SENSIBILIDADE DE PRODUTOS INTERNOS A FABRICACAO EM
CIRCUITOS CMOS PARA QUANTIZACAO VETORIAL EM SISTEMAS DE

COMPRESSAO DE IMAGENS NO PLANO FOCAL

Marcos José Carvalho de Mello

DISSERTACAO SUBMETIDA AO CORPO DOCENTE DA COORDENACAO
DOS PROGRAMAS DE POS-GRADUACAO DE ENGENHARIA DA
UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO DE JANEIRO COMO PARTE DOS
REQUISITOS NECESSARIOS PARA A OBTENCAO DO GRAU DE MESTRE

EM CIENCIAS EM ENGENHARIA ELETRICA.

Aprovada por:

Prof. Antonio Petraglia, Ph.D.

Prof. José Gabriel Rodriguez Carneiro Gomes, Ph.D.

Prof. José Vicente Calvano, D.Sc.

Prof. Antonio Carneiro de Mesquita Filho, Dr. d’Etat

RIO DE JANEIRO, RJ - BRASIL

MARCO DE 2007



MELLO, MARCOS JOSE CARVALHO DE
Sensibilidade de Produtos Internos
a4 Fabricacdo em Circuitos CMOS para
Quantizacgdo Vetorial em Sistemas de
Compresséo de Imagens no Plano Focal
[Rio de Janeiro] 2007
XII, 71 p. 29,7 cm (COPPE/UFRJ,
M.Sc., Engenharia Elétrica, 2007)
Dissertagdo - Universidade Federal do
Rio de Janeiro, COPPE
1.Microeletrénica 2.Circuitos Analégicos
3.Compressdo de Imagens

I.COPPE/UFRJ II.Titulo (série)

i



Dedico este trabalho a minha avé Juracy (in memoriam).

il



Agradecimentos

Em primeiro lugar gostaria de agradecer a minha esposa Paula, por estar ao
meu lado mesmo nos momentos mais dificeis. Por ela tudo isso valeu a pena.

Agradeco a minha mae Marly, que sempre primou pela qualidade da minha
educacao.

Obrigado ao professor Antonio Petraglia, por ter me proporcionado esta opor-
tunidade de crescimento e por sua demonstragao sincera de interesse. Nao poderia
deixar de acrescentar que exerceu sua funcao de orientador com maestria e perfeicao
durante todo o curso.

Obrigado ao professor José Gabriel Rodriguez Carneiro Gomes, por estar
sempre disponivel nos momentos em que precisei tirar duvidas, mesmo a noite e nos
fins de semana. Deixo registrado que sou profundo admirador de sua inteligéncia e
dedicacao.

Agradego aos professores da banca Antonio Carneiro de Mesquita Filho e
José Vicente Calvano, pelo interesse e pela atencao dispensada a esta dissertacao.

A Ttautec S.A., representada aqui pelos Srs. Paulo Luis Falcao da Motta,
Alberto Nogueira Junior e Robson Luiz da Silva Leal, que me apoiaram e permitiram
flexibilizacao de horérios nos dias em que precisei me ausentar do trabalho.

Meu muito obrigado aos amigos do CEFET-RJ, em especial ao Anderson de
Oliveira Mello e a sua esposa Leila C. de Brito Mello, a quem sou grato pela amizade
e carinho que sempre demonstraram.

Sobretudo nao poderia esquecer de agradecer a Deus, porque sem Sua vontade

nada disso teria se realizado.

v



Resumo da Dissertacdo apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos
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SENSIBILIDADE DE PRODUTOS INTERNOS A FABRICACAO EM
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COMPRESSAO DE IMAGENS NO PLANO FOCAL

Marcos José Carvalho de Mello

Margo / 2007

Orientadores: Antonio Petraglia

José Gabriel Rodriguez Carneiro Gomes

Programa: Engenharia Elétrica

Nesta dissertacao apresentamos um circuito elétrico que sera utilizado como
modelo para a andlise da sensibilidade de produtos internos aos erros na imple-
mentacao do hardware analogico. Este modelo se baseia em simulagoes feitas com o
Spice, e pode ser utilizado para se desenvolver sistemas de compressao de imagem
com sensores CMOS. Este modelo é comparado com modelos anteriores e se mostrou
equivalente ao modelo com precisao de 4 bits. Para 6 bits de precisao, os resultados
diferem das previsoes tedricas feitas pelo modelo anterior. Os resultados aplicados

a compressao de imagens também sao mostrados.



Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.)

SENSITIVITY OF INNER PRODUCTS TO CMOS CIRCUITS
IMPLEMENTATION FOR VECTOR QUANTIZATION IN FOCAL PLANE

IMAGE COMPRESSION SYSTEMS

Marcos José Carvalho de Mello

March /2007

Advisors: Antonio Petraglia

José Gabriel Rodriguez Carneiro Gomes

Department: Electrical Engineering

We present an electrical circuit which will be used as a model for the analysis
of the sensitivity of inner products to analog hardware implementations errors. This
model is based on Spice simulations, and it can be used to develop image compression
systems with CMOS sensors. This model is compared with previous models, and
it is shown to be equivalent to the previous model for 4-bit precision. For 6-bit
precision, the results differ from the theoretical predictions made by the previous

model. Image compression results are also presented.

vi



Sumario

1 Introducgao 1
2 Quantizagao Vetorial 4
2.1 Redes Neurais - MLPs . . . . . . . . ... ... ... ... . ..... 7
2.1.1 Modelo do Neuronio . . . ... .. ... ... .. ....... 9

2.2 Perceptrons de Multiplas Camadas — MLPs . . . . . . . ... ... .. 13

3 Sensores de Imagem 15
3.1 Compressao de Imagens no Plano Focal . . . . . . ... .. ... ... 15
3.2 Sensores de Imagem CCD . . . . . ... ... ... ... ....... 18
3.3 Sensores de Imagem CMOS . . .. .. ... ... ... .. ...... 19

4 Current Conveyors 23
4.1 Introducao . . . . . . . . .. 23

4.2 Implementagao do Current Conveyor . . . . . . . .. ... .. .... 28

5 Estudo da Sensibilidade de MLPs Aplicados a Compressao de Ima-

gens no Plano Focal 34
5.1 Modelos para Analise de Sensibilidade . . . . . ... ... ... ... 36
5.1.1 MLP com Funcao de Ativacao Tangente Hiperbdlica . . . . . . 36

vil



5.1.2 VQ com Restricao de Entropia . . . .. .. ... .. .. ... 38

5.1.3 Implementagao das Fungoes . . . . . . . .. ... ... . ... 40

5.2 Resultado das Simulagoes . . . . . . ... ... oo 42
5.2.1 Perda de Qualidade Limitada . . . . . ... ... ... .... 43

5.2.2 Sensibilidade x Complexidade . . . . . . .. .. ... .. ... 45

5.2.3 Perda de Qualidade Livre . . . ... .. .. ... ... .... 48

6 Implementacao do Produto Interno 49
6.1 Implementacao das Sinapses . . . . . . . . . .. ... 51
6.2 Modelo Elétrico da Simulacao . . . . .. .. .. ... L. 54
6.3 Resultados em Compressao de Imagens . . . . .. . ... ... ..., 58
6.4 Sugestoes para Continuidade deste Trabalho . . . . . . . . . .. ... 62

7 Conclusao 65

viil



Lista de Figuras

2.1

2.2

2.3

24

2.5

2.6

2.7

2.8

2.9

2.10

3.1

3.2

3.3

3.4

3.5

3.6

4.1

VQ com vetores de entrada digitais . . . . ... ... ... ... ... 5
VQ com vetores de entrada analdgicos . . . . . ... ... ... ... )
Exemplo de quantizador escalar . . . . . . . .. ... 6
Exemplo de quantizador vetorial . . . . . . . ... ... ... ... .. 6
O codificador e o decodificador em um VQ . . . . . .. ... ... .. 8
Modelo de um neuroénio artificial . . . . . . . .. ... 10
Funcao de limiar ou de Heaviside . . . . . . .. .. ... ... .... 11
Funcao linear por partes . . . . . . . . ... ... ... ... 12
Fungao sigmoéide . . . . . . ..o 12
Diagrama de um MLP . . . . . .. .. ... ... L. 14
a) Sistema DPS; b)Codificacao em blocos no plano focal . . . . . .. 17
Processo de leiturano CCD . . . . .. .. .. .. ... ... ... .. 18
Estrutura do pixel PPS . . . . . . . ... 20
Arquitetura da matriz PPS . . . . ... .00 20
Esquema de um sensor APS . . . . .. ... ... L. 21
Esquema bésico da célula 3T . . . . . . . ... ... ... ... .... 21
Representagao em bloco do current conveyor (CCI) . . . .. ... .. 24

