabilidade e a faixa de operagao do amplificador (N.K.;
KUMAR, 2019). Essa abordagem foi fundamental na constru¢gao do MLP, uma vez que
garantiu um ganho adequado e uma estabilidade necessaria para o processamento dos
sinais.

Adicionalmente, analisando os resultados obtidos na simulacao analégica de uma
rede neural MLP conforme descrito por Khuder, foi observado que existe uma determinada
faixa de pesos que deveria ser retirada, ou seja, convertida para zero, a fim de remover
sua influéncia nos resultados. Khuder destaca que, ao utilizar transistores para ajustar
automaticamente a func¢ao de peso da rede neural, a resisténcia entre o dreno e a fonte pode
ser usada como uma func¢do de peso ajustavel, permitindo a emulagao de uma resisténcia
varidavel com base na tensdo aplicada no gate (KHUDER; HUSAIN, 2013). Isso é crucial
para ajustar a linearidade e corrigir o comportamento destrutivo associado aos pesos
negativos quando as entradas de corrente sao positivas.

Na Figura 30 esta sendo apresentado o comportamento do amplificador operacional
no contexto desse trabalho, uma tensao de entrada representa o processamento dos dados
de entrada, da leitura do vetor coluna contendo as 676 leituras de tensao e a tensao
chamada de W, representando os pesos do treinamento da rede neural MLP. O objetivo
dessa implementagao no LTspice era verificar o comportamento desse transistor e como
0s pesos que seriam utilizados na validacao se comportariam, sendo assim, foi encontrada
uma faixa de tensao, onde os valores de entrada eram atenuados, uma faixa dos valores
dos pesos foi identificada e usada como parametro para a normalizacao no MATLAB.

Com a faixa de atenuacao reconhecida, as matrizes dos pesos de treinamento foram
linearizadas segundo os valores descritos. Todos os pesos que estivessem dentro do intervalo
de -187mV e 187mV seriam zerados. Desse modo, os parametros estavam todos montados
para iniciar o processo de obtencao dos resultados intermediarios, com a soma das tensoes,
duas equagoes principais podem ser apresentadas, para representar o processo envolvendo
a interacao da entrada com a camada escondida, sendo elas a equacgao 1, representando

a saida negativa do circuito soma, a saida do amplificador operacional e a equagao 2, a
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Figura 30 — Comportamento do circuito do neurénio baseado em amplificadores operacio-
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Fonte: Adaptado pelo autor, 2024

saida do amplificador inversor que representa a resposta intermedidria, entre a entrada e

a camada oculta.

Ny =—Wia - Vi+Wio-Va+...+ Wigre - Vi) (1)

S, =—N, (2)

Essas equacoes foram adaptadas no cédigo do MATLAB e seriam executadas para

cada uma das colunas de entrada, gerando os resultados parciais, e seriam novamente
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utilizadas na integracao entre a camada oculta e a camada de saida, onde as respostas
intermediarias de S1 até S13, se comportariam como as novas entradas do circuito e dessa
vez, seriam pareadas com a segunda matriz de pesos, produzindo os 5 somatoérios que

representariam as classificagoes das fontes.

4.8 ANALISE DOS RESULTADOS DO CIRCUITO B

A implementacgao desse resultado se mostrou extremamente satisfatoria, ao longo
de inimeras execugoes, os resultados se mostraram com alta precisao e acuracia, ficando
muito proximos dos resultados do treinamento da rede neural por software.

Os resultados obtidos na camada de saida, foram chamados de Matriz de Saida
P, que representam a aplicagdo da equacao 2, utilizando os dados de tensao de entrada
como os resultados da resposta intermediaria do processamento da entrada com a camada
escondida.

A Matriz P foi obtida e comparada com a matriz de resultados esperados, proposta
no inicio do processo, onde as classes das fontes foram pré-definidas e dispostas em uma
matriz que se comportaria como gabarito de treinamento. Para cada elemento da Matriz
P que fosse correspondente ao elemento da matriz de resultados esperados, um acerto se
somava a variavel de contagem "Numero de Acertos', e logicamente, cada incorrespondéncia
incrementava a variavel "Numero de Erros", um total de 310 imagens foram utilizadas
para essa validacao.

Na Figura 31, é possivel visualizar o resultado do treinamento pela funcao train-
Network, o qual apresentou uma acuracia consideravelmente elevada, ou seja, dentre todos

os exemplos de imagens processadas, 80.85% tiveram as fontes corretamente classificadas.

Figura 31 — Resultado do Treinamento da Rede Neural MLP, utilizando a funcao train-
Network
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Ja na Figura 32, encontramos 2 blocos de resultados, onde o primeiro bloco diz
respeito a Matriz P, resultado da simulagao analdgica dos amplificadores operacionais, o
segundo bloco se refere a 1000 testes randomicos, que se utilizaram da rede neural MLP

treinada para classificar as imagens.

Figura 32 — Resultados entre a Rede Neural MLP utilizando associagdo de AMPOPs e a
rede treinada pelo MATLAB

Numero de acertos: 255
Numero de erros: 55
Acuracia: B82.2581% Escolha do tipo de Entrada: 5

Numero de imagens randomicas testadas: 1000
Numero de predigdes corretas: 844
Acuracia: 84.4% Escolha do tipo de Entrada: 5

Fonte: Adaptada pelo autor, 2024

Portanto, com a analise da implementacao dos dois circuitos abordados neste
presente trabalho, fica evidente que o circuito A exige um conjunto de ferramentas de
simulagao especificas, para sua correta avaliacdo de funcionalidade. Todo o conjunto de
aproximacoes e tabelas de verificagao utilizadas, nao foram suficientes para obter resultados
confiaveis. Contudo, o circuito B, por ser baseado em amplificadores operacionais, dispos
de modelagens mais simples, principalmente quando associadas ao ambiente do MATLAB,
o que demonstrou o alcance de resultados satisfatérios.

Os codigos de ambas as implementacoes, levaram em consideragao as principais
restrigoes e limitagoes impostas pelos circuitos e mesmo assim, foi observado um destaque
nos resultados produzidos pela implementacao baseada em amplificadores operacionais, se
tornando assim, uma opcao viavel e totalmente replicavel, assumindo valores de acuracia
acima de 80% para aplicagdbes em redes MLP, de reconhecimento de padrdes tao sutis

quanto a identificacao de fontes de caracteres convertidos em imagens.
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5 CONCLUSAO

O presente trabalho teve como objetivo principal implementar e avaliar um sis-
tema neural utilizando tecnologia CMOS de 16nm em amplificadores operacionais para
a classificacdo automatica da fonte de caracteres. Os objetivos especificos incluiram o
desenvolvimento de uma arquitetura em hardware de um Perceptron Multicamadas, a
validagao do funcionamento da arquitetura proposta, o desenvolvimento de um modelo de
simulagao simplificada no MATLAB e a avaliagdo do desempenho da rede neural frente a
tarefa de classificacao de imagens. Apods a conclusao deste estudo, pode-se afirmar que os
objetivos foram atingidos com sucesso.

