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RESUMO

Durante a historia da medicina o estudo da anatomia foi essencial para o desenvol-
vimento de novas técnicas. Atualmente existe documentacao suficiente para o estudo
de estruturas saudéaveis genéricas, mas nao existe um modo de estudar um individuo
especifico de forma nao invasiva. Para isso torna-se interessante a possibilidade do es-
tudo das estruturas em modelos 3D obtidos a partir de exames de imagens j& existentes.
Na observacao desses modelos pode-se identificar anomalias e também especificidades da
anatomia de cada paciente, tornando mais rapidas cirurgias, que passam a ser planejadas
para maior precisao. Para possibilitar o estudo prévio da anatomia de cada paciente es-
pecifico é proposta a implementacao de uma rede neural para reconstrugao 3D a partir de
imagens de ressonancia magnética. Essa rede, implementada em hardware, pode acelerar
a reconstrucao e aumentar a qualidade das opgoes disponiveis.

Palavras-Chave — Reconstrucao 3D, Hardware, CNN.



ABSTRACT

In the history of medicine the study of anatomy was essential for the development
of new techniques. There is currently enough documentation for the study of generic
healthy structures, but there is no way of studying specific individuals noninvasively. In
order to do this, it is interesting to study the structures in 3D models obtained from
images of existing imageing techniques. By observing these models, it is possible to
identify anomalies and particularities in the anatomy of each patient, making surgeries
shorter, which may now be planned for greater precision. In order to make possible the
previous study of the anatomy of each specific patient, it is proposed to implement a
neural network for 3D reconstruction from magnetic resonance imaging. This network,
implemented in hardware, can accelerate the reconstruction and increase the quality of
the available options.

Keywords — 3D Reconstruction, Hardware, CNN.
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1 INTRODUCAO

1.1 Introducao

A reconstrucao 3D de objetos tem sido explorada nas areas de medicina e biologia, ja
que permitem um novo modo de abordar e analisar imagens, que também nunca foram
tao precisas e detalhadas por conta da atual tecnologia de obtencao dessas imagens,
através de uma representagao geométrica mais precisa e intuitivamente observavel das
estruturas. Desde avaliacao de estruturas e lesoes, até observacao de detalhes em algum
animal ou objeto sendo estudado tém sua qualidade aumentada por conta de novos modos
de se obter imagens, da maior qualidade que os equipamentos proporcionam e das novas
possibilidades de processamento dessas imagens. Diversas areas se beneficiam desse tipo
de informacao além da medicina e biologia, como nas areas de robdtica, arquitetura,

realidade aumentada e cinema.

Os modos mais comuns de se realizar uma reconstrugao 3D variam de simplesmente
ordenar imagens de cortes do objeto em pontos diferentes até andlise de somente uma ima-
gem 2D e projecao para um provavel modelo em trés dimensoes. Os modelos mais usados
atualmente sao implementados em software e levam métodos estatisticos de correcao de
deformagoes e ruidos. Os mais recorrentes sao a reconstrucao a partir de imagens de cor-
tes paralelos do objeto, que podem ser obtidas de diversas formas e reconstrucao a partir
de imagens estéreo, onde sao obtidas imagens do mesmo objeto a partir de dois pontos

diferentes.

Esse tipo de imagem reconstruida consegue resumir as informacoes de muitas imagens
em menos imagens que contém mais informagao, como posicoes relativas visiveis de modo
mais intuitivo. Além disso pode-se melhorar o método de exposicao de uma ideia a partir
de melhores modelos. Com a melhoria na qualidade das imagens o volume de informagoes
a ser analisado e processado também aumentou muito, o que torna os métodos utilizados

tradicionalmente mais lentos, ja que lidamos com volume crescente de informacoes.
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1.1.1 Motivacao

Com o avanco das técnicas de cirurgia passou a ser necessario melhorar a precisao
das ferramentas de vizualizacao das estruturas que serao operadas. Com isso comecaram
a surgir novos exames e logo surgiram também ferramentas para processar as imagens
obtidas nesses exames. Ha poucos anos foi realizada a primeira cirurgia estudada previ-
amente em imagens 3D reconstruidas a partir de imagens de Ressonancia magnética do
coragao, isso foi possivel com a utilizagdo de uma ferramenta chamada Osirix [3], que é
uma das unicas ferramentas em que é possivel vizualisar as imagens geradas nesses exames

e também existe a opgao de condensar as imagens todas num modelo 3D.

Muitas vezes é necessario medir distancias e diametros, como em exames preparatorios
de cirurgias vasculares, o que ¢ mais facilmente realizado nas imagens dos cortes, que nem
sempre sao realizadas nos eixos ideais para realizacao dessas medidas. Desse modo a
reconstrugao 3D permite que sejam feitas medidas de distancias em angulos diferentes
dos tradicionais angulos de corte utilizados nos exames. Com a reconstrucao 3D passa
a ser possivel realizar novos cortes nas direcoes necessarias sem a realizacao de novos
exames, isso acelera o processo de preparacao para procedimentos e também aumenta a

eficiéncia de estudos onde somente eram vistos os cortes tradicionais.

Com a melhoria da qualidade dos exames por imagem passou a ser possivel explorar
novos modos de se observar as informagoes que estavam disponiveis, e com isso comegou
um novo modo de se enxergar as imagens. Com essas novas possibilidades de vizua-
lisagao tornou-se possivel o desenvolvimento de novas técnicas de operacgoes e também a
descoberta de novas estruturas. Essas descobertas e novos procedimentos podem ser au-
mentados na mesma medida em que sao melhoradas as imagens disponiveis. Além disso,
como implementacoes em software dos algoritmos de reconstrucao podem ser custosos em
termos de tempo de processamento, propoe-se uma implementacao em hardware para que

o custo de tempo das implementacoes existentes sejam reduzidos.
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1.2 Cronograma do Projeto

1.2.1 Cronograma do 1° Semestre

Planejamento previsto para os trabalhos realizados no primeiro semestre do ano.

Quando | O que

Fevereiro | Definicao de escopo e objetivos do projeto, pesquisa bi-
bliografica

Marco | Escolha de algoritmos, métodos de comparacao, orga-
nizagao/divisao de tarefas e testes. Obtencao de ima-
gens para uso no treinamento.

Abril Defini¢ao de modelo escolhido para seguir para a fase de
implementagao em Hardware. Implementacao simples
de rede neural em Hardware (FPGA)

Maio Implementagao total de algoritmo escolhido em Hard-
ware. Testes e comparacoes com resultados anteriores.
Junho | Adaptagoes na implementacao em hardware. Analise
com diversos datasets e subsets. Elaboracao final de
relatério

Tabela 1: Cronograma do 1° Semestre

1.2.2 Cronograma 2° Semestre

Para o segundo semestre serd seguido o seguinte fluxograma de desenvolvimento, onde

serao feitas iteragoes de melhoramento do modelo proposto pelo grupo.

Implementacao

_ Propostas de
Comparagao alteracao
—— S —
Relatdric de Propostade | |
Implementacao Implementagao
—

Figura 1: Fluxograma desenvolvimento 2° Semestre
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Quando | O que

Agosto Implementagao de primeira modificagao proposta

Setembro | Testes, comparacao, andlise e relatério de mudangas.

Paralelamente novas propostas de modificagoes

Outubro | Segunda iteracao - Implementagao de modificacao pro-
posta, testes, comparacao, analise e relatério de mu-

dancas.

Novembro | Redagao de monografia

Tabela 2: Cronograma 2° Semestre

1.3 Declaracao da Necessidade

1.3.1 Identificacao das Necessidades

A dificuldade de determinar previamente a anatomia do paciente indivudalment torna
necessario o uso de um recurso de reconstrucao 3D, para que haja estudo das estruturas
de cada um antes da realizacao de algum procedimento invasivo. Com uma ferramenta
dessas torna-se possivel obter visao de novos cortes da anatomia e melhor planejamento de
cirurgias e procedimentos sem que seja necessaria uma operagao exploratoria, por exemplo.
Assim pode-se densenvolver com maior precisao e menor tempo procedimentos auxiliados
por maquinas controladas pelo médico, tornando alguns deles menos invasivos e mais
eficientes. Havendo maior precisao e agilidade no planejamento de uma cirurgia é possivel

diminuir a possibilidade de erro e diminuir o tempo de ralizagao dos procedimentos.

1.3.1.1 Arvore de Requisitos

A arvore de requisitos organiza as necessidades identificadas e conceitos que podem

solucioné-las.