1X



4.2

4.3

4.4

4.5

4.6

4.7

4.8

4.9

4.10

4.11

4.12

5.1

5.2

2.3

5.4

2.5

6.1

CCI representado com nullator/norator . . . . . . . . . . . . .. ... 26

Representagao do nullator . . . . . . . . . . ... ... ... 26
Representagao do norator . . . . . . . . ... 26
CCII representado com nullator/norator . . . . . . . ... ... ... 28
O transistor NMOS como um CCIT . . . . ... ... ... .. .... 29
Representagao do transistor com nullator/norator . . . . . . . . . .. 29

Diagrama esquematico para simulagao no SPICE do current conveyor
com transistor, apresentado na Figura 4.6 . . . ... ... ... ... 30

Simulacao com o Spice: relacao V-I na entrada do current conveyor

da Figura 4.8 . . . . . . .. 31
Current conveyor utilizando dois transistores . . . . . . . . .. .. .. 31
Diagrama esquematico do current conveyor completo . . . . . . . .. 32

Simulagao com o Spice: impedancia de entrada do current conveyor

da Figura 4.11 . . . . . . . . . 33

Estrutura tipica de um HT-MLP usado para a compressao dos vetores
x(n). As linhas pontilhadas representam coeficientes que sao afetados
por erros de implementagao . . . . . . ... ... 36

Estrutura tipica de um ECVQ usado para a compressao dos vetores

(a) Tolerancia x complexidade: E < 8 (pontos), 8 < F < 10 (cruzes),

MLPs (circulos), e ECVQs (quadrados); (b) fungoes a(P) e 5(P) . . 46
Perda livre com precisdo E igual a (a) 8 bits e (b) 6 bits . . . . . .. 47
Produto interno utilizando transistores MOS . . . . . ... ... ... 49



6.2

6.3

6.4

6.5

6.6

6.7

6.8

Sinapse utilizando um tnico transistor MOS . . . . .. ... ... .. 51

Corrente de dreno da sinapse da Figura 6.2, como funcao da tensao

de gate, para quatro valoresde V3 . . . . .. ... 53
Circuito utilizado como modelo para simulagao no Spice . . . . . .. 55
Exemplo da distribuicao da corrente de saida . . . . . . . . .. .. .. 56

Resultados da compressao da imagem com o Modelo Tedrico 4b (acima)
e o Modelo do Spice 4b (abaixo), ambos contendo erro de saida fixo . 61
Diagrama de um espelho de corrente . . . . . . ... ... ... ... 62

Esquema simplificado de uma memoria de corrente . . . . . . . . .. 63

X1



Lista de Tabelas

4.1

4.2

6.1

6.2

6.3

6.4

Caracteristicas principais de um CCI . . . . . . .. .. ... .. ...

Caracteristicas principais de um CCII . . . . . . ... .. ... ...

Resultado do treinamento da rede neural - pesos sinapticos para os

Tensao de dreno (Vp) para implementagao das sinapses . . . . . . . .
Resultado das simulagoes de Monte Carlo (Spice) da Figura 6.4
Comparagao entre o modelo simplificado (tedrico) de [14] e o mo-
delo realista (Spice) proposto aqui, em termos de taxa e distor¢ao na

compressao da imagem “BikeSmall” . . . . . .. ... ..o

x1i



Capitulo 1

Introducao

Em sistemas de imagem CMOS (Complementary Metal-Ozide Silicon) con-
vencionais, todas as amostras analdgicas dos sensores Opticos sao convertidas em
amostras digitais por conversores A /D. Depois, elas sao armazenadas em uma meméria
intermediaria, que normalmente é acessada por um algoritmo de compressao de ima-
gens, antes do armazenamento definitivo. O hardware pode ser bastante simplifi-
cado se a compressao da imagem for feita diretamente no plano focal', antes da
conversao A/D. Nos tltimos anos, vérias pesquisas vém sendo feitas neste sentido
[22, 33]. Para que o circuito de compressao da imagem caiba dentro de uma pe-
quena area dentro do bloco de pizels, o algoritmo deve ser o mais simples possivel
a0 mesmo tempo em que se tenha uma taxa e distor¢ao 6timas, dada a limitacao de
complexidade. Em trabalho anterior [14] foi proposto um esquema com blocos de

4 x 4 pirels, luminancia? média codificada através de DPCM (differential pulse-code

'Em uma camera, o plano focal é a regido onde a imagem é projetada pela lente. Em cameras

digitais, este é o local onde s@o colocados os sensores de imagem.

2A luminéncia representa a razao entre a intensidade luminosa emitida por uma superficie e a

area desta mesma superficie projetada sobre um plano perpendicular & sua direcao.



modulation), e quantizacao vetorial (VQ). Em vez de serem utilizados mapas auto-
organizaveis (SOM — self-organizing maps), este quantizador vetorial foi projetado
com perceptrons de multiplas camadas (MLP — multilayer perceptrons), para redugao
da complexidade.

Também anteriormente [14], foi sugerido um modelo tedrico para andlise da
degradacao gerada na compressao bem como erros® decorrentes do processo de fa-
bricagao do hardware. Outros modelos estatisticos para fabricacao de MLPs também
foram propostos [34], mas eles ndo puderam ser utilizados para analise conjunta da
taxa e compressao, distorcao e complexidade, o que se torna necessario para o de-
senvolvimento de sistemas de compressao de imagens.

Nesta dissertacao iremos demonstrar o uso de sinapses implementadas com
apenas um transistor, para a construcao de circuitos analdgicos que realizem a
operacao de produtos internos, que serao utilizados na implementacao de MLPs.

No Capitulo 2 iremos fazer um breve resumo sobre quantizadores vetoriais,
bem como uma pequena descricao das redes neurais, apresentando o modelo basico
do neurdnio e os perceptrons de miltiplas camadas.

O Capitulo 3 introduz o conceito de compressao de imagens no plano focal e
mostra os dois principais sensores de imagem utilizados em cameras digitais, os sen-
sores CCDs (Charge-Coupled Devices) e o sensores CMOS, apresentado as vantagens
e desvantagens de cada tipo.

O Capitulo 4 aborda a teoria sobre os circuitos denominados current con-

veyors. Sao mostradas as caracteristicas principais dos CCI e CCII (current con-

3 Ao longo desta dissertacao, todas as vezes que utilizarmos o termo “erro”, estaremos indicando
tao somente os desvios que ocorrem nos parametros do circuito durante a sua fabricagao, e nao,

como poderia se pensar, defeitos do processo.



veyors de primeira e segunda geragao, respectivamente) e suas representagoes através
de blocos nullator/norator. Sao também demonstradas a implementacao e simulagao
com o Spice de um current conveyor a ser utilizado em nosso projeto.

Temos no Capitulo 5 um estudo sobre a sensibilidade dos perceptrons de
multiplas camadas e dos quantizadores vetoriais restritos em entropia (ECVQ) aos
erros de implementacao introduzidos pelo processo de fabricagao, nas aplicacoes de
compressao de imagens.

A avaliacao da viabilidade da construcao e integracao de circuitos analdgicos
que efetuam a compressao de imagens no plano focal motivou a implementacao de
um modelo elétrico, através do Spice, para a realizagao da operagao de um produto
interno (necessario para a construgdo de MLPs), bem como os efeitos dos erros
introduzidos pelo processo de fabricagao na qualidade da imagem comprimida. Os
resultados que foram obtidos através das simulagoes sao mostrados no Capitulo 6.
Neste capitulo também sao apresentadas algumas sugestoes de continuidade para o
trabalho.