Foram desenvolvidas e testadas diversas arquiteturas de redes neurais, sendo que a
implementacao de um MLP utilizando amplificadores operacionais se mostrou mais eficaz
para a tarefa de classificacao de fontes de caracteres. A validacdo dos neurdnios imple-
mentados foi realizada por meio de simulagoes computacionais, e o modelo de simulagao
simplificada no MATLAB proporcionou uma base sélida para o desenvolvimento e teste da
rede neural. O desempenho da rede neural foi avaliado e validado, apresentando resultados
satisfatérios na classificagao de imagens, comprovando a viabilidade da aplicagao pratica
em circuito da organizacao proposta.

Entretanto, durante o desenvolvimento do trabalho, diversas dificuldades foram
encontradas. Primeiramente, o tamanho e a complexidade do circuito apresentaram desa-
fios significativos. A implementacao de uma rede neural em hardware requer um grande
numero de componentes e interconexoes, o que pode tornar o circuito volumoso e dificil
de gerenciar. Além disso, a limitacao do LT'Spice para realizar simulagoes complexas de
circuitos analdgicos representou um obstaculo, uma vez que o software nao consegue lidar
eficientemente com a quantidade de elementos e a complexidade dos calculos necessarios
para redes neurais em grande escala.

Outro desafio foi a limitagao das aproximagoes usadas no MATLAB. Embora o
MATLAB seja uma ferramenta poderosa para simulagoes e andlises, as simplifica¢oes
necessarias para viabilizar as simula¢ées podem introduzir erros que afetam a precisao dos
resultados. A necessidade de linearizar comportamentos nao-lineares dos amplificadores
operacionais e, principalmente, dos transistores MOSFET representou certamente a maior
dificuldade desta pesquisa, exigindo ajustes manuais e métodos de compensacao para
garantir que os resultados fossem representativos.

Para trabalhos futuros, algumas sugestoes podem ser feitas para continuar e aprimo-
rar este estudo. Uma abordagem inicial seria a implementacao da rede neural convolucional
para esse mesmo objetivo de classificacdo de imagens, pois essa arquitetura, apesar de sua
complexidade, foi estruturalmente pensada e desenvolvida para o tratamento de imagens.
Uma excelente area para explorar seria justamente a adaptacao de validagoes analdgicas

para arquiteturas CNN, visando a classificacao de tarefas de alta complexidade e refi-
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namento. Além desta opc¢ao, poderia ser considerada a implementacao de um circuito
analdgico em uma plataforma especifica, dotada dos recursos necessarios, para simular
com eficiéncia os circuitos propostos, explorando outros ambientes de programacao, além
do MATLAB e LTSpice. Melhorar o pré-processamento das imagens e expandir as técnicas
de criacao de bancos de dados robustos e completos também se mostra como uma alter-
nativa interessante a ser explorada, visando a contribuicao para a qualidade dos dados de
entrada, podendo atingir outros patamares de tratamento de dados de entrada, como, por
exemplo, o uso de dados em video, elevando o reconhecimento de padroes em tempo real
e propondo uma predi¢ao de redes neurais em escalas muito mais velozes.

Outro aspecto que pode ser aprimorado é a implementacao de técnicas avancadas
de regularizacao e otimizacao durante o treinamento da rede neural para evitar overfitting
e melhorar a generalizacdo do modelo. Finalmente, a exploragao de novas tecnologias de
semicondutores e a miniaturizagao continua dos componentes podem proporcionar avangos
na implementacao de redes neurais em hardware, permitindo a criagao de sistemas mais
eficientes e de alto desempenho.

Em suma, este trabalho contribuiu significativamente para o avanco do campo
da inteligéncia artificial aplicada a classificagdo de imagens utilizando redes neurais em
hardware. Os resultados obtidos demonstram a viabilidade da abordagem proposta e

abrem caminho para futuras pesquisas e inovagoes na area.
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APENDICE A - CODIGO DE PRE-PROCESSAMENTO DAS IMAGENS

9% Processamento de arquivos JPG em um Banco de Imagens para Treinamento de

Rede Neural Artificial para Reconhecimento de Caracteres

clear ;
close all;

cle;

Diret rios de Imagens

imgDirs = {’C:\ Users\ Avell\Desktop\tcc\Fonts\JPG Files\2 CASCADIA CODE’ ,...

"C:\ Users\ Avell\Desktop\tcc\Fonts\JPG, Files\3 BOOKMAN OLD STYLE’
'C:\ Users\ Avell\Desktop\tcc\Fonts\JPG, Files\4 CALIBRI’ ,...

"C:\ Users\ Avell\Desktop\ tcc\Fonts\JPG Files\5 VCR OSD MONO’ ,...
"C:\ Users\ Avell\Desktop\tcc\Fonts\JPG, Files\6 ROBOTO’ ,...

"C:\ Users\ Avell\Desktop\tcc\Fonts\JPG Files\7_16_TIME NEWS ROMAN

7
PREET

'C:\ Users\ Avell\Desktop\tcc\Fonts\JPG,  Files\9 COOPER BLACK’ ,...
"C:\ Users\ Avell\Desktop\tcc\Fonts\JPG Files\10_MS GOTHIC’ ,...
"C:\ Users\ Avell\Desktop\tcc\Fonts\JPG Files\12 ARIAL’ ,...

"C:\ Users\ Avell\Desktop\tcc\Fonts\JPG_ Files\14 AEONIK’ ,...

"C:\ Users\ Avell\Desktop\tcc\Fonts\JPG Files\17_ 18 COMIC_SANS’

'C:\ Users\ Avell\Desktop\tcc\Fonts\JPG, Files\19 WEBDINGS’ ,...

"C:\ Users\ Avell\Desktop\ tcc\Fonts\JPG Files\20 BAHNSCHRIFT’ ,...

"C:\ Users\ Avell\Desktop\tcc\Fonts\JPG Files\23 GARAMOND’ , ...

'C:\ Users\ Avell\Desktop\tcc\Fonts\JPG, Files\24 CAT KRAP’ ,...

'C:\ Users\ Avell\Desktop\tcc\Fonts\JPG_ Files\25_PAPYRUS’ ,...

'C:\ Users\ Avell\Desktop\tcc\Fonts\JPG, Files\27 SCADA’ ...