1.3.1.2 Ranqueamento de Necessidades

Réapido | Nova Abordagem | Score
Répido 1 1/3 0.1
Nova Abordagem 3 1 0.9

Tabela 3: Ranqueamento de Necessidades
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Reconstrugéo 3D
com NN em FPGA

Mova abordagem

KN

Harware

Figura 2: Arvore de Requisitos

1.4 Trabalhos Relacionados

1.4.1 Literatura

1.4.1.1 3D-R2N2: A Unified Approach for Single and Multi-view 3D Object
Reconstruction

O artigo o artigo propoe um extensao da rede neural LSTM( Long Short-Term Me-
mory) que é chamada de (3D-R2N2) 3D Recurrent Reconstruction Neural Network. A
3D-R2N2 ¢é capaz de unificar reconstrucao a partir de mono e multi perspectivas em uma
unica estrutura. Além disso, ndo requer segmentacao, labels, calibracao de camera, pala-
vra chaves. A estrutura da rede é subdivida em “Enconder”, “3D Convolutional LSTM”
e “Decoder”, é apresentado o método pelo qual cada elemento é contruido. Algumas
limitagoes sao apontadas: objetos com textura alta foram representados de forma pior
do que objetos com pouca textura. E o método MVS (multi view stereo) possui melhor

resposta para um conjunto com mais de 30 imagens do modelo a ser representado.[2]

1.4.1.2 Experimental Comparison of Three Reconstruction Algorithms

O estudo compara algoritmos analiticos de recontrugao a partir de imagens de projecao
conica utilizando imagens adquiridas previamente e testando os algoritmos sob as mesmas
condigoes comparando os resultados em termos de qualidade da imagem, ruido e tempo
de processamento. Os algoritmos comparados foram Feldkamp, Grangeat e um filtro

nao-estaciondario (NSF).

Os trés algoritmos produziram imagens com qualidade muito parecida, no entanto
o algoritmo Grangeat resultou em ruidos reduzidos na ordem de (1:15) em relagdo aos
outros 2 algoritmos. Ja entre Feldkamp e NSF o algoritmo NSF melhora a qualidade da

imagem nas regioes préximas as bordas, mas ao grande custo de 4 vezes mais demanda
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computacional. No fator a distorcao o algoritmos Grangeat apresentou diversas distorgoes

de formatos, o que nao acontece de maneira substancial nos outros algoritmos.

Portanto, foi concluido que o melhor algoritmo, para manter uma boa qualidade da
imagem e eficiéncia computacional, foi determinado o Feldkamp, ja que em relacao a
imagem o algoritmo NSF é pouco melhor e a um custo computacional 4 vezes maior. J&
o algoritmo Grangeat as distor¢oes que foram ocorridas afetam diretamente na imagem

e, portanto, nao poderia ser a melhor op¢ao apesar de reduzir ruidos.[4]

1.4.2 Softwares existentes

1.4.2.1 Canoma (1999)

Canoma é um software lancado em 1999 pela Metacreations, que é usado para a
criacao de imagens 3D realistas a partir de uma ou mais fotografias, os modelos sao
geometricamente bem simples, para rapida prototipagao. Canoma é um software para

criagao de objetos 3D de forma simples, onde é possivel adicionar textura.[5]

1.4.2.2 Paraview (2002)

Em 2000 foi iniciado o desenvolvimento do Paraview, como resultado da colaboracao
entre Kitware Inc. e Los Alamos National Laboratory, que foi langado no fim de 2002.
Quase paralelamente estava sendo desenvolvido um sistema de vizualisacao de dados pela
Kitware, que se tornou a ParaView Enterprise Edition. Em 2007 foi langado o Paraview

3.0, que é a atual versao da ferramenta.

Paraview é uma ferramenta open source de analise de dados e vizualisagao, que per-
mite o uso de diferentes técnicas para que os dados possam ser explorados interativament,
seja com vizualisagoes 3D ou de modo analitico. O Paraview pode ser usado tanto como
aplicagao como na forma de Framework, o que faz com que seja muito versatil. Os cria-
dores do Paraview tinham como objetivo desenvolver uma ferramenta multi-plataforma,
open source, que pudesse ser modificada de acordo com as necessidades e fosse intuitiva
de usar. [6]

1.4.2.3 OsiriX (2004)

OsiriX é um software de vizualisacao de imagens médicas, que foi criado pelo radio-

logista Antoine Rosset MD da Suica, que recebeu investimentos para passar um ano em
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Los Angeles na UCLA estudando imagens digitais. Com esse estudo ele percebeu que
seria possivel realizar muito mais que o objetivo inicial de implementar um software que
converte imagens DICOM para um video, que ajduaria os radiologistas a criar uma base
de dados educativa. Foi lancado em 2004 somente como ferramenta de organizacao dos
dados e de vizualisacao das imagens obtidas nos exames. Em 2006 o matematico e cien-
tista da computagao Joris Heuberger se juntou ao projeto e em 2005 recebeu no Apple
Design Awards os prémios Best Use of Open Source e Best Mac OS X Scientific Compu-
ting Solution. Em 2009 foi criada a OsiriX Foundation que apoia o desenvolvimento de
softwares para a medicina. Em 2010 foi criada a empresa Pixmeo, que é responséavel pela
versao aprovada pela Anvisa do software OsiriX MD. O primeiro cirurgiao que passou
a utilizar o OsiriX como ferramenta para planejamento cirurgico e publicou seu conhe-
cimento foi Sugimoto, cirurgiao do aparelho digestivo que realizava reconstrucoes 3D no
seu computador pessoal para depois operar via laparoscépica seus pacientes com maior

facilidade, sem surpresas.z[3]

1.4.2.4 ImageJ (1987)

ImageJ é um software de dominio publico, implementado em Java pelo National Ins-
titues of Health para processamento de imagens médicas. Esse software foi desenvolvido
com uma arquitetura aberta para que fosse possivel desenvolver plugins para usos es-
pecificos de cada usuario. Também podem ser personalizadas para cada necessidade a
aquisicao, a andlise e o processamento das imagens a partir de um editor Java embutido

no software.

1.4.3 Algortimos Existentes

Nessa secao sao estudados algoritmos existentes e utilizados para reconstrucao 3D de
imagens, entre eles foram encontrados algoritmos analiticos e também modelos de Machine
Learning. Ao final esta apresentada uma tabela onde as caracteristicas de cada algoritmo

sao resumidas para melhor vizualisagao e comparacao entre eles.

1.4.3.1 Algoritmo de Feldkamp

O algoritmo de Feldkamp é um algoritmo analitico de reconstrugao, a partir de ima-
gem de projecao conica. Ele é o mais eficiente e serve de benchmark para avaliacao do

desempenho de novos algoritmos. [4]
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Esse algoritmo é uma extrapolacao do algoritmo 2D fan-beam para 3 dimensoes,
usando algumas adaptacoes. Ele produz imagens com deformagoes, que sao melhoradas
do algoritmo de Grangeat. Ele usa a transformada de Radon para duas dimensoes, que
gera uma férmula para a determinacao do algoritmo da reconstrucao 3D. Ele usa projecoes
conicas de um objeto obtidas de diveros angulos e aproxima um modelo 3D a partir do
somatorio das densidades obtidas de cada projecao. A implementacao desse algoritmo é
feita usando-se matrizes e multiplicagoes delas, as projegoes obtidas sao interpolagoes de

projegoes obtidas por diferentes sensores.[7]

1.4.3.2 Algoritmo de Grangeat

O algoritmo de Grangeat é uma derivagao do algoritmo de Feldkamp, que utiliza uma
relacao das imagens obtidas através de um feixe conico e reconstréi um modelo 3D a partir
de imagens de feixe conico. Esse algoritmo consiste de duas etapas, primeiro é aplicada
a transformada de Radon, assim como no algoritmo de Feldkamp, e depois é aplicada
a transformada inversa para se obter uma imagem do objeto. Nessa segunda etapa é

realizada a transformada rapida de Radon. [§]

1.4.3.3 Deep convolutional encoder-decoder network

Esse modelo é a combinacao de trés redes neurais, que tém trés funcoes distintas. A
primeira é o Encoder, onde As imagens sao traduzidas para um formato adequado para
que a segunda rede que ¢é a rede de convolucao, tendo em seguida a terceira rede, que
é a rede de desconvolucao. Esse modelo serd mais detalhado no Capitulo Treinamento.

descricaol[2]

1.4.3.4 3D-GAN

Pode-se dividir os tipos de algoritmos de Machine Learning em dois grandes tipos:
os (a) Classificatdrios; e (b) os Generativos. Dentros dos de tipo (a) estao os algoritmos
supervisionados e os nao supervisionados. Dentre os de tipo (b), estdo, por exemplo, as
Generative Adversarial Networks (GANs), que gera modelos 3D a partir de um espago

probabilistico. [9].

Formalmente, seja um espaco amostral X e um conjunto de labels Y. Em geral, a
distribuigao de probabilidade conjunta p(z,y) é desconhecida. Modelos classificatérios

aprendem a associar a probabilidade p(x|y) de um dado x € X a uma classe y € Y.
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Um modelo generativo aprende a modelar cada uma das distribui¢oes de probabilidade
p(z|y;) das classes individuais de X. Ou seja, modelos generativos sao aqueles capazes de
gerar amostras que mimetizam os elementos pertencentes a um dado conjunto de dados.
O método proposto em [10] utiliza a técnica de treinamento introduzida em [9] para
gerar diversas imagens volumétricas em CAD obtidas do dataset ShapeNet [11]. Uma
GAN consiste em duas redes, uma geradora e uma discriminadora, onde a discriminadora
classifica objetos reais e objetos sintetizados pela geradora, e a geradora tenta enganar a

discriminadora. A fungao loss é a de entropia binaria cruzada:
Lsp_gan = logD(x) + log(1 — D(G(2))

onde D(z) é o valor da confianga com que o discriminador diz se o objeto x é real ou

sintético.[12]

1.4.4 Marching Cubes

Nesse algoritmo sao gerados modelos a partir de dados médicos. A abordagem tem
uma caracteristica de "dividir e conquistar”, que gera preenchimento entre as camadas
das imagens, ela conecta duas camadas vizinhas de um exame através de triangulos,
calculados a partir de interpolagao linear. O preenchimento entre camadas é realizado a
partir do célculo do gradiente de cada imagem normalizado, esse gradiente entao é usado

como base para criar as sombras do modelo gerado.[13]

1.5 Resultados Esperados

O principal resultado esperado é um modelo de Rede Neural Convolucional acelerada
por hardware que consiga construir, a partir de imagens de ressonancia magnética, objetos
volumétricos. Com essa ferramenta implementada se torna mais rapida e eficiente a
reconstrucao volumétrica de imagens, que podem ser usadas para dispositivos de realidade
virtual de treinamento, que sao altamente escalaveis e de importancia para o treinamento
de pessoas com diminuicao de riscos associados a erros. Além disso esses modelos sao
uteis para planejamento de procedimentos menos invasivos, diminuindo o tempo exigido

para cada procedimento, e assim diminuindo a quantidade de erros.