Finalmente, no Capitulo 7 apresentamos as conclusoes deste trabalho.



Capitulo 2

Quantizacao Vetorial

A quantizacao vetorial (VQ)! é uma técnica bastante conhecida para com-
pressao de dados [13], onde o codificador trabalha com vetores M-dimensionais
x(n),n = 1,..., M, mapeando cada vetor em um indice j(n) que serd posterior-
mente utilizado para reconstrugao dos vetores originais, mantidos certos limites de
precisao. Na maioria das aplicagoes de compressao de dados utilizando quantizagao
vetorial, o sistema de codificacao de blocos é implementado inteiramente através de
hardware digital, o que significa que cada componente do vetor x(n) é uma repre-
sentagao digital da amostra analégica original. A conversao analdgico-digital (A /D)
de cada componente de x(n) é um estdgio de compressao implementado por um
banco de M quantizadores escalares (SQ). Na realidade, um VQ digital possui dois
estagios de compressao como mostrado na Figura 2.1. Se houver disponibilidade de
acesso direto aos vetores analdgicos, entao o VQ pode codifica-los diretamente. A

Figura 2.2 ilustra este conceito. Este 1ltimo possui uma menor complexidade para

INeste texto, a notacio VQ serd utilizada simultaneamente para representar as expressoes
“quantizacao vetorial” e “quantizador vetorial”, sendo que o contexto mostrara qual foi a repre-

sentagao usada.



sua implementagao, uma vez que nao necessitamos do banco de conversores A/D e

nem de um meio de armazenamento intermediario das amostras digitais.

x(n) » SO >
VQ
() g "  Digital > j(n)
E _ / Digital
X,(n) S0 >

Figura 2.1: VQ com vetores de entrada digitais

x,(n) >
vQ
n » ,
xa(m) Analogico > j(n)
. / Digital
X (1) >

Figura 2.2: VQ com vetores de entrada analégicos

Um quantizador nada mais é do que um aproximador. Um exemplo de quan-
tizador escalar é mostrado na Figura 2.3. Aqui, qualquer niimero menor ou igual a
-2 é aproximado para -3. Numeros maiores que -2 e menores ou iguais a (0 sao apro-
ximados para -1. Niimeros maiores que 0 e menores ou iguais a 2 sao aproximados
para 1, e qualquer numero maior que 2 ¢ aproximado para 3. Note que os valores
para os quais os numeros sao aproximados sao representados por 2 bits. Este é,
portanto, um quantizador de 2 bits, unidimensional.

Um exemplo de quantizador vetorial é mostrado na Figura 2.4. Cada par



de nimeros que aponta para uma coordenada dentro de uma regiao particular é
aproximado por um ponto (marcado na figura por um ponto escuro) associado com
aquela regiao. Note que existem 16 regides que podem ser representadas por 4 bits.

Este é um quantizador de 4 bits, bidimensional.

Figura 2.3: Exemplo de quantizador escalar

Figura 2.4: Exemplo de quantizador vetorial

Nos dois exemplos anteriores, os pontos sao chamados centrodides e as regioes
definidas pelas bordas sao chamadas de células de quantizacao. O conjunto de

centroides é chamado de dicionério.



Um VQ completo é composto por duas operacoes. A primeira é o codificador,
e a segunda ¢é o decodificador. O codificador 1&é o vetor de entrada e procura o
centroide que oferece a menor distor¢ao. Neste caso, a menor distor¢ao é encontrada
calculando a distancia Euclideana entre o vetor de entrada e cada um dos centréides
no dicionério. A distancia Euclideana é definida conforme mostra a Equacao (2.1),
onde z; é o j-ésimo componente do vetor de entrada x, e y;; é o j-ésimo componente

do centroéide y;.

d(z,y;) = (zj — vij)? (2.1)

1

k
j—

Uma vez que o centréide mais préximo é encontrado, seu indice é enviado
através do canal (o canal pode ser uma memoéria para armazenamento ou um meio
de comunicagao, por exemplo). Quando o decodificador recebe o indice do centrédide,
ele o substitui pelo centréide correspondente. A Figura 2.5 mostra o diagrama de
blocos da operacao do codificador e do decodificador.

O desenvolvimento de sistemas como os da Figura 2.2, com entradas analdgicas,
foi estudado tanto por projetistas de circuitos, quanto por pesquisadores nas areas
de compressao de dados e de redes neurais [4, 13].

A Segao 2.1 descreve as Redes Neurais utilizando MLPs e sua utilizacao em

sistemas de codificagao de blocos.

2.1 Redes Neurais - MLPs

Desde o inicio do estudo das redes neurais artificiais, seus pesquisadores tém

sido motivados pelo modo como o cérebro humano consegue processar as informacgoes
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Figura 2.5: O codificador e o decodificador em um VQ

de forma bastante diferente dos computadores digitais convencionais. De um modo
geral, podemos dizer que o cérebro humano é uma central de processamento de
informagoes extremamente complexa, capaz de realizar fungoes de forma nao-linear
e paralela. Sua estrutura béasica constituinte é o neurénio. Juntos, os neurénios tém
a capacidade de realizar véarias fung¢oes (como por exemplo, a percepgao dos nossos
sentidos fisicos, atividades motoras, reconhecimento de objetos) [18].

Uma das propriedades que mais intriga os pesquisadores é a capacidade que
o cérebro humano possui de reorganizar constantemente sua estrutura. Através da
experiéncia adquirida e da percepcao de novas informacoes, os neuronios criam novas
ligagoes com seus vizinhos, através das sinapses, estabelecendo regras préprias que,
ao longo do tempo, constituem o processo de aprendizagem do individuo.

Podemos entao oferecer a seguinte defini¢ao de uma rede neural [18]:

Uma rede neural € um processador paralelamente distribuido, e constituido
de unidades de processamento simples, que tém a propensao natural para ar-

mazenar conhecimento experimental e tornd-lo disponivel para o uso. FEla se



assemelha ao cérebro em dois aspectos:

e O conhecimento ¢ adquirido pela rede a partir de seu ambiente através

de um processo de aprendizagem.

e Forcas de conexdo entre meurénios, conhecidas como pesos sindpticos,

sao utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido.

2.1.1 Modelo do Neuronio

O modelo matematico de um neuronio artificial pode ser descrito através das

seguintes equacoes:

m
U =Y 50 WiiT;

e = (ve) (22)
onde
v = (ug + by) (2.3)
Nesta equacao, x1, s, . . . , T, Sa0 0s sinais de entrada; wg1, Wia, . . . , Wy, SA0 0S PESOS

sinapticos ou multiplicadores do neuronio k; v, é chamado de campo local induzido
ou potencial de ativacao, e é dado pela soma wuy + bg; up ¢ a saida do somador no
qual é composto o produto interno x?w; by é o bias; ¢(+) é a fungao de ativacao; e
yr € a saida do neuronio. A Figura 2.6 mostra o modelo de um neurénio, que forma
a base para o projeto de redes neurais artificiais.

A fungao de ativagdo ¢(.) define a saida do neurénio. Podemos identificar

trés tipos basicos:



X o—mWiy
Funcio de
ativacio
T2 oW ™y
Sinais de ¥ |k ,.@_.. o) | Saida
£
enirada T Tk
Somador 1
e b,
e
Pesos sinapicos Bias

Figura 2.6: Modelo de um neuroénio artificial

1. Funcao de Limiar

Esta funcao de ativacao, também chamada funcao de Heaviside, é expressa

pela Equacao

p(v) = (2.4)

e sua forma caracteristica é mostrada na Figura 2.7. O neurénio que utiliza
esta fungao também recebe o nome de modelo de McCulloch-Pitts por causa

do trabalho realizado por estes pesquisadores [25].
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wlw)  F

Figura 2.7: Funcgao de limiar ou de Heaviside

2. Fungao Linear por Partes

A funcao linear por partes é descrita pela Equacao

1, vz—k%
p(v) = v+s3, 3> v>—3 (2.5)
0, US—%

cuja forma caracteristica pode ser vista na Figura 2.8.