"C:\ Users\ Avell\Desktop\tcc\Fonts\JPG_ Files\29 HAETTENSCHWEILER’
};

saveDirs = {’C:\ Users\ Avell\Desktop\tcc\Fonts\Processed Files\2
_CASCADIA_CODE’ , ...

'C:\ Users\ Avell\Desktop\tcc\Fonts\Processed, Files\3
 BOOKMAN OILD STYLE' ...
"C:\ Users\ Avell\Desktop\tcc\Fonts\Processed Files\4 CALIBRI’
'C:\ Users\ Avell\Desktop\tcc\Fonts\Processed ;Files\5
_VCR_OSD_MONO’ ...
"C:\ Users\ Avell\Desktop\tcc\Fonts\Processed Files\6_ROBOTO’ ,...
"C:\ Users\ Avell\Desktop\tcc\Fonts\Processed, Files\7
_ 16 TIME NEWS ROMAN’ | ...
'C:\ Users\ Avell\Desktop\tcc\Fonts\Processed Files\9
 COOPER. BLACK' ...
'C:\ Users\ Avell\Desktop\tcc\Fonts\Processed  Files\10_ MS GOTHIC’
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PREEE

"C:\ Users\ Avell\Desktop\tcc\Fonts\Processed Files\12_ARIAL’ ,...
"C:\ Users\ Avell\Desktop\tcc\Fonts\Processed  Files\14 AEONIK’
'C:\ Users\ Avell\Desktop\tcc\Fonts\Processed Files\17

18 COMIC_SANS’ ...
'C:\ Users\ Avell\Desktop\tcc\Fonts\Processed, Files\19 WEBDINGS’
"C:\ Users\ Avell\Desktop\tcc\Fonts\Processed Files\20

_ BAHNSCHRIFT” ...
'C:\ Users\ Avell\Desktop\tcc\Fonts\Processed Files\23 GARAMOND’

"C:\ Users\ Avell\Desktop\tcc\Fonts\Processed Files\24 CAT KRAP’

PECEREN

"C:\ Users\ Avell\Desktop\tcc\Fonts\Processed  Files\25 PAPYRUS’
"C:\ Users\ Avell\Desktop\tcc\Fonts\Processed Files\27_SCADA’ ,...
'C:\ Users\ Avell\Desktop\tcc\Fonts\Processed Files\29

_ HAETTENSCHWEILER’ } ;

Configura o

% Define o tamanho padr o para as imagens de sa da
standardSize = [28, 28];

< Atualize o tamanho se necess rio

% Define o preenchimento a ser adicionado ao redor das imagens para
consist ncia
padding = [2 2];

Y Atualize o preenchimento se necess rio

% Define o m todo de interpola o para redimensionamento

interpolationMethod = ’'nearest’;

Y Atualize o m todo se necess rio

expectedChars = 62;

Y N mero conhecido de caracteres esperados

G Loop de Processamento

% Loop sobre cada conjunto de diret rios
for dIndex = 1:length (imgDirs)
% for dIndex = 1:1

imgDir = imgDirs{dIndex };

saveDir = saveDirs{dIndex };

% Garante que o diret rio de salvamento exista, cria se n o existir
if ~exist (saveDir, ’dir’)
mkdir (saveDir) ;

else
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% O diret rio existe — Limpe—o de quaisquer arquivos antes de
prosseguir
delete (fullfile (saveDir, ’s%.x’)); % Deleta todos os arquivos no

diret rio

end

% Inicializa vari veis para cada itera o de diret rio

allCroppedImages = {};

T Reinicia para cada diret rio
totalBBs = 0;

Y Total de Bounding Boxes encontradas
invalidBBs = 0;

T Total de Bounding Boxes ignoradas

globallmagelndex = 0;
imgFiles = dir(fullfile (imgDir, ’x*.jpg’));

for k = 1:length(imgFiles)

07.

G Leitura do Caminho e Arquivo

% Constr i o caminho completo do arquivo
filePath = fullfile (imgDir, imgFiles (k) .name);

% L a imagem

I = imread(filePath);

% RGB para Escala de Cinza
% Verifica se a imagem ] est em escala de cinza ou n o RGB
if size(1,3) = 3

% Converte a imagem para escala de cinza se for RGB

I_gray = rgbh2gray(I);

else
% Se a imagem j est em escala de cinza, usa como est
I _gray = 1;

end

% Limiar de Cinza

% Aplica o m todo de Otsu para encontrar o limiar global timo
level = graythresh(I_gray);
I bin = imbinarize (I_gray, level);

% Inverte a imagem bin ria para que caracteres fiquem brancos e o
fundo preto

I_bin = imcomplement (I_bin);

0y e e

& Image Closing para casos de "i" e "j

% Determina o nome do diret rio atual para decidir sobre o

elemento estruturante
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[~, currentDirName, ~] = fileparts (imgDir);

% Adapta o elemento estruturante baseado no diret rio
switch currentDirName

case 2 CASCADIA CODE’

se = strel (’diamond’,40 );
case '3 BOOKMAN OID STYLE’

%se = strel (’diamond’, 100);

se = strel ('disk’, 23);
case '4 CALIBRI’

%se = strel (’diamond’, 56);

se = strel (’disk’, 14);
case '5 VCR OSD MONO’

se = strel (’diamond’, 187);
case ’6_ROBOIO’

%se = strel (’diamond’, 100);

se = strel (’disk’, 28);
case ’'7 16 TIME NEWS ROMAN’

se = strel (’diamond’, 104);
case 9 COOPER,_ BLACK’

se = strel (’diamond’, 7);
case 10 MS GOTHIC’

se = strel (’diamond’, 187);
case 12 ARIAL’

%se = strel (’diamond’, 62);

se = strel('disk’, 15);
case 14 AEONIK’

%se = strel (’diamond’, 85);

se = strel (’disk’, 18);
case 17 18 COMIC SANS’

se = strel ('diamond’, 115);
case 19 WEBDINGS’

se = strel (’diamond’, 16);
case 20 BAHNSCHRIFT’

Y%se = strel (’diamond’, 66);

se = strel ('disk’, 23);
case 23 GARAMOND’

se = strel (’diamond’, 107);
case ’'24 CAT KRAP’

se = strel(’diamond’, 18);
case 25 PAPYRUS’

se = strel (’diamond’, 88);
case 27 SCADA’

se = strel (’diamond’, 22);
case ’'29 HAETTENSCHWEILER’

se = strel (’diamond’, 5);

end

atual
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% Aplica o elemento estruturante escolhido para fechamento

morfol gico

I_close = imclose(I_bin, se);
% Detec o de Bounding Box
props = regionprops(’table’, I_close, ’'BoundingBox’, ’Area’);
% % Calcula o tamanho m ximo permitido para Bounding Box (10% da

dimens o total da imagem original)