Implementagao Tipo de
Algoritmo|| Abordagem . , Imagem Data
Disponivel
Usada
Algoritmo CUDA e Tomografia
de Estatistico OpenCL[14] Computa- 1984
Feldkamp CBEA]] dorizada
Algoritmo Tomografia
de Estatistico Computa- 1987]]
Grangeat dorizada
Algoritmo
do filtro Tomografia
- Estatistica Computa-
nao esta- .
. dorizada
cionario
Deep con-
volutional . Modelos
encoder- Ll\l/é ziiiz Caffciéz(;;lrce 3D da base 2016
decoder ' ShapeNet
network
3D Imagens
Generative Torch 7 e 2.5 D de
3D-GAN Adversarial Matlab diversos 2016
Network objetos
Tomografia
Computa-
Mgflfégg Estatistico dorgjs(}a ¢ 1987
sonancia
Magnética

Tabela 4: Comparativo dos algoritmos descritos

24



25

2 TESTES DO OSIRIX

2.1 Preparacao das imagens

No Software OsiriX Lite foram usadas as imagens no formato recebido, e nao conver-
tidas e processadas por conta do seu funcionamento. Ele aceita imagens DICOM, que sao
imagens no formato produzido pelos aparelhos de exame, isso é valido para todos os tipos

de exames. Esses arquivos serao descritos brevemente adiante.

2.1.1 O arquivo DICOM

Os arquivos DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine) sdo arquivos
de imagens e videos médicos. Esse formato é padronizado para que sejam armazenados

num arquivo sé as informacoes do paciente, as informacgoes do exame e a imagem.

No arquivo existem os elementos header, formado por um preambulo de 128 bytes,
junto com um prefixo de 4 bytes ('D’, T, 'C’, 'M’), no header estao contidas as informagoes
do paciente e algumas informagcoes sobre a imagem como tamanho e resolucao. Além do

header, o arquivo tem o conjunto de dados, que é inico em cada arquivo.

2.1.2 Criacao de um video da sequéncia de imagens

O video é criado a partir das imagens obtidas na etapa anterior de conversao das
informagoes que resultam do exame. O video ¢ criado com a colocagao das imagens de
cada profundidade sendo colocadas em sequéncia, de modo a termos uma varredura das

profundidades do objeto sendo analisado.

Quando as imagens que geram o video sao imagens de ressonancia magnética, usamos

o OsiriX Lite para gerar esse video, ja que esse software realiza essa funcao.
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2.1.3 Obtencao das imagens para reconstrucao

A obtencao das imagens que serao utilizadas na reconstrucao é dada a partir da
separacao dos frames do video obtido na etapa anterior. Isso foi realizado utilizando-se

um software de edi¢ao de video, no caso o ffmpeg|[15].

2.2 Oesirix Lite

A ferramenta é Open Source, que é gratuito e modificavel na versao OsiriX Lite, e
paga se certificada pela ANVISA e outros érgaos de outros paises na versao OsiriX MD,
que ¢é autorizada para uso médico, enquanto a versao gratuita nao possui essa autorizacao

por nao ser certificada.

O uso do OsiriX Lite é extremamente intuitivo, apesar de haver algumas funciona-
lidades que juntas proporcionam melhor resultado. Por exemplo, se a reconstrucao for
feita diretamente das imagens do exame, sao obtidos resultados muito piores, como na
Figure 3. Essa reconstrucao foi obtida da aplicacao direta da ferramenta nas imagens de
ressonancia magnética. Observa-se que a reconstrucao sem selecao de regioes nao tem
bons resultados, ja que a forma que resulta do processo € irreconhecivel, como observado

na Figura 3.

Figura 3: Reconstrucao 3D de uma ressonancia magnética feita no Osirix sem selecao de
regioes de interesse



27

2.2.1 Preprocessamento

A reconstrucao 3D feita pelo Osirix Lite se da em duas etapas, a primeira onde sao
selecionadas as regioes de interesse como na Figura 4, no caso foram escolhidas as regices
dos tecidos moles, que estao representados em branco, através da escolha e selecao de
uma faixa de densidades. A selecao pode ser feita automaticamente a partir de valores
definidos pelo usuério, esses valores podem ser obtidos no préprio software onde é possivel
calcular a densidade média de uma regiao da imagem.

Image size: 512 x 512 -( 25y, 20y)
WL: 367 WW: 809 Neuro Cranio

X: 0 px Y: 0 px AXIAL FLAIR
X:-123.39 mm Y: -129.65 mm Z: 79.74 mm

Zoom: 2549% Angles L-R: 2°, S-1: -81 TE: 83 TR: 9000
Im: 16720 S (1-> S) Series: NOT FOR MEDICAL USE FS: 1.5
JPEGLossless:Non-hierarchical-TstOrderPrediction ] 20/12/12 17:36:23
| Thickness: 6.00 mm Location: 100.07 mm P Made In OsiriX

Figura 4: Selecao da regiao de interesse para reconstrucao, tecidos moles

2.2.2 Reconstrucao

A segunda etapa é a juncao da selecao feita na primeira etapa em todas as imagens
da série num modelo 3D, que é feito resultando no modelo da Figura 5. Nessa etapa ¢é

implementado o algoritmo Multiplanar Reconstructions, Curved Reconstructions.|[16]

2.2.3 Conversao

Apéds a reconstrugao feita pelo OsiriX, é necessario converter a imagem gerada no
formato STL para nuvem de pontos em formato binario binvox por meio da ferramenta

disponivel em [17].
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Figura 5: Reconstrugao 3D de uma ressonancia magnética feita no Osirix com selecao de
regioes de interesse
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3 TREINAMENTO DA REDE NEURAL

Nesse capitulo sao abordadas as etapas necessarias para o treino da Rede Neural e ob-
tengao de um modelo a ser implementado na FPGA e uma breve descri¢ao da arquitetura

escolhida.

A arquitetura escolhida é uma rede neural convolucional que utiliza blocos do tipo
LSTM (Long Short Term memory), que tem como caracteristica a persisténcia das in-
formagoes a cada interacao, e por isso € a ideal para essa tarefa. O modelo escolhido é
baseado na rede 3D-R2N2[2].

3.1 Rede Neural Convolucional

Por nao possuir unidades de reconhecimento que reaproveitem semelhancas estruturais
presentes nos dados de entrada, a Rede Neural Totalmente Conectada (Fully Connected
Neural Network ou FC), conforme aumentam a sua profundidade em nimero de camadas
e a quantidade de neuronios em cada uma delas, possui um ntimero de parametros para
serem otimizados em sua fase de treinamento tao elevado que torna tal processo intratavel

computacionalmente. Esse fenomeno é conhecido como curse of dimensionality.

As Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks ou CNN) foram
propostas por Yann LeCunn em [18] a fim de mitigar tal dificuldade encontrada por
modelos de Deep Learning, trazendo o conceito de filtro de convolu¢ao para o contexto de

Redes Neurais. As modificagoes arquiteturais de uma CNN sao trés:

(i) receptividade local
(ii) pesos compartilhados

(iii) sub-amostragem espacial

Tais modificagoes podem ser vistas na figura 6 (Disponivel em http://colah.github.io/posts/2014-

07-Conv-Nets-Modular). Cada neurénio (representados pelas caixas em verde) recebe um



30

Figura 6: Camada Convolucional de uma CNN

grupo local da camada de entrada. Eles compartilham os mesmos pesos sinapticos, ou
seja, todos eles implementam a mesma funcao A, que serd denominada kernel convolu-
cional. A repeticao espacial de tais estruturas neuronais implementam em tal camada a

operacao de convolucao discreta.

A sub-amostragem espacial é realizada apds a realizagao da convolugao e tem por
objetivo reduzir a dimensionalidade da entrada da préxima camada. A técnica mais
comum de sub-amostragem e a utilizada neste trabalho é denominada por max pooling e

consiste em selecionar o output de neuronio mais representativo na localidade.

3.2 Rede Neural Recorrente

Redes Neurais Recorrentes tém como principal caracteristica a persisténcia das in-
formagoes, o que nao é caracteristica das Redes Neurais Artificiais tradicionais. Isso é

obtido a partir dos lagos que estao presentes na sua arquitetura[19].