O fator de amplificacao na regiao linear de operacao é igual a 1. Se a regiao
linear de operacao for mantida sem que o neuronio entre em saturacao, temos

um combinador linear.

3. Funcao Sigmdide

A fungao sigmoéide é a forma mais comum de funcao de ativagao utilizada na
construcao de redes neurais artificiais. Um exemplo de fungao sigmoéide é a

funcao logistica , definida por:

(2.6)



wiv)

0.3 0 05

U

Figura 2.8: Funcgao linear por partes

Nesta equagao, a determina a inclinacao da funcao sigmoéide.

Variando-se

o parametro a, obtemos funcoes sigmoéides com diferentes inclinacoes, como

podemos ver na Figura 2.9. Outra forma de fungao sigmdide é a tangente

hiperbdlica, definida na Equagao (2.7):

¢(v) = tanh(v)

-0 -8 -6 4 -2 0 2 4 6 8 10

i

Figura 2.9: Funcgao sigmodide

(2.7)

Na préxima secao iremos definir o que sao os perceptrons de multiplas cama-

das (MLPs) bem como mostrar suas principais caracteristicas.
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2.2 Perceptrons de Miiltiplas Camadas — MLPs

O elemento mais simples de uma rede neural artificial, usado para classi-
ficacao de padroes linearmente separaveis, é o perceptron. Em sua forma bésica ele
consiste de um neurénio tinico, com pesos multiplicadores (sinapses) ajustaveis e um
bias [18]. Quando temos um perceptron que é constituido de apenas um neuronio,
ficamos limitados a classificacao de padroes em apenas duas classes. Para que pos-
samos ser capazes de realizar classificacoes com mais de duas classes, precisamos
aumentar a camada de saida do perceptron de forma a ter mais de um neuronio.
Como este perceptron esta limitado a uma tnica camada, ele é denominado per-
ceptron de camada unica (SLP — single layer perceptron) e as classes devem ser
linearmente separaveis para que o mesmo funcione de forma adequada.

Ja as redes neurais de multiplas camadas (MLP — multilayer perceptron)
consistem em um conjunto de unidades sensoriais que correspondem a camada de
entrada, uma ou mais camadas intermediarias ou ocultas de neurdnios, e uma ca-
mada de saida também de neuronios. O sinal de entrada se propaga para frente
através da rede, camada por camada, e por isso classificamos este tipo de rede como
feedforward. O MLP, diferentemente do SLP, pode realizar a classificacao entre
classes que nao sao linearmente separaveis.

A Figura 2.10 apresenta um MLP tipico, onde o vetor de entrada x(n) é
mapeado no vetor de saida bg(n). Sua estrutura é composta por I camadas. A
k-ésima camada tem como vetor de entrada a saida da camada anterior (k — 1), e

desta forma podemos definir a opera¢ao de um MLP através da Equacao (2.8)
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uk(n) = W,{Ok_1<n) + bk

oi(n) = p(ux(n))

onde: Wy é a matriz de pesos sinapticos; by é o vetor de bias da k-ésima camada;
ox(n) é a saida da k-ésima camada; ¢(-) é a fungao de ativagao; e uy é o vetor de

potencial de ativacao.

ox_l(n) 07{'(n) —
x(n) —» Camadal |—> <++ — CamadakX [—>
by(n)

Figura 2.10: Diagrama de um MLP

Como em nosso trabalho estamos focando o uso de MLPs para a construcao
de VQs, podemos dizer que as saidas bg(n) sdo os indices dos centréides desejados.

Note que estes indices estao representados em formato bindrio.
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Capitulo 3

Sensores de Imagem

3.1 Compressao de Imagens no Plano Focal

Nos ltimos anos, a pesquisa sobre sensores de imagem do tipo CMOS tem
aumentado em comparagao aos sensores CCD. Atualmente muitas cameras digi-
tais ainda utilizam sensores CCD, mas existem varios estudos que demonstram as
vantagens dos sensores CMOS com relagao a velocidade, tamanho, modo de en-
deregamento e consumo [11].

Uma das tecnologias bésicas dos sensores de imagem do tipo CMOS sao os
Sensores de Pixel Ativo, APS (active-pizel sensor). A caracteristica principal de um
APS é o uso de pelo menos um elemento ativo dentro de cada pizel [27]. As amostras
analogicas de cada pizel sao enderecadas por colunas, e depois lidas por conversores
A /D fora da matriz de pizels. Nos APS, normalmente cada coluna possui seu préprio
conversor A/D, mas também existem implementagdes de apenas um conversor A /D
de alta velocidade para a matriz inteira [35].

Desde meados dos anos 90, duas tecnologias importantes surgiram na area de
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pesquisa de sensores CMOS: o digital-pizel (DPS) e o smart-pizel. O DPS possui o
elemento ativo dentro do pizel, onde cada um dos pizels possui seu préprio conversor
A/D (Figura 3.1(a)). Um DPS se comporta externamente como uma meméria digi-
tal, ou seja, um puxel pode ser lido diretamente do sensor através do enderecamento
de sua linha e coluna. O uso de um conversor A /D para cada pizel permite a captura
de imagens com taxas da ordem de 10.000 quadros por segundo sem compressao [19]
e, portanto, é necesséario o uso de grandes quantidades de memdria para armazenar
os dados de um DPS antes que a compressao da imagem possa ser feita.

A tecnologia smart-pizel permitiu o processamento de sinais no nivel do pizel,
em um sistema CMOS [9]. Com o smart-pizel, o processamento pode ser feito de
forma analégica ou de forma mista (processamento analdgico e digital) e, portanto,
aplicado antes da conversao A/D, ou até mesmo sem os conversores A/D. Dentro
da matriz de pizels, este processamento analdgico requer que o pizrel obtenha in-
formacoes de seus vizinhos. Estes sistemas também sao chamados de processadores
de imagem no plano focal. Com estes, varias operagoes de processamento de imagem
no plano focal (deteccao de borda [5], detecgao de movimento [12], filtros passa-alta
e filtros passa-baixa [23]) foram implementadas com bons resultados.

Também no plano focal podemos realizar compressao de imagem, conforme
sugerido em [33]. Alguns autores propuseram implementacao preditiva para realizar
compressao de dados diretamente ao nivel do pizel [20, 21, 22|, através da realizacao
de operagoes com pizels vizinhos, de forma a “prever” o valor do pixel e codificar
apenas o valor escalar residual. O objetivo principal nestas aplicagoes de compressao
é fazer o codificador pequeno o bastante para ser implementado no préprio sensor, e

ao mesmo tempo robusto, de tal forma que nao seja sensivel a variacoes do processo
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(a) (b)

Figura 3.1: a) Sistema DPS; b)Codificagao em blocos no plano focal

de fabricagao [6]. Com isso podemos obter ao mesmo tempo alta resolugao e boa
qualidade de imagem.

A Figura 3.1(b) mostra a codificagdo em blocos, ao nivel do pizel, no plano
focal. Nos podemos interligar todos os pizels dentro de cada bloco de tamanho
p X q (considerando uma imagem com resolu¢ao P x (Q), onde cada bloco pode ser
representado por um codigo binario com B bits. Desta forma podemos implementar
o VQ no plano focal. Este mapeamento apresenta muitas vantagens em termos de
processamento de sinal, sendo a mais importante a eliminac¢ao dos conversores A /D,
do buffer de memoria e do algoritmo de compressao de imagem digital. Ao mesmo
tempo, sdo necessarias a leitura e o armazenamento de apenas (PxQx B)/(pxq) bits
por imagem (Figura 3.1). O mapeamento também permite a reducao por um fator pq
em relagao a complexidade de enderecamento, comparado com uso de quantizadores

escalares usando um conversor A /D por pizel.
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3.2 Sensores de Imagem CCD

Conforme mencionado na Secao 3.1, um dos principais tipos de sensores de
imagem é o CCD (Charged Coupled Device). Os CCDs sao encontrados nos dias
atuais, nao s6 em cameras digitais, como também em equipamentos de fac-simile,
copiadoras, scanners e celulares.