% maxBBSize = [size (I_close,1) * 0.5, size(I_close,2) % 0.5];
Y% Bounding Box
localCroppedImages = {}; % Reinicia para cada imagem principal

for i = 1l:size(props, 1)
totalBBs = totalBBs + 1; % Incrementa o contador total de Bounding

Boxes

thisBB = props.BoundingBox (i ,:) ;

% % Verifica se a Bounding Box excede o tamanho m ximo

% if thisBB(3) > maxBBSize(2) || thisBB(4) > maxBBSize(1)

% invalidBBs = invalidBBs + 1; % Incrementa o contador de
Bounding Boxes inv lidas

% %Mensagem de aviso

% continue; % Pula esta itera 0

% end

% Coloca corretamente o recorte dentro do loop

croppedlmg = imcrop (I_bin, thisBB);

% if ~isempty (croppedImg)

% croppedImages{end+1} = croppedlmg;
% else

% % Mensagem de aviso

% end

if ~isempty (croppedImg)
globallmagelndex = globallmagelndex + 1;

% Resize the image to the target size of 28x28
resizedImg = imresize (croppedlmg, [28 28], interpolationMethod)

b

% Create a new image with a 2—pixel perimeter
finallmg = zeros (32, 32);
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%o
%
%

%
%o
%
%
%
%

%o
%
%
%
%

%
%
%
%
%o

%
%

finallmg (3:end—2, 3:end—2) = resizedImg;

% Centro da Imagem Redimensionada

% Use finallmg for further processing or saving
localCroppedImages{end+1} = finallmg;
allCroppedImages{end+1} = finallmg;

end

end

Y¢—————— Processo de Salvamento das Imagens Processadas

for i = 1:length (localCroppedImages)
paddedImage = padarray (localCroppedImages{i}, padding, 0, ’both’);
resizedImage = imresize (paddedlmage, standardSize, ’nearest’);

[~, baseFileName, ~] = fileparts (imgFiles (k) .name);
resizedFileName = sprintf( '%s_resized global_ %d.jpg’, baseFileName,
globallmageIndex — length (localCroppedImages) + i);

resizedFilePath = fullfile (saveDir, resizedFileName);

imwrite (resizedImage , resizedFilePath);

end

c Plots de Imagens
if k=1
%

figure;
subplot (2,3,1);
imshow (1) ;

title (’Imagem Original ) ;

%

subplot (2,3,2);
imshow (I__gray) ;

title (’Imagem em Escala de Cinza’);

%

subplot (2,3,3);
imshow (I_bin) ;

title ('Imagem Bin ria ’);

%

subplot (2,3 ,4);

imshow (I__close);
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% title (’Imagem Fechada’) ;

%

% %

% subplot (2,3,5);

% imshow (I__close) ;

% title (’Imagem Fechada com Bounding Boxes’) ;

% for i = 1l:size(props, 1)

% thisBB = props.BoundingBox (i ,:) ;

%

% % % Verifica se a Bounding Box excede o tamanho m ximo

% % if thisBB(3) > maxBBSize(2) || thisBB(4) > maxBBSize(1)

% % % Pula esta itera o sem incrementar labelCounter

% % continue ;

% % end

% rectangle (’Position ’, thisBB, ’EdgeColor’, 'r’);

% end

% hold off:

%

% %

% figure ;

% imshow (I__bin) ;

% title (’Bounding Boxes Identificadas ’);

% hold on;

% labelCounter = 0; % Inicializa um contador para etiquetar
Bounding Boxes v lidas

% for i = 1l:size(props, 1)

% thisBB = props.BoundingBox (i ,:) ;

%

% % % Verifica se a Bounding Box excede o tamanho m ximo

% % if thisBB(3) > maxBBSize(2) || thisBB(4) > maxBBSize(1)

% % % Pula esta itera o sem incrementar labelCounter

% % continue ;

% % end

%

% % Incrementa labelCounter para cada Bounding Box v lida
desenhada

% labelCounter = labelCounter + 1;

% rectangle (' Position ’, thisBB, ’EdgeColor’, ’'r’);

%

% % Calcula a posi o e o tamanho do texto

% textPosition = [thisBB(1) 4 thisBB(3) — (thisBB(3)x*0.1),
thisBB(2) |; % Canto superior direito

% textSize = max (10, round(thisBB(3) % 0.05)); % Garante

%

tamanho m nimo

, ajusta conforme necess rio
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%

%

%
%o
%o
%o

%
%o
%o
%o
%
%
%o
%o
%o
%o
%

%

%o
%
%
%o
%o

%

% Coloca uma etiqueta numerada no canto superior direito

da Bounding Box
text (textPosition (1), textPosition(2), num2str(

labelCounter) ,
VerticalAlignment ', ’top’, ’'HorizontalAlignment’ ', ’right’);

end
hold off;

%

9

"Color’, ’yellow’, ’FontSize’, textSize 6 ’

figure;

% Exibe a primeira imagem recortada ,

if ~isempty (allCroppedIlmages)

end

% Exibe a primeira imagem redimensionada ,

subplot (1,2,1);
imshow (allCroppedImages{1});

title (’Primeira Imagem Recortada’);

if ~isempty (allCroppedImages)

se dispon vel

se dispon vel

paddedImage = padarray (allCroppedImages{1}, [2 2], 0, ’
both ”) ;
resizedImage = imresize (paddedlmage, standardSize, ’
nearest ) ;
subplot (1,2,2);
imshow (resizedImage ) ;
title (’Primeira Imagem Redimensionada’) ;
end
%
end
% PRODUTO FINAL
% Define as dimens es da grade de imagem composta
numRows = ceil (sqrt (expectedChars)); % para uma grade quadrada
numCols = numRows;
% Inicializa a imagem composta
I_composite = zeros (numRows % standardSize (1), numCols x

standardSize (2));

% Itera atrav s das imagens recortadas e redimensionadas

for

i =

1

:length (allCroppedImages)

paddedImage = padarray (allCroppedImages{i}, padding, 0, ’both’)

)

resizedImage = imresize (paddedImage, standardSize ,

row

ceil (i / numCols) ;

"nearest ’);
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%

%o
%o
%

col = mod(i — 1, numCols) + 1;

rowStart = (row — 1) % standardSize (1) + 1;

colStart = (col — 1) * standardSize(2) + 1;

I _composite(rowStart:rowStart + standardSize(l) — 1, colStart:
colStart + standardSize(2) — 1) = resizedImage;

end

Y%&——— Processo de Salvamento das Imagens Processadas
% Extrai o nome base sem extens o
[~, baseFileName, ~] = fileparts(imgFiles (k) .name);