O modelo simplificado da Figura 7 mostra que temos a entrada X que é avaliado pelo
bloco A, que retorna o resultado Y. Mas além de aplicar a funcao caracteristica, o bloco
tem um laco, que armazena informacao e é usado junto com as informacoes de entrada,
o que torna possivel a persisténcia da informacao de um passo da rede neural para o

proximo.

Quando se tem varios blocos desse tipo, parecido com uma sequéncia de redes neurais
menores e com as mesmas caracteristicas, obtemos algo parecido com o mostrado na

Figura 8. Esse tipo de conexao entre as camadas esta relacionada com listas, que acabam
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Figura 7: Bloco de uma rede neural recorrente

sendo usadas como estrutura de dados preferencial nessas redes. O uso dessas arquiteturas
¢ muito amplo, como em reconhecimento de fala, tradugoes, classificacao de imagens, entre

outros.

Apesar dessas caracteristicas das redes neurais recorrentes pode-se nao obter sucesso
no uso delas, especialmente em aplicagoes onde informagoes anteriores nao sao relevantes,
como numa aplicacao de controle de um motor que muda a posicao de uma planta de
acordo com a posicao do Sol, que pode ser implementado com um simples perceptron,

sem a necessidade de informacoes anteriores.

Para que essas caracteristicas sejam possiveis sao utilizadas LSTMs (Long Short Term
Memory), que sdo um tipo especifico de redes neurais que funcionam para a maior parte
das tarefas com maior eficiéncia que as redes neurais tradicionais. Na proxima se¢ao esse

tipo de célula sera explicado com maior profundidade.

Esse tipo de célula consegue utilizar informacoes antigas na tarefa que esta sendo
realizada, por exemplo, utilizar frames anteriores de um video no lugar de usar somente o

frame atual, o que pode melhorar o entendimento do contexto atual e melhorar a acuracia

e
e )
O O

Figura 8: Sequéncia de Blocos de uma Rede Neural Convolucional

da saida.

Apesar de todas essas caracteristicas das redes neurais recorrentes, quando ha uma

distancia muito grande entre o contexto necessario para a predigao e o contexto atual elas
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podem perder sua precisao ou se tornarem muito grandes e pouco praticas, como exemplo
pode-se analisar a previsao de palavras em um texto, quando a informacao que define
a previsao estd muito distante no texto nao é possivel prever, porque a rede recorrente
somente guarda informagcoes até certo ponto anterior. Pode-se observar na Figura 9 que
a informacao X0 pode ser perdida no encadeamento até o ponto onde a rede recebe a

informacao n+2.

Lo e
C6688 0606

Figura 9: Sequéncia de Blocos de uma Rede Neural Convolucional

3.3 Long Short Term Memory

[20] As redes Long Short Term Memory, chamadas LSTM, sao capazes de aprender
informagoes a longo prazo. Essas redes funcionam de forma muito eficiente em uma gama

grande de problemas, e por isso sao muito utilizadas.

As redes neurais convolucionais sao desenhadas para que o problema de dependéncia
de informagoes anteriores fosse solucionado. Para isso sao encadeadas vérias redes do
mesmo tipo, que tém uma estrutura muito simples parecida com a estrutura das redes

neurais convecionais, com fung¢ao de ativacao de tangente hiperbdlica observada na Figura

0000000
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Figura 10: Bloco Long Short Term Memory
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As redes LSTM tém também, internamente, uma caracteristica de repeticao. Essa
repeticao tem uma estrutura diferente da descrita anteriormente, porque no lugar de
somente uma camada de rede neural, a LSTM tem quatro camadas, que interagem entre

si de uma forma muito especifica.

Na Figura 11 esta detalhada a estrutura de uma célula LSTM, onde cada linha hori-
zontal representa um vetor que vem da saida da célula anterior para o input das préximas.
Os ciruclos com um X dentro representam operagoes escalares, como a soma de vetores,

onde cada componente é somada independentemente.

A principal caracteristica da célula LSTM ¢é o seu estado, que é a linha horizontal
superior na Fogura 11. O estado é como uma transmissao de informacao que percorre
toda a célula com poucas interferéncias de interacoes com outras informacoes, muitas

vezes as informagoes passam por ela sem ser alteradas.

As células LSTM tém a habilidade de tirar ou colocar informagoes no estado da célula,
isso é regulado pelas estruturas chamadas gates, que sao um modo de opcionalmente deixar
passar informacao, ou nao. Essas estruturas sao compostas por uma rede neural com
funcao sigmoide e uma multuplicacao escalar. A funcao sigmoide tem como saida valores
entre zero e um, que representam a proporcao em que cada componente pode ser passada
para as préximas células (O valor zero representa que nada dessa componente deve ser
passada e o valor um significa que a componente deve ser passada na sua totalidade).
Cada célula LSTM possui trés desses gates, que protegem e controlam o estado de cada

uma delas.

Figura 11: Detalhamento do bloco Long Short Term Memory
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3.3.1 Camadas de uma rede LSTM

A primeira camada de uma rede LSTM é onde é decidido quais informagoes vao ser
descartadas do estado da célula. Essa decisao é feita por uma camada de fungao sigmoide
chamada de "forget gate layer”, ou camada de porta de esquecimento. FEssa camada
recebe como entradas a saida da célula anterior e a entrada da célula a que ela pertence e
retorna um nimero entre zero e um para cada componente do estado da célula. Nesse caso
um valor um representa a manutencao total da componente, e um valor zero representa
o descarte dessa componente. As funcoes dessa camada estao evidenciadas em azul na

Figura 12.
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Figura 12: Camada de Esquecimento LSTM
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A préxima camada é onde é decidido quais novas informacoes serao guardadas no
estado da célula. Isso é feito em duas etapas. Para comecar, é usada uma camada
sigmoide chamada "input gate layer”, ou camada porta de entrada, que escolhe quais
valores serao atualizados. A seguir ha uma camada de tangente hiperbdlica, que cria um
vetor com novos valores candidatos que poderao ser adicionados ao estado da célula. Essa

camada estad evidenciada em azul na Figura 13.

A terceira camada da célula é a camada que faz a atualizacao do estado da célula com
as informagoes obtidas nas duas camadas anteriores. Para essa atualizacao é realizacda
a mltiplicacao do estado anterior pelo valor calculado na camada de esquecimento, para
que sejam selecionados os valores que serao passados adiante na cadeia, pelos valores de
entrada. Em seguida s@o somados os valores calculados na segunda camada (multiplica-
dos entre si), obtendo-se assim os novos valores de estado da célula. Essa camada esta

evidenciada em azul na Figura 14.

A quarta, e ultima, camada de uma célula LSTM é a camada que calcula as saidas da
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Figura 13: Camada de Entrada
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Figura 14: Camada de atualizagao
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célula, que vai ser baseado no estado da célula. Isso é feito através de mais uma camada
sigmoide, que escolhe quais partes do estado da célula serao disponibilizadas na saida da
célula. A partir dai o estado atual da célula é enviado na saida de estado, pasando antes
por uma tangente hiperbdlica para que os valores estejam entre zero e um. Essa camada

estd evidenciada em azul na Figura 15.
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Figura 15: Camada de saida

3.3.2 Gated Recurrent Unit (GRU)

A unidade de porta recorrente é uma variacao da LSTM. Essa variacao é usada por ter
menor exigéncia computacional. Numa rede dessas existe uma porta de atualizagao que
controla tanto a porta de input como a porta de esquecimento. Outra diferenca importante

nessa variagao é que a porta de reset é usada antes da transformagao nao-linear.[21]

3.4 Preparacao do Ambiente

Para se obter um modelo treinado, baseado na rede 3D-R2N2[2|, que foi a escolhida
para o modelo foi necessédria a adaptagao de algumas caracteristicas. Essa rede neural
convolucional é implementada em Python e usa algumas bibliotecas, listadas a seguir:

e numpy: a biblioteca numérica de Pyhton

e Theano: outra biblioteca numérica do python, muito usada em aplicagoes que pre-

cisam de gpu

e EasyDict: biblioteca de dicionarios do python
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e Pillow: biblioteca de imagens do python
e pyyaml: biblioteca de serializacao de dados do python

e sklearn: biblioteca de machine learning do python

3.5 A Arquitetura Escolhida

Problemas de reconstrucao 3D a partir de somente uma imagem ou de multiplas
imagens, a partir de diferentes angulos, sao muito diferentes, e por isso sao abordados de
formas diferentes. Nesse modelo a ordem com que as imagens do objeto sao inseridas na
rede nao importa, isso é possivel porque uma rede neural do tipo LSTM que faz a selecao
das informacoes que serao guardadas em cada camada, o que faz com que informagoes
repetidas sejam descartadas e informacgoes escondidas em uma imagem sejam guaradas

para serem obtidas de uma outra imagem.
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Figura 16: Arquitetura 3D Recurrent Reconstruction Network (3D-R2N2)[2]

O objetivo dessa nova arquitetura proposta é reconstruir modelos 3D a partir tanto
de uma imagem unica como de multiplas imagens. A ideia principal é se aproveitar da
capacidade de persisténcia de informagao da LSTM para que o modelo na saida seja mais
preciso quanto mais imagens (mais informagao) for fornecida para a rede. Essa arquitetura
¢ composta por trés partes, uma Rede Neural Convolucional 2D (2D-CNN), uma LSTM
Convolucional (3D-LSTM) e uma Rede Neural Desconvolucional (3D-DCNN), que estao

representadas na Figura 16.