Os sensores CCD surgiram em 1970 e funcionam a partir da geragao de carga
elétrica proporcional & luz incidente, que é armazenada para leitura posterior [2].
Neste tipo de sensor, a leitura é feita de forma seqiiencial (Figura 3.2), onde um
conversor A/D 1é a primeira fonte de cada linha. Logo em seguida, todas as cargas
elétricas remanescentes em cada linha sao deslocadas para para seu vizinho imediato.
O processo continua até que todas as cargas sejam lidas e digitalizadas [17].

Carga

h‘“""‘l—_ .-0"""-#
armazenada e e e

T i s i N i

Transferéncia apos 1 1 1 1 1 [
apimeialeira T OO

e R e T e T S

Transferénciaapss | | | | ] [t
a segunda leitura —l— —|— —|— —l— _|_

Figura 3.2: Processo de leitura no CCD

Como resumo, podemos apresentar as seguintes vantagens, que determinam

a escolha da utilizacao de um sensor do tipo CCD:

e Produz pouco ruido na imagem;

e Possui boa sensibilidade;

18



Captura imagens com alta qualidade;

Permite o aproveitamento méximo da area de exposigao.

Como desvantagens, podemos citar:

e Consumo elevado;

Custo;

Dificuldade de integracao com outros circuitos;

3.3 Sensores de Imagem CMOS

Os sensores CMOS sao formados também por elementos sensiveis a radiacao
incidente de luz. Porém, diferentemente dos CCDs, cada pizel é construido com fo-
todiodos e transistores. Uma das grandes vantagens dos sensores CMOS em relacao
aos CCDs é a possibilidade de se enderecar individualmente um pizel de interesse,
para processamento [8].

Podemos classificar dois tipos de sensores CMOS:

e Sensor de Pizel Passivo - é composto basicamente por um fotodiodo e uma
chave, que pode ser implementada através de transistores (Figura 3.3). Um

unico amplificador é utilizado para toda a matriz de sensores (Figura 3.4).

e Sensor de Pizel Ativo - apresenta como diferenca basica em relagao ao sensor
de pizel passivo, a inclusao de um amplificador em cada célula da matriz de

fotosensores (Figura 3.5).
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Figura 3.3: Estrutura do pixel PPS

FEnderecamento de linha
| |

Saida

Amplificador

Matriz de
fotodiodos

Enderecamento de coluna

Figura 3.4: Arquitetura da matriz PPS

Dentre as diversas estruturas que implementam os sensores ativos, podemos
destacar a célula 3T, por causa da sua implementacao com poucos transistores. A
estrutura basica de um pizel baseada em trées transistores é mostrada na Figura 3.6.

Como resumo, para os sensores CMOS podemos citar as seguintes carac-

teristicas:
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Figura 3.5: Esquema de um sensor APS
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Figura 3.6: Esquema basico da célula 3T
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Consumo muito menor que os sensores do tipo CCD;

Possuem tecnologia de fabricacao semelhante a outros componentes CMOS;

Existem atualmente diversos fabricantes desta tecnologia, diminuindo com isso

os custos de fabricacao;

Permitem velocidades de leitura maiores, uma vez que os pizels podem ser
lidos de forma independente, nao sendo necessaria a leitura do frame inteiro

para se acessar o dado desejado;

Tém como desvantagem o fato de apresentarem maior ruido na imagem que
o CCD e, como sao necessarios outros circuitos que sao integrados dentro da

area da matriz dos pizels, a sensibilidade a luz também é reduzida.
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Capitulo 4

Current Conveyors

4.1 Introducao

Sedra e Smith [29, 31, 32] introduziram o conceito de current conveyor como
um dispositivo de 3 portas hibrido (corrente/tensao). O current conveyor ¢ um
dispositivo bastante versatil para aplicacoes em processamento analdgico de sinais e
foi projetado para ser usado no lugar do amplificador operacional.

Em projetos de circuitos analdgicos, freqiientemente, ha a necessidade de
amplificadores com caracteristicas voltadas para processamento de sinais em modo
de corrente (current-mode approach). A abordagem de corrente considera que a
informagao é vista através do enfoque de correntes que variam no tempo, e propoe
uma nova forma de implementagao de circuitos integrados analégicos. Como vanta-
gens deste tipo de abordagem podemos citar, em primeiro lugar, que ela nao requer
alto ganho de tensao, de forma que amplificadores de alta performance nao sao
necessarios. Também nao necessita de elementos passivos de alta precisao, e seu

projeto pode ser feito quase que inteiramente com transistores. Também demonstra
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alta performance em termos de velocidade, banda-passante e precisao [10].

A primeira idéia apresentada pelos autores Sedra e Smith foi identificada
inicialmente como current conveyor de primeira geracao, ou simplesmente CCI.

O CCI funciona da seguinte forma (Figura 4.1): o valor de tensao que aparece
no n6 X tem o mesmo valor da tensao que ¢ aplicada no né Y. Com as correntes,
por outro lado, o esquema é exatamente ao contrario, ou seja, a corrente que sai
pelo n6 Y tem o mesmo valor da corrente que entra pelo né X. Temos também este

mesmo valor de corrente saindo pelo no Z.

iy

—
oy ——Y iz
R ——
CCl1 Z
U7
Uy — I X
_-

ix J_

Figura 4.1: Representacao em bloco do current conveyor (CCI)

Podemos ter a corrente 7 no mesmo sentido ou no sentido oposto da corrente
ix. Ficou convencionado que, na representacao matricial da Equacao (4.1), o sinal
positivo (+) significa que as correntes estao no mesmo sentido, enquanto que para
correntes em sentidos opostos, o sinal é negativo (-). No primeiro caso temos um
CCI ‘positivo’ (chamado CCI+), enquanto que para o outro caso temos um CCI

‘negativo’ (ou CCI-).
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iy 0 1 0 Vy
ox | =11 0 0 ix (4.1)

iz 0 £1 0| | vy

Os nés X e Y devem ter impedancia baixa, enquanto o né Z deve ter im-

pedancia alta. A Tabela 4.1 resume estas caracteristicas.

Tabela 4.1: Caracteristicas principais de um CCI

N6 do CCI Impedancia
X baixa (idealmente 0)
Y baixa (idealmente 0)
Z alta (idealmente oo)

Conforme podemos verificar, fica claramente explicito que a tensao no né X
nao possui nenhuma relagao com a corrente que flui por este mesmo né. Do mesmo
modo, a corrente no né Y nao depende da tensao que é aplicada neste né.

Para melhor visualizarmos a relagao entre as tensoes e as correntes nos nés
de um CCI, podemos representa-lo através de componentes denominados nullator
e norator (Figura 4.2). O nullator é um dispositivo que é caracterizado por tensao
zero e corrente zero. E usado para representar um curto-circuito virtual entre os
noés (Figura 4.3). No caso do norator, a corrente que entra em um terminal é igual

a corrente que sai pelo outro terminal (Figura 4.4).
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Figura 4.2: CCI representado com nullator/norator
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Figura 4.4: Representacao do norator
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Para aumentar a versatilidade do current conveyor, uma segunda versao foi
criada alguns anos depois, onde nenhuma corrente flui pelo né Y. Esta versao foi de-
nominada current conveyor de segunda geracao, ou, simplesmente CCII. Utilizando
o mesmo diagrama em blocos da Figura 4.1, o funcionamento do CCII é descrito

CcOmo na equagao:

iy 0 0 0 Vy
vx | =11 0 0] ix (4.2)
iZ 0 £1 0 Vz

Em um CCII, o terminal Y apresenta impedancia infinita. Da mesma forma
que no CCI, observamos que a tensao que aparece no né X é a mesma do né Y.
Ainda, podemos verificar que a corrente no terminal X é ‘copiada’ para o terminal
Z.

A Tabela 4.2 mostra as caracteristicas principais do CCII, e a Figura 4.5
mostra o diagrama simplificado de um CCII representado através de dispositivos

nullator/norator.