% Remove os Itimos 9 caracteres do nome do arquivo base
if length (baseFileName) > 9
modifiedBaseFileName = baseFileName (1:end—9);
else
% Se o baseFileName for mais curto que 9 caracteres, usa como
est
modifiedBaseFileName = baseFileName;

end

9

% Define o nome final do arquivo, acrescentando ’_resized.jpg’

finalFileName = sprintf( '%s_resized.jpg’, modifiedBaseFileName);

% Define o caminho completo para a imagem redimensionada ,
incorporando o nome do arquivo base modificado
resizedFilePath = fullfile (saveDir, finalFileName):;

% Salva a imagem redimensionada
imwrite (I__composite, resizedFilePath);

end
% PLOT DA IMAGEM FINAL

figure;
imshow (I__composite, []);
title (’Imagem de Caracteres Redimensionados e Mesclados’) ;

Ve REGISTRO DE INFORMA ES

% Ap s processar todas as imagens no diret rio atual, imprime um
resumo

fprintf(’ \n’)

fprintf(’Arquivo: %s\n’, modifiedBaseFileName); % Imprime o nome do

diret rio atual
fprintf(’Total de Bounding Boxes: %d\n’, totalBBs);
fprintf(’Bounding Boxes inv lidas  (ignoradas): %d\n’, invalidBBs);
fprintf(’Caracteres esperados: %d\n’, expectedChars);
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% Garante que allCroppedlmages seja reiniciado para a pr xima
itera o do diret rio
allCroppedImages = {};

end

Listing A.1 — Cédigo de pré-processamento das imagens para a criagdo do banco de dados
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VALIDACAO ANALOGICA COM AMPLIFICADORES OPERACIONAIS

%% TREINAMENTO DE REDE NEURAL MLP COM VALIDA O ANALGICA DE
AMPLIFICADORES OPERACIONAIS

clc;

clear;

close;

font_ 0003_ CASCADIA_CODE = [1; 0; O
font_ 0006 MUTHIARA = [0; 1; O
font_ 0008 VCR_ OSD MONO = [0; 0; 1;
font_ 0012 COOPER,_BLACK = [0; 0; O
font 0025 WEBDINGS = [0; 0; O

o = O O O
_ o O O O

num_ fonts = 5;

%% Criando a Matriz de Resultados Esperados Y

% Coletar todos os vetores de fontes em uma matriz
allFontsMatrix = [font_0003_CASCADIA_CODE,

font_ 0006 MUTHIARA ,

font_ 0008 _VCR,_OSD_MONO,

font_ 0012 _COOPER,_BLACK,

font_ 0025 WEBDINGS,

I

% N mero de vezes que cada vetor de fonte deve ser repetido

numRepeats = 62;

% Inicializar uma matriz vazia para armazenar o resultado final

expectedResultsMatrix_ Y = [];

% Repetir cada vetor de fonte 62 vezes e concaten —los

for neurons = 1:size (allFontsMatrix, 2) % Loop atrav s de cada vetor de
fonte
repeatedColumns = repmat (allFontsMatrix (:, neurons), 1, numRepeats);
Repetir o vetor de fonte atual 62 vezes
expectedResultsMatrix_ Y = [expectedResultsMatrix_Y , repeatedColumns];
% Concatenar na matriz de resultados
end
VL Criando a Matriz de Entrada X

% Diret rio de todos os Arquivos Processados Cortados
directoryAPF__Cropped = ’C:\ Users\ Avell\Desktop\tcc\Fonts\Processed Files,
Cropped 47

74

%
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% Carregar APF Cortado
loadAPF_Cropped = dir ( fullfile (directoryAPF_Cropped, ’'*.jpg’));

% Ordenar arquivos alfabeticamente pelo nome
[~, sortedIndex] = sort ({loadAPF_Cropped.name}) ;
loadAPF_ Cropped = loadAPF_Cropped(sortedIndex) ;

% N mero de imagens

numlImages = numel (load APF_ Cropped) ;
% Cada imagem tem 26x26 pixels, achatada para um vetor de 676 elementos
imageSize = [26, 26];

numPixels = prod(imageSize); % Produto das dimens es, 26%26 = 676

% Prealocar a matriz X com zeros para efici ncia

inputMatrix_ X = zeros (numPixels, numlmages);

% Prealocar fileNamesInOrder para melhor desempenho

fileNamesInOrder = cell (1, numImages) ;

% inputMatrix X e inputCurrentMatrix

% Definir o valor da corrente de entrada

inputCurrentValue = 0.050; % Agora est sendo visto como 1V e n o mais
nA

% Inicializar inputCurrentMatrix

inputCurrentMatrix = zeros (numPixels, numlImages) ;

% Definir tipo de modifica o
entryPossibility = 5;
% => ESCOLHA O TIPO DE ENTRADA AQUI <=

% Processar cada imagem
for idx = 1l:numlmages
% Caminho completo para a imagem
imagePath = fullfile (directoryAPF_ Cropped, loadAPF_Cropped(idx).name);

% Armazenar o nome do arquivo na ordem em que processado
fileNamesInOrder{idx} = loadAPF_ Cropped(idx) .name;

% Ler a imagem

img = imread (imagePath);

% Verificar se a imagem RGB, converter para escala de cinza
if size(img, 3) = 3
img = rgb2gray (img) ;
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% Binarizar a imagem

lmg = 1mb1narlze(lmg)»

% Redimensionar a imagem se n o for 26x26
if any(size (img) ~= imageSize)

img = imresize (img, imageSize);
end

% Achatar a imagem para um vetor coluna
imgFlattened img (:);

% Converter 0s para —1ls e manter 1s como 1s

imgFlattened = 2 % imgFlattened — 1;

% Verificar o tamanho do vetor de imagem achatado
assert (length (imgFlattened)

— numPixels,

"Erro: Tamanho, do vetor de,
imagem,,n o corresponde.’);

% Armazenar o vetor de imagem na matriz
inputMatrix_ X (:, idx)

imgFlattened;

% Multiplicar a imagem achatada pelo valor da corrente de entrada e
armazenar em inputCurrentMatrix
inputCurrentMatrix (:, idx)

imgFlattened % inputCurrentValue;
end

% Aplicar a modifica o escolhida com base em entryPossibility
switch entryPossibility

case 1

% Para a Imagem Bin ria inversa => 1 para Preto, 0 para Branco
=>Possibilidade 1
inputCurrentMatrix

inputCurrentMatrix * —1;
inputCurrentMatrix (inputCurrentMatrix > 0)