A primeira rede neural, a 2D-CNN, codifica cada imagem de entrada para features de
menor dimensao. A partir disso, a rede convolucional de LSTM (3D-LSTM) recebe essas

informagoes transformadas e seleciona as que devem ser mantidas através da atualizacao
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de estados descrita anteriormente e para finalizar a rede 3D-DCNN decodifica os estados

escondidos das células LSTM e gera uma reconstrugao probabilistica 3D.

3.5.1 Descricao da Arquitetura|2]

A arquitetura da 3D-R2N2 pode ser separada 3 em partes: a etapa de codificacao
(uma rede neural convolucional 2D, ou 2D-CNN), a etapa de convolugao (nesse caso
chamada LSTM Convolucional 3D, ou 3D-LSTM), e a camada de decodificacao (nesse

caso chamada rede neural deconcolucional, ou 3D-DCNN), que serdo descritas a seguir.

Nessa rede, dadas uma ou mais imagens de um objeto, nao importando o angulo do
qual a imagem foi obtida, a primeira etapa da rede realiza uma reducao de dimensiona-
lidade, pegando cada imagem de entrada x e transformando numa informacao de menor
diemnsao T(x). A partir disso, um conjunto de blocos 3D-LSTM passa a atuar, e por
fim a camada 3D-DCNN decodifica os estados escondidos das unidades LSTM para gerar

uma reconstrucao probabilistica voxelizada.

As unidades LSTM foram escolhidas porque elas conseguem prever partes escondidas
e obter uma reconstrucao fiel a partir de imagens do mesmo objeto vistas de outros
angulos. Essa rede atualiza as partes onde esses pedagos escondidos estao a partir das

novas imagens e mantem as unidades correspondentes as outras partes.

3.5.1.1 Camada de Codificacao

A primeira camada da rede é a camada que recebe as imagens de entrada e codifica
elas para que a segunda etapa, da rede convolucional, seja realizada. No caso dessa ar-
quitetura existem dois tipos de blocos de 2D-CNN, um feed-forward convencional e uma
variacao deep residual dela. A primeira rede é formada por camadas de convolucao tradi-
cionais, camadas de pooling e unidades leaky rectified linear com uma camada altamente

conectada.

Ao adicionar conexoes residuais o processo de otimizacao é acelerado para redes muito
profundas, as variagoes dessas redes tém uma funcao identidade nas suas conexdes a
cada duas camadas de convolucao exceto no quarto par. O nimero de canais apds cada
convolugao é 1 convolugao por conexao. A saida do encoder tem sua dimensionalidade
reduzida e passada para uma camada altamente conectada que transforma a saida num

vetor de 1024 dimensoes.
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3.5.1.2 Camada de convolugao

A camada de convolugao é a camada de recorréncia. Essa é a camada mais importante
da rede, que mantém as informagoes dos exemplos e atualiza a meméria a cada novo
exemplo. Nesse caso ¢ usada uma arquitetura chamada 3D-LSTM, que é composta de
unidades LSTM com conexoes limitadas. Essas unidades sao distribuidas espacialmente

e cada unidade é responsavel pela reconstrucao de um pedaco especifico da saida.

As equagoes que definem a 3d-LSTM sao:

ft = O'(WfT(It) + Uf X ht—l + bf)

ip = o(Wit(xy) + U X hy_q + ;)

St = ft X 8¢ — 1+ it ® t&nh(WsT(xt> + US X htfl + bs)
hy = tanh(s;)

No caso da 3D-LSTM, cada moédulo somente pode ser afetado pelo estado de seus
modulos vizinhos, e ndao por seus estados anteriores. Nesse caso, esse médulo é uma
unidade baseada em GRU, descrita anteriormente. As equacoes que definem essas relagoes
sao:

Up = U(sz7'<£€t) + Uf X hy_1 + bf)
re = oW, m(xy) + U; X hy_1 + b;)

he = (1 —uy) @ hy—y + up @ tanh(Wy(x¢) + Uy X (1 @ hy—1) + bp)

3.5.1.3 Camada de decodificagao

A camada de decodificacao é o 1ltimo bloco da rede. Essa é a etapa onde o modelo
voxelizado é gerado, e onde se obtém a saida. Esse bloco é um bloco simples com 5
convolucoes e uma variagao da deep residual com 4 conexodes residuais seguidas de uma
convolucao final. Na saida da tultima camada, que é onde a saida ¢ determinada. Com

isso a probabilidade de preenchimento de cada voxel usando uma funcao softmax.
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3.5.2 Implementacao

Antes de se iniciar o treino da rede foram usados modelos 3D gerados em CAD (De-
senho assistido por Computador), que sao as imagens usadas como entradas da rede e as

saidas esperadas para cada conjunto de imagens.

A seguir comega a fase de treino da rede, onde sao usadas essas imagens e modelos 3D
(as saidas esperadas), em cada parte do treinamento foram usados conjuntos de entradas
e saidas com o mesmo nimero de imagens (perspectivas), mas entre as rodadas eram
usados nimeros diferentes de imagens, o que possibilita a reconstrucao a partir de uma

sO imagem.

O tamanho das imagens é o mesmo, independente do niimero de imagens, cada uma
tem 127 por 127 pixels e a saida também tem um tamanho padrao de 32 x 32 x 32

unidades. O treino foi realizado em 60000 iteragoes, em blocos de 36 exemplos.

Utilizando a biblioteca de Python Theano, usada para aplicagoes em Tensor, integrada
com o Numpy foi descrita a arquitetura a ser seguida. Abaixo o exemplo de definicao de

camadas:

# To define weights, define the network structure first
x = InputLayer (input_shape)
convla = ConvLayer(x, (n_convfilter[0], 7, 7))
convlb = ConvLayer(convla, (n_convfilter[0], 3, 3))

pooll = PoolLayer (convlb)

conv2a = ConvLayer(pooll, (n_convfilter[1], 3, 3))
conv2b = ConvLayer(conv2a, (n_convfilter[1], 3, 3))
conv2c = ConvLayer(pooll , (n_convfilter[1], 1, 1))

pool2 = PoolLayer (conv2c)

Similarmente definimos a recorréncia para as camadas de convolugao e atualizamos

os parametros de cada camada.

# Scan function cannot use compiled function.

input_. = InputLayer(input_shape, x_curr)

convla_ = ConvLayer(input_, (n_convfilter[0], 7, 7),
params=convla.params)

rectla_ = LeakyReLU(convla_)
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convlb_ = ConvLayer(rectla_, (n_convfilter[0], 3, 3),
params=convlb.params)

rectl_ = LeakyReLU(convlb_)

pooll_ = PoolLayer(rectl_)

conv2a_ = ConvLayer(pooll_, (n_convfilter[1], 3, 3),
params=conv2a.params )

rect2a_ = LeakyReLU(conv2a_)

conv2b_ = ConvLayer(rect2a_, (n_convfilter[1], 3, 3),
params=conv2b . params)

rect2_. = LeakyReLU(conv2b_)

conv2c_ = ConvLayer(pooll_, (n_convfilter[1], 1, 1),
params=conv2c.params )

res2_ = AddLayer(conv2c_, rect2_)

pool2_ = PoolLayer(res2_)

Para realizar a deconvolu¢ao foi utilizada a regra de atualizagao Stochastic gradient
descent também aplicada em Choy et al.[22] para otimizagdo. Ao treinar a rede foram
usados nimeros variados de imagens de entrada, desde que a cada rodada de treino fossem
usados sempre exemplos com mesmo numero de imagens de entrada, oq ue permite que
a rede reconstrua modelos com uma ou mais imagens. O parametro loss somente foi
calculado ao fim de cada rodada para diminuir o consumo computacional e de energia e

memoria.

3.6 Obtencao das Imagens

As imagens utilizadas nessa etapa de treino sao obtidas no repositério ShapeNet,
que ¢ disponivel para pesquisadores de todo o mundo usarem e é a colaboragao entre

pesquisadores de Princeton, Stanford e TTIC.[11]

3.7 Resultados obtidos

Ap06s o treino da rede neural foi possivel testar o modelo. Para o teste foram utilizadas
imagens do repositério disponivel, na Figura 18 observam-se as imagens de entrada, e na

Figura 17 observa-se a imagem do modelo gerado.



Mesh: prediction.obj

FPS: 70.4 Vertices: 23,560

BO_RENDERING Faces: 35,340
Selection:v: 0F: 0
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Figura 17: Resultado da reconstrucao

Figura 18: Imagens base para reconstrucao
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Também foram realizados testes com imagens obtidas fora do conjunto disponibilizado
com alguns erros a serem acertados, como o cuidado com o fundo da imagem, o que pode
ser observado na Figura 19 onde ha fundo colorido de cor préxima a cor do objeto,
resultando em erro na Figura 20, além disso, também houve distor¢ao das imagens para

que elas se enquadrassem nas dimensoes que as imagens de entrada devem ter, o que

resultou em menor precisao da reconstrucao.