De forma semelhante ao CCI, com o CCII também podem ocorrer duas si-
tuacoes: o CCII+4, que tem as correntes iy e ix fluindo no mesmo sentido; e o CCII-,

quando estas mesmas correntes estao em sentidos opostos.
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17

Figura 4.5: CCII representado com nullator/norator

4.2 Implementacao do Current Conveyor

Um CCII pode ser visto como um transistor ideal (que pode ser bipolar ou
MOS)[30]. Para compreendermos esta situagao, tomemos como exemplo o transistor
da Figura 4.6. Se o transistor for ideal, o Vg € zero. Portanto, a mesma tensao que é
aplicada no terminal G (Gate) deverd produzir uma outra tensao de mesmo valor no
terminal S (Source). Devemos lembrar que a impedancia de entrada no terminal G é
alta (exatamente como no né Y do CCII), enquanto que a impedéancia no terminal S
é baixa (como no né X do CCII). O valor da corrente no terminal D (Drain) devera
ter o mesmo valor da corrente que do terminal S. A impedancia ‘vista’ pelo terminal

D ¢ alta (como no né Z do CCII). Concluimos que o transistor ideal se comporta

Tabela 4.2: Caracteristicas principais de um CCII

N6 do CCII Impedancia
X baixa (idealmente 0)
Y alta (idealmente co)
Z alta (idealmente co)
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como um CCII. Observando o transistor ideal através de sua representacao com

nullator/norator, esta comparacao fica ainda mais evidente (Figura 4.7).

D @

}ip
Y G “ZH:
s

Figura 4.6: O transistor NMOS como um CCII

Figura 4.7: Representacao do transistor com nullator/norator

A Figura 4.8 apresenta o diagrama esquematico, utilizado para simulagao no
SPICE, do current conveyor com um unico transistor apresentado na Figura 4.6.
A funcao do transistor M2 é apenas fornecer corrente para polarizacao do circuito,
de forma a utilizarmos tanto correntes de entrada com valores positivos quanto
correntes de entrada com valores negativos.

Esta implementacao do current conveyor, apesar de simples, apresenta um

incoveniente: a impedancia de entrada tem valor elevado para as nossas necessidades.

29



| =
| ;_ W=25n
M2 L=>5u
I
Entrada
| = -+~ v
| ;_ W= 250 " Entrada
M1 L = 511
33V = 17V = 0614V — ;
- - - Saida

Figura 4.8: Diagrama esquematico para simulagcao no SPICE do current

conveyor com transistor, apresentado na Figura 4.6

Observando a Figura 4.9, nota-se que a variagao da corrente na entrada do circuito
provoca uma variacao na tensao de entrada do current conveyor bastante alta. A
impedancia de entrada é de cerca de 6,5 K().

Uma outra idéia para a implementacao de um current conveyor é mostrada
na Figura 4.10. Devido a realimentacao negativa, este current conveyor apresenta
uma impedancia em seu né de entrada (X) mais baixa que o anterior’. Em circuitos
utilizando transistores nao ideais, esta caracteristica é bastante desejada, uma vez
que necessitamos manter a tensao no né X constante e independente das variagoes
de corrente neste mesmo no.

Da mesma forma que no current conveyor padrao, a corrente I; é igual a

corrente [y. Entretanto, a tensdo Vx é uma funcao da corrente Iy (Equagao (4.3)),

IEsta impedancia fica reduzida a apenas algumas dezenas de ohms.
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Figura 4.9: Simulagao com o Spice: relagao V-1 na entrada do current

conveyor da Figura 4.8

Figura 4.10: Current conveyor utilizando dois transistores

e por este motivo ele é denominado current conveyor controlado por corrente.

fz=1Ix (4.3)

Vx = f(Iy)

A Figura 4.11 mostra o diagrama completo do nosso current conveyor uti-
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lizado para simulacoes com o Spice. Da mesma forma que o conveyor anterior, o
transistor M2 oferece corrente para a polarizacao do transistor M3, sendo o transistor

M1 responsavel pela polarizagao adequada do transistor M4.

L = fu
iz _
|'_ W = 26y
) | =
1.?VJ_—
T I
—||r"'H = Entrada
e L= 5u ! | «— v
L=fu
||— W = 260
II
L=fu M
Wi = K e

Figura 4.11: Diagrama esquematico do current conveyor completo

Fazendo a corrente de entrada variar entre -40 uA e +40 pA, observamos na
Figura 4.12 que a variagao de tensao ¢ de aproximadamente 3,3 mV', o que nos leva
a concluir que a impedancia de entrada do circuito é 41,3 2.

Tendo chegado a este resultado, passaremos entao ao projeto das sinapses
que efetuarao o nosso produto interno. Antes porém, é conveniente apreciarmos
alguns ensaios a respeito da sensibilidade dos MLPs e ECVQs a introducao de erros

aleatorios.
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Figura 4.12: Simulacao com o Spice: impedancia de entrada do current

conveyor da Figura 4.11
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Capitulo 5

Estudo da Sensibilidade de MLPs

Aplicados a Compressao de

Imagens no Plano Focal

Uma das maiores preocupacoes na construcao de um VQ utilizando percep-
trons de um MLP ¢ a relacao entre o desempenho em termos de taxa e distorcao® do
algoritmo de compressao, e as restricoes de complexidade? impostas pelo tamanho
do pizel e pela area do sensor.

Tomando por base que o processo de fabricagago CMOS introduz erros no
algoritmo de compressao, é necessario levar em consideracao a sua sensibilidade a
estas variacoes. A sensibilidade dos MLPs aos erros de realizacao de seus coeficientes

ja foi estudada em [34], para o caso de fungoes de ativacdo continuas. Para o caso

LA distorgao é dada pelo erro médio quadratico entre os vetores x(n) e os vetores reconstrufdos
%(n). E definida por D = = 3 [x(n) — %(n)]|%.
2Definimos a complexidade de um sistema de processamento no plano focal através da contagem

do ntimero transistores utilizados em sua implementacgao.
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de funcgoes de ativacao nao-continuas, abordagens estatisticas utilizando simulagoes
de Monte Carlo tornam-se mais viaveis e foram usadas anteriormente no estudo da
sensibilidade aos erros de implementacao em MLPs usados em classificadores, mas
nao em algoritmos de compressao.

Neste capitulo serao descritas algumas simulagoes estatisticas realizadas para
comparar a sensibilidade de MLPs e quantizadores vetoriais restritos em entropia®
(ECVQs) aos erros de implementacao do algoritmo de compressao de imagens [16].
O foco principal sera o esquema de VQ baseado em MLPs ou ECVQs, que comprime
os vetores x(n) gerando uma seqiiencia aleatéria com entropia® H, onde um deco-
dificador devera ser capaz de reconstruir os dados originais a partir das estimativas
x(n), com uma dada distor¢ao D. Relagoes entre a sensibilidade dos pares (H, D) e a
complexidade, tanto para MLPs quanto para ECVQs, obtidas através de simulagoes
de Monte Carlo, permitem distinguir os projetos viaveis de codificadores analdgicos
no plano focal. Tanto no lado do codificador como no lado do decodificador serao

utilizadas fungoes descontinuas.

3 A restricdo de entropia possibilita a reducéo da taxa de dados, mantendo-se aproximadamente
fixa a distorgao. Esta restri¢ao foi proposta em [7] pela primeira vez. O método de ECVQ baseia-se
em uma extensao do algoritmo classico LBG. O seu excelente desempenho em taxa e distorcao é

conseguido ao custo de uma complexidade muito elevada.

4A definicdo de entropia é dada pela equacio H = — >k Pk logy pi, onde py, é a probabilidade

de ocorréncia do centréide k.

35



5.1 Modelos para Analise de Sensibilidade

5.1.1 MLP com Fungao de Ativagao Tangente Hiperbdlica

Nesta secao apresentamos na Figura 5.1, como exemplo ilustrativo, um MLP
que utiliza como fungao de ativacdo a tangente hiperbdlica (HT-MLP). Este HT-
MLP irda mapear vetores de dados com quatro dimensoes, x(n), para palavras
bindrias b(n) de comprimento igual a 8.