;
inputCurrentMatrix (inputCurrentMatrix < 0) = 0;
case 2

% Para a Imagem Bin ria normal => 1 para Branco, 0 para Preto
=>Possibilidade 2
inputCurrentMatrix

inputCurrentMatrix * 1;
inputCurrentMatrix (inputCurrentMatrix > 0)

inputCurrentMatrix (inputCurrentMatrix < 0)

case 3

% Para a Imagem Bin ria

inversa => —1 para Preto,

0 para Branco
=>Possibilidade 3



APENDICE B. Cédigo de Treinamento de Rede Neural MLP e valida¢io Analdgica com Amplificadores

Operacionais 7

inputCurrentMatrix (inputCurrentMatrix > 0) = 0;

inputCurrentMatrix (inputCurrentMatrix < 0) = —1;
inputCurrentMatrix = inputCurrentMatrix = 1;
case 4

% Para a Imagem Bin ria normal => —1 para Branco, 0 para Preto
=>Possibilidade 4

inputCurrentMatrix (inputCurrentMatrix > 0) = 1;

inputCurrentMatrix (inputCurrentMatrix < 0) = 0;

inputCurrentMatrix = inputCurrentMatrix * —1;

case 5
% Para a Imagem Bin ria adaptada => —1 para Preto, 1 para Branco
=>Possibilidade 5

inputCurrentMatrix = inputCurrentMatrix x 1;

case 6
% Para a Imagem Bin ria adaptada => —1 para Branco, 1 para Preto
=>Possibilidade 6

inputCurrentMatrix = inputCurrentMatrix x —1;

otherwise
error (’Tipo,de, modifica o inv lido. Escolha um valor entre 1 e,
7N .
6.7);

end

VA

% % Se o de Verifica o

% % Confirmar o tamanho de inputMatrix_X

% fprintf(’Tamanho de inputMatrix X: [%d, %d]\n’, size (inputMatrix X, 1),
size (inputMatrix X, 2)); % Deve exibir [676, 310]

%

% % Confirmar o tamanho de inputCurrentMatrix

% fprintf(’Tamanho de inputCurrentMatrix: [%d, %d]\n’, size (
inputCurrentMatrix, 1), size(inputCurrentMatrix, 2)); % Deve exibir
(676, 310]

%

% % Exibir o tamanho para confirmar as dimens es

% fprintf(’Tamanho de expectedResultsMatrix_Y: [%d, %d]\n’, size(
expectedResultsMatrix Y, 1), size(expectedResultsMatrix Y, 2)); % Deve
mostrar [5, 310]

9 Definindo os R tulos

% Definir os R tulos para a Matriz de Resultados Esperados
expectedResultsMatrix_ Labels = {’0003_CASCADIA CODE’ ,
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0006 MUTHIARA’ ,
0008 VCR_0SD MONO’ ,
0012 COOPER BLACK' ,
"0025_ WEBDINGS’ ,

}s

% Criar um array num rico para armazenar os r tulos correspondentes a
cada coluna em inputMatrix_ X

labellndices = repelem (1l:numel(expectedResultsMatrix Labels), numRepeats) ;

% Converter ndices num ricos para os nomes reais das fontes
labels = expectedResultsMatrix_ Labels(labellndices);

% Converter os nomes das fontes para categ ricos , conforme exigido pelo
trainNetwork
labels = categorical (labels);

Y&———— Preparando as Entradas e Sa das para o Treinamento da Rede

% Redimensionar inputMatrix X de [676, 1612] para [26, 26, 1, 1612]
X = reshape (inputMatrix_X, [26, 26, 1, numImages]) ;

% Assumindo que ’labels’ j est definido como array categ rico na
se o de ¢ digo anterior

Y = labels; % Este agora seu array categ rico de r tulos

07

Par metros de Valida o)

% Definir a propor o de dados a serem usados para treinamento
trainRatio = 0.80; % 80% para treinamento

numTrainlmages = floor (trainRatio % numlmages);

% Randomizar os ndices dos dados

indices = randperm (numlmages) ;
% Dividir os ndices para conjuntos de treinamento e valida o
trainIndices = indices (1:numTrainlmages) ;

vallndices = indices (numTrainlmages+1:end) ;

% Dividir os dados em conjuntos de treinamento e valida o

XTrain = X(:, :, :, trainIndices);
YTrain = Y(trainIndices);
XValidation = X(:, :, :, vallndices);

YValidation = Y(vallndices);

%% Definindo a Arquitetura MLP
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layers = |
imageInputLayer ([26 26 1], ’'Normalization’, ’none’, ’Name’, ’'input’)
% Camada de entrada, 676 neur nios
fullyConnectedLayer (13, ’'Name’, ’fcl7)
% Primeira camada oculta com 13 neur nios
reluLayer ('Name’, ’relul’)
% Fun o de ativa o para a primeira camada oculta
% fullyConnectedLayer (5 , ’'Name’, 'fc2’)
% Segunda camada oculta com 5 neur nios
% reluLayer (’Name’, ’relu2’)
% Fun o de ativa o para a segunda camada oculta
fullyConnectedLayer (numel(categories(Y)), ’Name’, ’'fc3’)
% Camada de sa da , 5 neur nios
softmaxLayer ( 'Name’, ’softmax’)
% Camada softmax para probabilidades
classificationLayer (’Name’, ’output’)
% Camada de classifica o de sa da

|

options = trainingOptions (’sgdm’,
"Momentum’, 0.9,
"InitialLearnRate’, 0.001,
"LearnRateSchedule’, ’none’,

"LearnRateDropFactor’, 0.1,
"LearnRateDropPeriod’, 10,
"L2Regularization’, le—4,
"GradientThresholdMethod’, ’12norm’,
"GradientThreshold ', Inf,
"MaxEpochs’, 80, ...

"MiniBatchSize ', 16,

"Verbose’, true,

"VerboseFrequency’, 10,
"ValidationData’, {XValidation, YValidation},
"ValidationFrequency ', 10,

"ValidationPatience’, Inf,
"Shuffle’, ’every—epoch’,
"CheckpointPath’, *7
"ExecutionEnvironment’, ’auto’,
"WorkerLoad”, [ ],

"OutputFen’, [ ],

"Plots’, ’training—progress’,
"SequencelLength’, ’longest’,

"SequencePaddingValue’, 0,
"SequencePaddingDirection’, ’'right’,
"DispatchInBackground ’, 0,
"ResetInputNormalization’, 1,

"BatchNormalizationStatistics’, ’population’);
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[trainedNet, info] = trainNetwork (XTrain, YTrain, layers, options);

Capturando os Pesos em TXT

layers = trainedNet . Layers;

% Pesos e vieses da Camada de Entrada para Oculta
inputToHiddenWeights = layers (2).Weights;
inputToHiddenBiases = layers (2).Bias;