Figura 19: Imagens base para reconstrucgao

g
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FOV: 60
FPS: 80.0
BO_RENDERING

Figura 20: Resultado da reconstrugao

Também houve sucesso com imagens externas, na rescontrucao da camera, com as
imagens da Figura 21, que resultaram na Figura 22. Nesse teste houve distor¢cao nas
imagens de entrada, e o fundo tinha uma cor diferente do objeto, o que nao prejudicou

tanto a reconstrugao.



Figura 21: Imagens base para reconstrucao
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Figura 22: Resultado da reconstrucao
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3.8 Testes com Imagens de Ressonancia Magnética

Para validar a rede que foi treinada com o dataset ShapeNet o cédigo foi levemente
alterado para podermos mudar a quantidade de imagens que sao alimentadas na rede.
Antes disso as imagens de ressonancia magnética precisaram ser processadas para que

elas tivessem o formato adequado para a reconstrucao.

3.8.1 Pré-processamento das imagens de ressonancia magnética

Para o pré-processamento das imagens foram realizadas algumas etapas. A primeira é
a obtencao de um video com a sequéncia das imagens, em seguida, na segunda etapa, esse
video tem os frames separados em imagens para que tenhamos as imagens de cada secao e
usando o video podemos separar em quantas imagens forem necessarias. A terceira etapa

é a etapa para adequar o tamanho de cada imagem ao tamanho suportado pela rede.

Brain Routine Brain
ax 5 flip

Zoom: 613% Angles L-R: 0°, S-I: -90 ME 28

Im: 1716 1(1-> S) Series: 6 NOT FOR MEDICAL USE

LittleEndianExplicit L 01/01/01 00:00:00
Thickness: 5.00 mm Location: -49.03 mm P Made In OsiriX

Figura 23: Video

Para gerar o video com a sequéncia de secoes foi usado o software OsirixLite, que
permite a vizualizacao de imagens médicas. Os videos foram exportados no formato

MOV, que tem um frame representado na Figura 23.

A separagao dos frames foi feita através do software ffmpeg[15], que permie que o video

seja decomposto em imagens no formato png, ideal para ser usado na rede. Depois disso
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as imagens tiveram seu tamanho redefinido para 128x128 pixels, para serem alimentadas

na rede.

A seguir foi testado o resultado dessa separacao com pequenas alteragoes no cédigo

da rede para que fosse possivel aumentar o nimero de imagens usadas na resoncstrucao.

Figura 24: Primeiro Teste realizado com imagens paralelas

O primeiro teste realizado com seg¢oes paralelas nao obteve bons resultados, porque a
rede é treinada para imagens de diferentes perspectivas, o que torna a rede inadequada
para outros tipos de imagem. O resultado pode ser explicado como a rede enxergando
todas as imagens como uma perspectiva de uma imagem plana e reconstruindo como se
somente houvesse essa dimensao. Uma solugao para isso é um novo treinamento da rede

com imagens paralelas e seus respectivos modelos.
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4 IMPLEMENTACAO EM HARDWARE

4.1 Escolha do Hardware

4.1.1 Selecao de plataforma

E necessério uma plataforma de prototipagem que permita o desenvolvimento de

4.1.2 Escolha de placa

A partir de um conjunto de hardwares disponiveis no laboratério de sistemas digitais
foi escolhido um dispositivo SoC, System on Chip, um sistema que integra FPGAs com
hard processor system (HPS, ARM-based), que consiste em um processador, periféricos, e
interface de memory com a FPGA utilizando ampla largura de banda para interconexao.
Ou seja, permite a flexibilidade e desempenho em um tunico sistema logico programéavel

integrado, possibilitado por serem impressas em um mesmo chip.

O dispositivo escolhido representa a melhor escolha, pois:

e Melhora a perfomance do sistema utilizando uma interconexao altamente eficiente entre

processador e FPGA;

e Permite personalizagoes em hardware e em software;

A placa escolhida foi a Terasic Arrow SoCkit, que embarcam dual-core Cortex-A9 e
FPGA Altera Cyclone V. A placa inclui periféricos de alto desempenho como memoria
DDR3, Ethernet, portas seriais, entre outros. Portanto avaliamos como a melhor solugao

para demonstrar, avaliar e prototipar o projeto.
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Figura 25: Placa Terasic Arrow SoCkit
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Figura 26: Diagrama de blocos do arranjo interno da placa
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4.2 Hardware Design

4.2.1 Estrutura Geral

Utilizando a placa Arrow SoCkit primeiramente foi implementado um arranjo de
Hardware simples que demonstra o funcionamento da interface entre o processador e a
FPGA. O sistema realiza o boot utilizando a distribuicao de Linux Angstrom, baseado

no projeto Yocto [23].

A estrutura Top Level de Hardware foi separada em duas diferentes estruturas, como
mostrado na figura 27. Sendo uma delas o neurénio em si e a outra chamada SoC System,

que serao descritas a seguir.

4.2.2 Neuronio

A implementacao do neuronio foi divida em alguns blocos. Essa divisao foi realizada

baseada em funcionalidade do mddulo.

A unidade Multiplier-Accumulator é responsavel por armazenar temporariamente e
operar valores de entradas e pesos, de forma que nao se faz necessario diversas entradas
de varios bits, o que causaria sobrecarga da FPGA para diversos neuronios em funcao de

suas limitagoes. A figura 28 mostra a representagao interna da unidade.

Foi implementado em FPGA Cyclone V um modelo de entradas sequenciais e ativagao
utilizando Rectifier Linear Unit (ReLU e uma unidade Multiplier-Accumulator (MAC),

Figura 29, para efetuar as fungoes de camada de entrada.

As Rectified linear units, comparadas com fungoes sigmoides ou fungoes de ativagao
similares, permitem treinamento rapido e eficaz de redes neurais com arquiteturas expan-
didas e bases de dados complexas. A funcao de ativacao Rectifier Linear Unit (ReLU) é

uma aproximacao suavizada da funcao analitica:

f(x) = log(1 +€%)

Resultando na seguinte expressao:

f(x) = 2" = max(0, x)

Comparando diretamente as funcoes tem-se a aproximagao mostrada na Figura 30.
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Vantagens:

e Ativacgao dispersa: Em uma rede inicializada aleatoriamente, aproximandamente 50%

de taxa de ativacao;

e Melhor propagacao gradiente: Comparada com a funcao sigmoidal, bastante utili-

zada como funcdo de ativacao em redes neurais[24];

e Eficiéncia computacional: Envolve apenas funcoes de comparacao, adigao e multi-

plicacao.

e Linearmente invariante: max0,ar = amax0,x para a >= 0

Apoés carregar as informacoes de base, devemos formar os enderecos de leitura da
meméria RAM onde estao gravados os pesos da rede ja treinada externamento. Para isso,
vamos utilizar o seguinte bloco representado na Figura 31 que, a partir do endereco base,
gera novos enderecos de leitura e passa para a unidade de controle da memoria realizar a
leitura. Internamente o arranjo para gerar os enderecos atua da seguinte forma descrita
pelo diagrama representado na Figura 32, onde i e j sao gerados de acordo com o tamanho

da matriz de convolucao definida pela entrada n.

read_ram:U0

base_addr[31..0] [> base_addr[31.0]
clock[ > clock addr_to_ram[31..0] [ addr_to_ram[31..0]
n[7..0] D n[7..0] done D done
reset D reset

Figura 31: Bloco de geracao de enderecos de leitura

endere¢o base

Enderecos de leitura

™

Figura 32: Diagrama de geracao de enderecos de leitura

h 4

]
]

O componente neuron_dp, representado na Figura 33, é o componente onde as operagoes

sao realizadas, ele é composto por um modulo de leitura da memoria e um Multiply-
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Accumulate. Com isso ele recebe os valores de peso (W) e de entrada (X), lidos pelo

componente read_ram e realiza as operacoes para que sua saida Y seja obtida.

neuron_dp:neuron_dp_i

WI[15..0]
X[15..0]
base_addr[31..0]

Y[31..0]
addr_img[31..0]
addr_wei[31..0]

clock

enable done

n[7..0]

resetn

Figura 33: Neuron dp

neuron_ucuc

start
count[7..0] enable

clear done
waitrequest
clock write

resetn

Figura 34: Unidade de Controle

4.2.3 SoC System

A descricao em bloco Top Level do System on Chip apresentado na figura 35 integra
memorias, interfaces Avalon, Hard Processing System (ARM) e unidade de controle para
o sistema neuronio, como apresentado na figura 36. Utilizando a ferramenta Platform
Designer, mostrada na figura 36 é possivel adicionar ligagoes entre componentes de pro-
priedade intelectual da Altera, como instanciacées de memérias e Hard Processing System
ja projetadas para a placa especifica, basta apenas declarar no projeto o dispositivo es-
pecifico utilizado. Componentes ja descritos e configuraveis sao disponibilizados em um
catalogo de propriedades intelectuais. Ainda utilizando esta ferramenta é possivel criar

componentes a partir de design préprio, como é o caso das interfaces Avalon e o contro-
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lador do neurdnio. Permitindo, portanto, que conexoes entre esses componentes sejam

criadas e os blocos se relacionem de forma sincrona.