Cada componente do vetor de entrada x(n) = [21(n) z2(n) z5(n) z4(n)]" da
Figura 5.1 é multiplicado por um fator de ganho, e um termo de polarizacao (bias)
¢ somado ao resultado dessa multiplicacdo. O Kernel PCA [28] ¢ feito através de
uma multiplicacao matriz-vetor aplicada as saidas da funcao de ativacao do tipo

tangente hiperbdlica. Logo em seguida, o vetor de bias é somado com esse resultado

, gerando o vetor f(n) = [fi(n) f2(n) f3(n) f4(n)]T.

Figura 5.1: Estrutura tipica de um HT-MLP usado para a compressao
dos vetores x(n). As linhas pontilhadas representam coeficientes que sao

afetados por erros de implementacao

O espago dos vetores f(n) (também chamados de vetores de “caracteristicas”
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ou features), ao invés de ser particionado através de linhas retas, é particionado
através de curvas arbitrarias, conforme desejado para a implementacao de um VQ.
Cada componente de f(n) é quantizada por um SQ com resolugao baixa. Os esca-
lares fi(n), fa(n), fs(n) e fi(n) sdo codificados com resolugdes de 3, 2, 2 e 1 bit,
respectivamente, realizando entao um VQ de 8 bits. Os SQs sao implementados pela
subtragao entre a varidavel de entrada e os limiares constantes que definem os inter-
valos de quantizacao. A subtracao é seguida por comparadores que definem codigos
binarios com tamanhos iguais a 7, 3, 3 e 1. Tais c6digos binarios sao convertidos para
os codigos de saida com tamanhos 3, 2, 2 e 1, realizando-se multiplicacoes matriz-
vetor, em que os vetores constantes tém valores discretos, como em um conversor
A /D do tipo flash.

Os ganhos das fungoes do tipo tangente hiperbdlica, os termos de bias das
fungoes tangente hiperbdlica, a matriz de Kernel PCA e o vetor de bias de Kernel
PCA sao calculados durante o projeto do MLP. Os limiares de quantizacao foram
obtidos através de métodos de otimizacao nao-lineares, com o objetivo de minimizar
a fungao custo J = D + AH (onde A é um multiplicador de Lagrange que controla
0 compromisso entre a minimizagao de taxa e a minimizagao de distor¢ao [14]). A
codificacao de entropia é feita fora do bloco de pizels, de forma que a saida binaria
b(n) do MLP tem comprimento fixo.

Os vetores x(n) usados para o teste do perceptron, foram obtidos a partir de
um conjunto com sete imagens para teste. Os vetores de teste foram comprimidos
em palavras bindrias, de indices b(n), com 8 bits. Estima-se a entropia H a partir
do histograma dos indices bindrios da seqiiencia b(n). Os vetores reconstruidos X(n)

foram gerados pelo decodificador, através de uma selecao do dicionério de coédigos
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do VQ, produzido a partir de um conjunto de imagens de treino. O erro médio
quadrético D entre x(n) e X(n) é calculado (com n variando de 1 até N, onde N é
o numero de blocos de pizels das imagens de teste).

Codificadores MLP com diversas propriedades de taxa e de distorcao foram
projetados com \ variando de 10~* a 10~!. Por exemplo, nas curvas do conjunto de
teste Xr da Figura 5.5, o MLP com méxima SQNR (Signal to Quantization Noise
Ratio) [16] é um HT-MLP com H = 4,4 bits por vetor. A sua distor¢ao D é tal
que 10log;o(Do/D) = 9,0 dB. Foi utilizado A = 1,2x1074, assumindo-se auséncia
de erros de implementacao. Outros MLPs, baseados em outros tipos de funcgoes
de ativagao, também foram projetados aplicando-se algumas mudancas nos passos
do projeto do HT-MLP. Os parametros dos MLPs sao pré-calculados e mantidos
constantes durante as simulagoes numéricas da sensibilidade. A tnica modificacao

serd a inclusao das perturbagoes aleatérias.

5.1.2 VQ com Restricao de Entropia

A estrutura tipica de um ECVQ que pode ser utilizado para codificacao em
blocos, é mostrada no exemplo da Figura 5.2. Este ECVQ associa palavras binédrias
de comprimento varidvel b(n) = [bi(n) ba(n) ... br(n)]”, com comprimentos até
L = 15 neste exemplo, aos vetores de dados x(n) com quatro componentes.

Neste ECVQ, K produtos internos de tamanho 5 sao calculados entre o vetor
de entrada [||x(n)||? x(n)] e os vetores constantes [I —2c|, k =1,..., K. Adiciona-
se entao, um termo constante de bias ao resultado de cada produto. Com estas
operagoes, obtém-se os custos jx(n) = di(n) + Al de usar cada um dos vetores de

c6digo ¢y, (do dicionério de c6digos) como representacao para x(n). O termo di é a
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distancia Euclideana entre x(n) e ¢, e [ é o comprimento da palavra bindria que
representa ¢ no canal de comunicagao.
Para o calculo de ||x(n)||?, sdo utilizados quatro circuitos para a realizagao

das fungoes quadréticas e um CCII (second generation current conveyor). Para a

geragao dos ji(n), K CCIIs sao necessérios.

WTA

Figura 5.2: Estrutura tipica de um ECVQ usado para a compressao dos

vetores x(n)

Cada ji(n) ¢é aplicado a um circuito WTA (winner-takes-all). O menor valor
entao é selecionado e o circuito WTA gera um vetor binério eg(n) que é processado
por uma matriz de conexoes de ganhos iguais 1, para gerar o vetor de saida binario

b(n), cujo comprimento é variavel. As componentes de eg(n) sdo iguais a zero,
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exceto aquela que se encontra na posi¢ao correspondente ao menor valor de jx(n),
onde o seu valor ¢ 1.

Utilizando o algoritmo proposto em [7] para o projeto de ECVQs, o diciondrio
que contém os vetores ¢, e os comprimentos [, foram otimizados conjuntamente de
forma a minimizar J = D4+\H. Para testar o ECVQ), os vetores x(n) foram determi-
nados a partir do mesmo conjunto de testes utilizado no HT-MLP, comprimindo-os
em uma seqiiencia de vetores bindrios b(n). Varios ECVQs foram projetados com A
entre 107* ¢ 107!, com H’s e D’s calculados da mesma forma utilizada pelo modelo
anterior (HT-MLP).

Pode-se citar, como exemplo, o ECVQ com a segunda menor SQNR nas
curvas do conjunto de teste Xr da Figura 5.5 que tem H = 0,9 bits por vetor. A sua
distorgao D é tal que 10log,,(Dy/D) = 5,9 dB. O projeto foi feito com A = 0,06,
assumindo a auséncia de erros de implementacao. O dicionério tem tamanho K = 33
e o indice bindrio mais longo tem comprimento L = 15. Assim como no caso do HT-
MLP, os parametros dos ECVQs sao pré-calculados e mantidos constantes durante
as simulacoes numéricas de sensibilidade. Isso significa que nao houve treinamento

apds as perturbacoes terem sido aplicadas aos parametros de cada ECVQ).

5.1.3 Implementacao das Funcoes

A funcao tangente hiperbdlica pode ser sintetizada a partir de um par di-
ferencial com transistores CMOS (conforme apresentado em [26]). O circuito foi
modelado como um bloco nao-ideal, contendo a funcao tangente hiperbdlica ideal,
um erro de offset de entrada aditivo, um erro de offset de saida aditivo e, um erro

de ganho.
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Um CCII soma, em modo de corrente, o conjunto dos resultados das mul-
tiplicagoes efetuadas pelas sinapses (implementadas através um tnico transistor
CMOS [24)), realizando assim a operacao do produto interno.

Concentrados nos circulos pretos das Figuras 5.1 e 5.2, os circuitos dos CClIIs
foram modelados como blocos nao ideais contendo um CCII ideal, erros de offset na
leitura da entrada, erros de offset na realizacao dos termos de bias, erros de offset
na leitura dos termos de bias, erros de offset de saida, e erros das sinapses. Estes

ultimos foram divididos em dois tipos:

e erro do fator multiplicativo, analogo ao erro de ganho da tangente hiperbdlica;

e erro de offset na saida da sinapse.