% Pesos e vieses da Camada Oculta para Sa da
hiddenToOutputWeights = layers (4) . Weights;

hiddenToOutputBiases = layers (4).Bias;

%

% Contar e exibir o n mero de pesos e vieses em cada camada
numWeightsInputToHidden = numel (inputToHiddenWeights) ;
numBiasesInputToHidden = numel (inputToHiddenBiases);
numWeightsHiddenToOutput = numel (hiddenToOutputWeights) ;
numBiasesHiddenToOutput = numel (hiddenToOutputBiases) ;

% % Log no console MATLAB

% fprintf(’N mero de pesos da Camada Entrada—para—Oculta: %d\n’,
numWeightsInputToHidden) ;

% fprintf(’N mero de vieses da Camada Entrada—para—Oculta: %d\n’,
numBiasesInputToHidden) ;

% fprintf(’N mero de pesos da Camada Oculta—para—Sa da: %d\n’,
numWeightsHiddenToOutput) ;

% fprintf(’N mero de vieses da Camada Oculta—para—Sa da: %d\n’,
numBiasesHiddenToOutput) ;

% Com ;

% Abrir um arquivo para escrita

fileID = fopen( ’network parameters_column_ MLP_1Hidden 13Neurons 5Fonts. txt’

y W)

% Verificar se o arquivo foi aberto com sucesso
if filelD = —1
error ( "Arquivo,n o, p deser aberto.’);

end

% % Pesos e vieses da Camada Entrada para Oculta

% fprintf(fileID , ’Pesos da Camada Entrada para Oculta:\n’);
% for mneurons = l:numel(inputToHiddenWeights)

% fprintf (fileID , "%f;\n’, inputToHiddenWeights(neurons));
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% end

% fprintf(fileID , ’Vieses da Camada Entrada para Oculta:\n’);
% for neurons = l:numel(inputToHiddenBiases)

% fprintf (fileID , "% f;\n’, inputToHiddenBiases(neurons));
% end

%

% % Pesos e vieses da Camada Oculta para Sa da

% fprintf(fileID , 'Pesos da Camada Oculta para Sa da:\n’);
% for mneurons = l:numel(hiddenToOutputWeights)

% fprintf (fileID , '%f;\n’, hiddenToOutputWeights(neurons));
% end

% fprintf(fileID , ’Vieses da Camada Oculta para Sa da:\n’);

% for mneurons = l:numel(hiddenToOutputBiases)

% fprintf (fileID , "%f;\n’, hiddenToOutputBiases(neurons));
% end

% Fechar o arquivo
fclose (fileID);

9o

% Configura o Inicial do Processamento P s—Treinamento

Input_normalized = normalize (inputToHiddenWeights, ’range’,[0 1]);
Hidden_normalized = normalize (hiddenToOutputWeights, ’range’,[0 1]);

Input_normalized_7 = Input_normalized * 1;

Hidden_ normalized 7 = Hidden_normalized x 1;

Input_round = round(Input_normalized 7);

Hidden_round = round(Hidden_ normalized 7);

% Adapta o da Matriz de Pesos para a Camada Entrada—para—Oculta
minWeight = min(inputToHiddenWeights (:) ) ;
maxWeight = max(inputToHiddenWeights (:));

inputToHiddenWeightsl = (inputToHiddenWeights / (—1xminWeight));

minWeight2 = min(inputToHiddenWeightsl (:) ) ;
maxWeight2 = max(inputToHiddenWeightsl (:));

% inputToHiddenWeights2 = inputToHiddenWeightsl + 1;
%o

% minWeight3 min (inputToHiddenWeights2 (:) ) ;

% maxWeight3 = max(inputToHiddenWeights2(:));

% Aplicar condi o para definir valores dentro do intervalo [—0.4, —0.2]

para zero
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for i = 1:size(inputToHiddenWeightsl, 1)
for j = 1l:size (inputToHiddenWeightsl, 2)

if inputToHiddenWeightsl (i, j) = —0.1866
inputToHiddenWeightsl (i, j) = 0;
elseif inputToHiddenWeightsl (i, j) = 0.1866

inputToHiddenWeightsl (i, j) = 0;
elseif inputToHiddenWeightsl (i, j) > —0.1866 &&
inputToHiddenWeightsl (i, j) < 0.1866
inputToHiddenWeightsl (i, j) = 0;
end
end

end

% Adapta o da Matriz de Pesos para a Camada Oculta—para—Sa da
minWeight _h = min(hiddenToOutputWeights (:) ) ;
maxWeight_h = max(hiddenToOutputWeights (:) ) ;

hiddenToOutputWeightsl = (hiddenToOutputWeights / (—1xminWeight_h));

minWeight h2 = min(hiddenToOutputWeightsl (:) );
maxWeight_h2 = max(hiddenToOutputWeightsl (:));

% hiddenToOutputWeights2 = hiddenToOutputWeightsl + 1;
07
0

% minWeight h3 = min(hiddenToOutputWeights2(:));
% maxWeight h3 = max(hiddenToOutputWeights2(:) ) ;

% Aplicar condi o para definir valores dentro do intervalo [—0.4, —0.2]
para zero
for i = 1:size (hiddenToOutputWeightsl, 1)
for j = 1l:size(hiddenToOutputWeightsl, 2)
if hiddenToOutputWeightsl (i, j) = —0.1866
hiddenToOutputWeightsl (i, j) = 0;
elseif hiddenToOutputWeightsl (i, j) = 0.1866
hiddenToOutputWeightsl (i, j) = 0;
elseif hiddenToOutputWeightsl (i, j) > —0.1866 &&
hiddenToOutputWeights1(i, j) < 0.1866
hiddenToOutputWeightsl (i, j) = 0;

end
end
end
VAL
V. Configurando Vari veis para o Processamento da Primeira
Camada

% % Converter valores de inputCurrentMatrix para 0 e 1

% inputCurrentMatrix (inputCurrentMatrix < 0) = 1;
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% inputCurrentMatrix (inputCurrentMatrix = 0) = 0;

% Converter pesos negativos para positivos

Input_round_lin = inputToHiddenWeightsl; % Inicializar matriz normalizada
% Calcular os valores de resist ncia
Rf = 1000; % Ohms

ResistanceMatrix = Rf ./ abs(Input_round_lin);

% Calcular a summationNeuronsMatrix para todos os conjuntos de entrada

numInputs = size (inputCurrentMatrix, 2); % (310)
numNeurons = size (Input_round_lin, 1); % (13)
numFeatures = size (inputCurrentMatrix, 1); % (676)
summationNeuronsMatrix_ N = zeros (numNeurons, numlInputs);
for entrylndex = 1:numlnputs

currentVector = inputCurrentMatrix (:, entryIndex);