O enderecamento das pontes é fixo, como descrito na figura 37, ja o endereco de base
das memorias pode ser configurado permitindo flexibilidade de offset, além disso, a escolha

de enderecos evita conflitos entre componentes declarados no Platform Designer

soc_system:u0

hps_io_hps_io_sdio_inst_CLK
hps_io_hps_io_sdio_inst_ CMD
hps_io_hps_io_sdio_inst_DO
hps_io_hps_io_sdio_inst_D1
hps_io_hps_io_sdio_inst_D2
hps_io_hps_io_sdio_inst_D3
control_base_addr[31..0]

control_clear

memory_oct_rzqin control_kernel_size[7.0]
control_done
control_result[31..0]
img_address[31.0]

control_start

memeory_mem_a[12..0]

memory_mem _ba[2..0]

img_read memory_mem_cas_n

img_write memery_mem_ck_n

32'h0 img_writedata[31..0] memory_mem_cke
weight_address[31..0]
weight_read

hO weight_writedata[31..0]

memory_mem_ras_n

memory_mem_we_n

memory_mem_reset_n

weight_write memory_mem_ck

memery_mem_cs_n

reset_reset_n memory_mem_dm

memory_mem _dq[7..0]
memory_mem_dgs_n
memery_mem_dgs
memory_mem_odt
img_readdata[31..0]
img_waitrequest
'weight_readdata[31..0]

‘weight_waitrequest

Figura 35: SoC System Top Level

Use Connections Name Description Export clock Base End
B dk 0 Clock Source
o ckin Clock Input clk exported
O clkin_reset Reset Input reset
— 4 ok Clock Output clk_0
————  clk reset Reset Output
B hps_0 |Arria V/Cyclone W Hard Proce.
o1 memory Conduit memory
o1 hps.io Conduit hps_io
h2f reset Reset Output
h2f_axi_clock Clock Input clk_0
————|  h2f axi_master |AX] Master [h2f_axi_clock]
f2h_axi_clock Clock Input clk_0
f2h_axi_slave |41 Slave [f2h_axi_clock]
h2f_w_axi_clock Clock Input clk_0
————|  h2f lw_axi master |4X] Master [h2f_lw_axi_clo.
B pesos On-Chip Memory (RAM or ROM
clkl Clock Input clk_0
sl lAvalon Memory Mapped Slave [chk1] 0x0000_0060 0x0000_607f
resetl Reset Input [chk1]
B neuron_control_0 neuron_control
avalon slave 0 lAvalon Memory Mapped Slave [clock_sink] 0x0000_0060 0x0000_600f
o1 conduit_end Conduit control
clock_sink Clock Input clk_0
reset_sink Reset Input [clock_sink]
B neuron_master ocr neuron master
clock reset Clock Input clk_0
o1 mac Conduit img [clock reset]
reset_sink Reset Input [clock_reset]
——|  avalon master lAvalon Memory Mapped Master [clock reset]
F 8 ocr (On-Chip Memory (RAM or ROM
T clkl Clock Input clk_0
sl lAvalon Memory Mapped Slave [chkl] '« mixed mixed
resetl Reset Input [chk1]
Bl neuron_master pesos |neuron_master
clock reset Clock Input clk_0
o1 mac Conduit weight [clock reset]
reset_sink Reset Input [clock_reset]
|  avalon master |Avalon Memory Mapped Master [clock reset]

Figura 36: Platform Designer para o Sistema SoC

A estrutura interna do sistema é representada pela figura 38. Em primeiro olhar

parece um sistema confuso devido ao nimero de entidades que sdo interconectadas, no
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Figura 37: Enderecos bridges

entanto sera abaixo descrito o comportamento e a origem de cada sub-sistema:

Neuron Control,

Hard Processing Unit - HPS);

Memorias de peso e imagem;

Interfaces Avalon Master;
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=

Figura 38: SoC System Interno

4.2.3.1 Neuron Control

Portanto, o projeto de processador neuromorfico para carregar as configuracoes de

entradas, pesos e convolugoes.

Define-se 2 bits para enderecamento de modos de carregamento de inputs, como mos-
tra a tabela 5. As informagoes sao armazenadas em registradores e enviadas para a

proxima camada, que ird interpretar esses dados.

A partir desses bits de multiplexacao, uma maquina de estados gera outputs de con-

trole, como mostrado na figura 40.

Bits Multiplexacao

00 endereco base

01 nimero de convolugoes
10 inicio

11 fim

Tabela 5: Tabela de multiplexacao de estados de Neuron Control
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neuron_control:neuron_control_O

address[1..0]
byteenable[3..0]

clock base_addr[31..0]

done clear

out_neuron[31..0] kernel size[7..0]

readdata[31..0]

read

resetn start

writedata[31..0]

write

Figura 39: SoC System Neuron Control

Start ICount

Figura 40: Maquina de estados - Neuron Control
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4.2.3.2 Memorias e Masters

O sistema de memérias é composto por duas memorias, dois controladores das memoérias.
Nesse projeto as memorias sao acessadas ao mesmo tempo no mesmo endereco, para maior

simplicidade. Todos esses componentes estao representados na Figura 42.

Cada bloco de memdria é lido pelo componente f2_ram, representados na Figura 42,

que tem como principal funcao controlar os sinais de escrita e leitura das memorias.

o 2 3 4
b | N
address - address - address
byteenable NNMMN(  byfeenable
‘ \

|
[
[
]
|
|
|
|
|

i
| | f
readdata

response response |
writedata - writedata 1

Figura 41: Funcionamento da leitura e escrita da memoria

Cada bloco de memoria tem um funcionamento descrito na Figura 41. Os sinais de
controle do bloco sao read, write e byteenable, que tém como func¢ao habilitar a leitura, a
escrita e o deslocamento do endereco da meméria, respectivamente. Com os sinais read e
de endereco ativos o bloco passa a ter em sua saida readdata a informacao disponivel na
memoéria no endereco definido na entrada address, representados no diagrama da Figura
41. Além dessa informacao na saida, existe um sinal chamado response, que representa

um status sobre o que esta sendo lido.

Na escrita da memoéria é ativado o sinal write, e é colocado na entrada writedata da
memoéria a informacgao a ser gravada. Além disso é especificado o endereco em address e

o deslocamento em byteenable, como observado na Figura 41.



neuron_fZramoneurcn_master_ocr

mac_address[31.0]
mac_read
readdatal21..0]|

waltrequest

misc_writedata[37.0

SOC_SyStem_gorocr

miac_address[21..0])
mac_resd
s writedatal21..0]

mac_wTite

readdatal31..00)

Figura 42: SoC System Memorias e Master
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4.2.3.3 Hard Processing Unit e Interconexoes

O bloco HPS, representado na figura 45, é gerado a partir de uma Intellectual Property
no catalogo disponibilizado pela Altera, configurando para o dispositivo e habilitando as
pontes HPS2FPGA e LWHPS2FPGA ambas para palavras de 32-bits. Para a interface
de leitura e escrita entre a FPGA e o HPS os enderecos de escrita, conforme a figura 37, a
Light Weight Bridge é 0xff200000 e a HPS Bridge é 0xc0000000. Blocos de interconexao,
figuras 43 e 44, sao criados no Platform Designer, a partir do relacionamento entre os blo-
cos HPS, Neuron Control, Masters e memorias. A geragao é automatica sem necessidade

de arquivos de configuracao externos.

Figura 43: SoC System Interconexao

soc_system_mm_interconnect_1:mm_interconnect_1

hps_0_h2f lw_axi_ master_agent clk reset reset bridge_in_reset reset

hps 0 haf lw_axi_ master_araddr[20.0]
hps_0_h2f (w_axi_master_arburst[1.0]
hps 0 h2f lw_axi_master arcache[3.9]

hps_0_haf Iw_axi_master_arid[11.0]

hps 0_h2f_tw_axi_master_arlen(3.0] hps_0_h2f tw_axi_master_arready

hps 0 h2f tw_axi_master_arlock[1.0] hps_0_h2f_lw_axi_master_awready
hps_0_h2f tw_axi_master_bid[11.0]

hps 0 h2f tw_axi master bresp[1.0]

hps_0_h2f lw_axi_master_arprot[2.0)|

hps_0_h2f_tw_axi_master_arvalid|
hps_0_h2f_lw_axi_master_awaddr(20.0)
hps 0_h2f lw_axi_master_awburst[1.0]

hps_0_h2f lw_axi_master_rdata[31.0]
hps 0_h2f lw_axi_master_rid[11.0]

hps 0 haf lw_axi_master_awcache[3.0] hps_0_h2f_lw_axi_master_rlast

hps_0_h2f tw_axi_master awid[11.0] hps 0_h2f lw_axi_master_rresp[1.0]

hps_0_h2f_lw_axi_master_awprot[2.0] neuron_control_0_avalon_slave 0_address[1.0]

hps_0_haf lw_axi_ master_awsize[2.0] neuron_control_0_avalon slave 0 byteenable[3.0]

hps_0_h2f_ tw_axi_master_awvalid| neuron_control_0_avalon_slave_0_read

hps_0_h2f lw_axi_master_bread neuron_control 0 avalon slave 0 writedata[31.0]

hps_0_h2f tw_axi_master_rready|
hps_0_h2f lw_axi_master_wdata[31.0]
hps_0_haf lw_axi_ master wid[11.0]

neuron_control_0_avalon_slave_0_write

hps_0_h2f tw_axi_master_wiast]
hps 0 haf tw_axi master wstrb[3.0]

hps_0_h2f tw_axi_master_wvalid|

neuron_control 0 avalon slave 0 readdata[31.0]

neuron_control_0_reset_sink_reset_bridge_in_reset_reset

Figura 44: SoC System Interconexao 2
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Figura 45: SoC System Hard Processing System

4.3 Descricao Loégica dos Blocos

O componente de Neuron Control na figura 46 atua como funcao de multiplexagao e
registro de dados. A varidvel address de 2 bits seleciona qual registro fazer a partir da

entrada vinda das pontes de comunicagao.

O bloco Neuron Control é o primeiro bloco logico que recebe sinais de comunicacao
provenientes do ARM, sinais de dados e sele¢ao, que sao transmitidos a partir da inter-

conexao gerada pela interface Avalon.

O componente Multiply Accumulate, descrito na Figura 28, tem como sinais de controle
reset e enable. A partir do estado Start, quando o sinal reset esta inativo, e o sinal enable é
acionado desencadeiam-se as operacoes a serem realizadas de multiplicagao e soma, como

pode ser observado na Figura 47.

O componente f2_ram tem seu comportamento descrito no diagrama da Figura 48. A
partir de um estado start, quando o sinal neu_write é acionado, os sinais de saida write e
read tém seus valores definidos para 1 e 0, respectivamente, assim como quando o sinal
neu_read é acionado, as saidas write e read recebem os valores 0 e 1, respectivamente.
Quando tanto neu_write e neu_read estao desativados, as saidas do componente mantém-

se com valor 0.

A unidade de controle, representada pela figura 50. Tem seu funcionamento descrito

pelo diagrama ASM da figura 49, que ap6s os valores registrados, gera sinais de controle



{
read

others

readdata = outneuron

il

Start

00

write

base address = write g2tz

address

o1

readdata = done

kemel_size = writedata

Star = writedatalo]
ciear = writedata L

Figura 46: Diagrama ASM do componente Neuron Control

¥

write = 1
read = 0

write =0
read = 1

write =0
read = @

Figura 48: Diagrama ASM do componente f2_ram
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Figura 49: Diagrama ASM da Unidade de Controle

para coordenar os blocos de geracao de enderecos de leitura de meméria RAM e de
multiplicagao e soma, Mutliply Accumulate, garantindo a sincronia e que as operagoes

sejam feitas com os valores corretos da memoria.

neuron_ucuc

count[7..0]

waitrequest

Figura 50: Bloco unidade de controle neuronio

4.4 Comunicacao ARM com FPGA

A comunicacao utiliza pontes de acesso LWH2F da figura 51, Light Weight HPS to
FPGA bridge.
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All Other All Other
L3 Slaves 13 Masters
FPGA Fabric | | LWH2F Bridge 13 Slave 13 Master MPU
32 bit Peripheral Switch | | Peripheral Switch
4 v ACP
H2F Bridge
Nl 32/64/128 bit N
F2H Bridge L3 Interconnect
> 32/64/128 bit > Main Switch
— v
DMA - P spAM
25 Interface » Controller

Key:
HIF: HPS-to-FRGA

LWH2F: Lightweight HPS-to-FPGA
E2H: FPGA-to-HPS

F25: FPGA-to-SDRAM

Figura 51: Diagrama de blocos das pontes entre HPS e FPGA

Por meio da interface Avalon, que funciona como intermediadora entre componentes,
como memoria e registradores, da FPGA e do ARM criamos um controlador que gerencia,

usando método Master-Slave, a relagao entre o sistema linux e a implementagao em FPGA.

Portanto, o novo sistema atua de forma andloga a um processador dedicado a fun¢ao
de um neurénio, sendo a unidade de controle um intermédio entre o sistema em Linux

que configura a rede e a FPGA que executa os processos neuronais.

A interface atua de acordo com a figura 52. Sao alocados blocos de memoria que
compartilham inputs e outputs entre FPGA e HPS, a escrite e leitura das memodrias sao
coordenadas pelo bloco de controle Avalon que envia sinais de controle e recebe sinais de

status dos processos.

No projeto utiliza-se as bridges: HPS-to-FPGA e LightWeight HPS-to-FPGA para
comunicar paralelamente informacoes de input e peso com memoérias instanciadas. As
pontes de comunicacao atuam como enderecos compartilhados entre o ARM e a FPGA,
portanto, as instanciagoes de enderecamento em software serao tratadas com mais detalhes

na secao tratando de implementacao do driver em software.

4.4.1 Distribuicao Linux

Na parte HPS com processador baseado em ARM foi adicionado uma distribuicao
Linux baseada no projeto Yocto, Angstrom. As distribui¢oes baseadas no projeto Yocto
sao facilmente modificadas para se adaptar as necessidades do sistema embarcado, ou

seja, funciona como um ecossistema de criacao de novas distros.

Para programar a FPGA e o ARM deve-se criar uma distribuigao contendo os arquivos



System Interconnect Fabric

n; word size in bits
xword

slave _byleenabla [(n/8)-1..0]

C

slave _address[3..0]

Synchronization
Logic (optional)

user _write
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user _read

user _chipselect [15..0]

user _byteenable [(n/8)-1..0]

user _dataout_x]n-1.40]

Registered | user _datain_x[n-1..0]
Data
Inputs

jistered
slave _read Dacode REEB,!
slave _write Logic Cutputs
slave _writedata [n-1..0]
oplional loopback
‘l
2 Stage

slave _readdata [n-1,.0] Pipelined

16:1

Mulliplester

Figura 52: Diagrama de blocos da interface Avalon

External User Logic

de descricao de hardware da FPGA e do Linux, portanto, é necessario construir uma

imagem do sistema a partir de novos arquivos bindarios gerados pelo design. Utilizando

os arquivos gerados, como mostrados na 53, pode-se construir as dependéncias de uma

distribuicao o U-boot e o Kernel.

Preloader
Generator

DS-5
Debugger

PreLoader
Settings Handoff
Directory files
~a
_
‘-_____—_____/
&5‘ Handoff
I M =1 —
—
“-.___________/
ACDS svd
‘-____—_____/
SR 2L) [ —
_Sopeinfo_J

DeviceTree
Generator

soc EDs |

Figura 53: Diagrama para compilacao de linux

Preloader
Device Tree

For g
Linux
i Wy

Finalmente, gera-se uma imagem do sistema e, configurando a placa para entrar em

modo configuragao de boot, inicia-se o boot manualmente, de forma a carregar no ARM

e na FPGA todos os arquivos gerados.
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RAM

Bus

HPS — Perif. 1

Perif. 2

Figura 54: Memory-Mapped 1/O

4.5 Driver - Interface Software

Com o design de Hardware implementado e carregado na FPGA é necessaria uma

interface em Software, produzida em linguagem C, para comunicar com os enderecos de

memoria especificados pelas pontes HPS-to-FPGA e Light Weight HPS-to-FPGA.

4.5.1 Memory-Mapped 1/0

Para que o software controle os periféricos, o processador deve ter um meio de se
comunicar com eles. Esse meio de comunicacao deve também ser flexivel o bastante para
que nao seja necessario fazer mudancas na arquitetura da CPU para acomodar novos
periféricos. Por isso o método que os processadores modernos utilizam é o memory-
mapped 10, no qual um bus é responsavel por interconectar os diversos componentes, e

porcoes do espaco de enderecamento fisico é a RAM e os demais periféricos ao processador.

4.5.2 Geracao de Header

O cabecalho, contendo informagoes de enderecos de meméria atribuidos no design
de hardware, pode ser gerado utilizando a ferramenta SOPC Builder - System-On-a-

Programmable-Chip, que com um comando cria defini¢oes de localizagao
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5 CONCLUSOES

5.1 Comparacao de Resultados

Comparagao Hardware vs Software

Para efeito de anélise de desempenho de software foi escrito um cédigo C que realiza
as operagoes de uma convolucao. Foi medido o tempo de execucao dessas operagoes num
processador Intel Core i5 (2,3 GHz), no processador baseado em ARM da placa SoC e no
FPGA Cyclone V. Essa comparagao pode ser vista na tabela 6.

Nessa comparacao é possivel observar, como esperado, que o desempenho num i5 foi

melhor que no ARM, e

Plataforma | Tempo (s)
i5 0.006078
ARM 0.015889
FPGA 0.000484

Tabela 6: Tabela Comparativa de tempos necessarios para processamento de uma con-
volucao

lhfaguiar:Desktop lhfaguiar$ gcc -o teste@d testedd.c
lhfaguiar:Desktop lhfaguiar$ gcc teste@@.c
lhfaguiar:Desktop lhfaguiar$ ./teste@@

a saida é: 1.000000
Total time = 0.006078 seconds
lhfaguiar:Desktop lhfaguiar$

Figura 55: Tempo gasto pelo script num i)



root@arrow_sockit:~/testeC# ./[/testedO
a saida é: 1.000000

Total time = 0.015889 seconds
root@arrow _sockit:~/testeC#

Figura 56: Tempo gasto pelo script no ARM

root@arrow_sockit:~# ./tempo_ 40
c8

Total time = 0.000484 seconds
root@arrow_sockit:~# |J

Figura 57: Tempo gasto pelo script no FPGA
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