% Inicializar outputCurrentMatrix

outputCurrentMatrix = zeros (numNeurons, numFeatures);

% Multiplicar o vetor de corrente por cada linha de
Input_round_ normalized
for neuronIndex = 1:numNeurons
for featurelndex = l:numFeatures
outputCurrentMatrix (neuronlndex, featurelndex) = currentVector (
featureIndex) * Input_round_lin(neuronIndex, featurelndex);
end

end

% Somar os elementos de cada linha em outputCurrentMatrix

summationNeuronsMatrix_ N (:, entryIndex) = sum(outputCurrentMatrix, 2);
end
summationNeuronsMatrix_ N = (summationNeuronsMatrix_ N * —1);
summationNeuronsMatrix_ S = (summationNeuronsMatrix N x —1);
% Configurando Vari veis para o Processamento da Segunda
Camada
inputCurrentMatrix2 = summationNeuronsMatrix_S;

% Converter pesos negativos para positivos em Hidden_ round
Hidden_round_lin = hiddenToOutputWeightsl;

% Calcular os valores de resist ncia para a segunda parte
Rf = 1000; % Ohms
ResistanceMatrix2 = Rf ./ abs(Hidden_ round_lin);
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% Calcular a summationNeuronsMatrix M para todos os conjuntos de entrada

numInputs2 = size (inputCurrentMatrix2, 2); % (310)
numNeurons2 = size (Hidden_round_lin, 1); % (5)
numFeatures2 = size (inputCurrentMatrix2, 1); % (13)
summationNeuronsMatrix_ M = zeros (numNeurons2, numlInputs2);
for entrylndex = 1:numlnputs2

currentVector = inputCurrentMatrix2 (:, entrylndex); % Vetor coluna das

leituras de corrente

% Inicializar outputCurrentMatrix

outputCurrentMatrix2 = zeros (numNeurons2, numFeatures2);

% Multiplicar o vetor de corrente por cada linha de
Hidden round normalized
for neuronIndex = 1:numNeurons2
for featurelndex = l:numFeatures2
outputCurrentMatrix2 (neuronlndex, featurelndex) = currentVector
(featurelndex) * Hidden_ round_lin(neuronlndex, featurelndex)
end

end

% Somar os elementos de cada linha em outputCurrentMatrix2

summationNeuronsMatrix M (:, entryIndex) = sum(outputCurrentMatrix2, 2);
end
summationNeuronsMatrix_ M = (summationNeuronsMatrix_ M x —1);
summationNeuronsMatrix_ P = (summationNeuronsMatrix_ M * —1);
9 Verificando a Resposta de Sa da

% Inicializar a matriz maxValuesOutputAnswerMatrix com o mesmo tamanho de
summationNeuronsMatrix2
[rows3, cols3] = size (summationNeuronsMatrix P);

maxValuesOutputAnswerMatrix = zeros (rows3, cols3);

% Processar cada coluna para definir o valor m ximo como 1 e o0os outros
como 0

for col3 = 1l:cols3
% Encontrar o ndice do valor m ximo na coluna atual

[~, maxIndex] = max(summationNeuronsMatrix_P (:, col3));

% Definir o valor m ximo na coluna atual como 1

maxValuesOutputAnswerMatrix (maxIndex, col3) = 1;
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end

% Garantir que as matrizes tenham o mesmo tamanho
if ~isequal(size (expectedResultsMatrix Y ), size(maxValuesOutputAnswerMatrix
error (’As matrizes, devem ter o mesmo, tamanho.’);

end

% Medindo a Acur cia

% Garantir que as matrizes tenham o mesmo tamanho

if ~isequal(size (expectedResultsMatrix_Y ), size(maxValuesOutputAnswerMatrix

error ( "As matrizes devem  ter o mesmo  tamanho.’);

end

% Calcular o n mero de correspond ncias e discrep ncias

matches = (expectedResultsMatrix_ Y = 1) & (maxValuesOutputAnswerMatrix =—
1);
mismatches = (expectedResultsMatrix Y = 1) & (maxValuesOutputAnswerMatrix

~= 1);

% Contar o n mero de correspond ncias e discrep ncias
numMatches = sum(matches (:));

numMismatches = sum(mismatches (:));
% Calcular o n mero total de 1s nos resultados esperados (para c¢ lculo de
acur cia)

totalOnes = sum(expectedResultsMatrix_Y (:) = 1);

% Calcular a acur cia

accuracy = (numMatches / totalOnes) * 100;

% Exibir os resultados

disp (' )

disp ([ ’N mero,de acertos: ', num2str(numMatches)]) ;

disp ([ ’N mero,de erros: ', num2str (numMismatches)]) ;

disp ([ "Acur cia:.’, num2str(accuracy), %......oEscolha do tipo.de Entrada
:) num2str(entryPossibility)]);

disp (’ )

% Randomizando e Testando

numTests = 1000; % Definir o n mero de testes a serem realizados

correctCount = 0; % Inicializar um contador para previs es corretas

for i = l:numTests

% Carregar uma imagem aleat ria do conjunto de valida o
randIldx = randi([1 numel(vallndices)]);

randomImage = XValidation (:, :, :, randldx);
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randomLabel = YValidation (randIdx);

% Prever usando a rede treinada

predictedLabel = classify (trainedNet, randomlImage) ;

% Verificar se a previs o estava correta

if predictedLabel = randomLabel
correctCount = correctCount + 1; % Incrementar o contador de
corretas
end

% Exibir cada previs o (opcional, pode ser comentado para uma sa da
mais limpa)
% disp ([’ Teste ’ num2str(i) ’: R tulo Previsto: ’ char(predictedLabel)
’ , R tulo Real: ’ char(randomLabel)]) ;

end

% Calcular a porcentagem de previs es corretas

accuracyPercentage = (correctCount / numTests) = 100;

% Exibir o resultado no console

)

disp ([ ’N mero,de imagens aleat rias testadas: ’ num2str(numTests)]) ;

disp ([ ’N mero,de previs es, corretas: ’ num2str(correctCount)]);

b

disp ([ Acur cia:.’ num2str(accuracyPercentage) % . Escolha do,tipo, de
L Entrada: ' num2str(entryPossibility)]);

disp (’ oF

T

% minMatrixP = min(summationNeuronsMatrix_P (:));

% disp ([’ Valor M nimo da Matriz de Sa da P: 7 num2str(minMatrixP)]) ;
% maxMatrixP = max(summationNeuronsMatrix P (:));

% disp ([’ Valor M ximo da Matriz de Sa da P: > num2str(maxMatrixP)]) ;

Listing B.1 — Cddigo de pré-processamento das imagens para a criagdo do banco de dados
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