A funcao de comparacao também foi apresentada utilizando-se um par di-
ferencial de transistores CMOS [26], operando como comparador. O circuito do
comparador foi modelado como uma funcao sinal, ideal, com erros de offset soma-
dos ao valor do limiar e a leitura da entrada.

Para implementacao da funcao quadratica (Figura 5.2), utiliza-se o circuito
de trés transistores proposto por [3]. O modelo foi formado pela fun¢ao quadrética
ideal, um erro de offset aditivo na entrada, e um erro de offset aditivo na saida.

Os CClIs sao necessarios em trés casos:

e Para somar os resultados dos blocos com funcoes quadraticas. Como todos os
ganhos sao unitarios, nao ha produto interno envolvido, e estes CCllIs foram
modelados pelos seus erros de offset na leitura das entradas e pelos seus erros

de offset na saida;
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e Para implementar os produtos internos dentro da multiplicacao matriz-vetor
que calcula ji(n), jo(n), ..., js3(n). Os CClIs e suas conexdes sindpticas foram

foram modeladas como mencionado nos paragrafos anteriores;

e Para somar os resultados bindrios da operacaio WTA (winner-takes-all) na
saida do codificador de comprimento variavel. Por envolverem dados exclusi-

vamente digitais, estas adigoes foram consideradas ideais.

Para a funcao WTA, temos conexoes paralelas de CCIlIs bésicos utilizando
dois transistores [1]. O modelo nao-ideal considera apenas o erro de offset na leitura
de cada entrada ji(n),j2(n), ..., js3(n), por causa da simetria desta operacao em

relacao as suas entradas. Nao ha erro de offset na saida.

5.2 Resultado das Simulacgoes

Para as simulagoes de Monte Carlo, os mesmos valores de erro sao utilizados
para todos os blocos de pizels. Isto porque os efeitos de gradiente do processo de
fabricacao criam uma correlacao grande entre os erros de implementacao que ocorrem
em blocos vizinhos. Os erros foram modelados entao como variaveis aleatérias com
distribuicao normal com média 0 e desvio padrao o,. O desvio padrao representa
a precisao que pode ser alcangada com as técnicas do projeto analdgico e com o
processo de fabricagdo considerados. Para nosso caso usamos o, = 2% onde E
representa, em bits, a precisao equivalente obtida por circuitos analdgicos em um
dado processo de fabricacao, e assume valores F = 6, 8, 10, 12, 14, e 16 bits.

Para cada MLP e para cada ECVQ foram realizadas 50 iteragoes, para as

quais os respectivos valores médios de H e D foram armazenados.
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Foram testados ao todo 60 MLPs e 17 ECVQs com diferentes valores de .
Além das funcoes de ativagao do tipo tangente hiperbdlica, outras fungoes também
foram consideradas, como as funcoes de ativacao de base radial, polinomiais e linea-
res. Maiores detalhes estdo disponiveis em trabalho anterior [14], incluindo todos os
modelos de perturbacao para entradas, dicionarios e saidas de tamanho genéricos .

As Figuras 5.3 e 5.5 mostram as curvas de desempenho, em taxa e distorcao
(H, D) ideais (pontilhadas), que foram obtidas através da avaliagdo dos 77 sistemas
sobre o conjunto de treino Xy, para o qual o dicionario havia sido projetado, e em
seguida sobre o conjunto de teste X, usando o mesmo dicionario calculado a partir

de X’r, sem a aplicacao de perturbacao alguma aos parametros dos codificadores.

5.2.1 Perda de Qualidade Limitada

Definimos a perda de qualidade média do decodificador (para codificadores
MLP ou ECVQ) como sendo AS(E) = S — S(E), onde S(E) é a SQNR média do
par codificador/decodificador depois de 50 realizagbes em um experimento de Monte
Carlo. A entropia e SQNR ideais do codificador sem erros de implementacao sao
representadas como H e S, respectivamente.

Definindo P como sendo a perda de qualidade maxima desejada para um
codificador, Fag<p é encontrado de forma que AS(E) < P, para esse codificador.
Consideramos que, se um par codificador/decodificador apresenta Exs<p < B bits
sobre o conjunto de teste X7, entao a sensibilidade deste par é suficientemente baixa
para permitir uma implementagao analdgica robusta com precisao equivalente a B
bits.

Conforme apresentado na Figura 5.3(a), observamos os pares (H,S) calcu-
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lados para MLPs (curvas pontilhadas inferiores) e ECVQs (curvas pontilhadas su-

periores), assumindo codificadores com parametros ideais, isto é, sem perturbagao

aplicada. Os sistemas para os quais Eas<p3 < 8 bits sao mostrados com circulos.

Com 8 bits de precisao, conclui-se que a maioria das MLPs pode ser realizada com

perda menor que P = 0,3 dB na SQNR, enquanto que as realizagoes dos ECVQs so-

frem uma degradagao maior. Na Figura 5.3(b) temos os resultados para B também

igual a 8 bits, mas com P = 3 dB.

15 15 15
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Entropia (Bits/Vetor)
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Figura 5.3: Perda de qualidade limitada
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Temos também na Figura 5.3(c) os resultados das simulagbes para P = 0,3
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dB, e na Figura 5.3(d), os resultados das simulag¢oes para P = 3 dB. Ambos com
precisao equivalente a B = 10 bits. Deduz-se dai que para implementagoes com
precisao de até 8 bits os MLPs sao mais robustos do que os ECVQs em uma faixa
bastante ampla de pontos (H,S). Ja para precisdes maiores (10 bits ou mais), os

ECVQs tém desempenho melhor.

5.2.2 Sensibilidade x Complexidade

Naturalmente, por terem suas estruturas fixas durante o treinamento, os
MLPs tém complexidade limitada. No treinamento, os métodos de otimizagao re-
sultam em uma solugao com J sendo um minimo local num conjunto de codificadores
com estrutura fixa. Ja o ECVQ permite minimizac¢ao local de J sem restrigoes de
complexidade®. Como os MLPs tém menos parametros para sofrer erros na imple-
mentacao, é razoavel esperar que eles sejam mais robustos para realizacao em com
circuitos analdgicos, como indicado nas Figuras 5.3(a) e 5.3(d).

A tolerancia percentual méxima (£) [16] dos coeficientes é apresentada na
Figura 5.4(a) em func¢ao da complexidade 6, para sistemas que possuem AS < 0,5
dB com precisao de implementagao equivalente a 10 bits. Nesta figura sao usados
os vetores do conjunto de teste Xr. Dentre os MLPs, 11 sistemas tém & = 4,7 (6
bits), porque eles alcangam P < 0,5 dB com tolerancia maior do que 4,7%. Nem
todos os 11 sistemas tém os mesmos requerimentos de tolerancia, o que poderia ser
confirmado por uma simulacao com E = 4. Entretanto, esta simulagao nao foi feita
porque E = 6 é suficiente para representar a precisao dos processos CMOS atuais.

As retas da Figura 5.4(a) foram produzidas de acordo com a Equagcao (5.1),

5Para uma mesma taxa minima H, um ECVQ alcanca SQNR igual ou maior do que a do MLP.
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Complexidade baseada na contagem
do niunero de transistores (0)
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P =Perda de SQNR (dB)
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Figura 5.4: (a) Tolerancia x complexidade: F < 8 (pontos), 8 < F < 10

(cruzes), MLPs (circulos), e ECVQs (quadrados); (b) fungoes «(P) e 5(P)

que mostra a relacao entre & e 0, desenvolvida por ajuste de minimos quadrados

entre log(€) e log(h).
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log(§) = a(P)log(6) + 5(P) (5.1)

As funcoes ayp(P), agcvo(P), Burr(P) e Bpcvo(P), mostradas na Figura
5.4(b) foram obtidas variando-se a perda maxima aceitédvel de SQNR (P) de 0,1 dB
até 5,0 dB.

Para um dado tipo de fabricacao em hardware, é desejavel a escolha de siste-
mas que possuam & fracamente dependente de 6 (ou seja, |a| deveria ser pequeno)
ou entao sistemas que tenham offset de tolerancia [ alto (o que significa que a
sensibilidade é baixa para configuragdes simples).

Os MLPs se tornam menos sensiveis a medida em que a perda maxima é
aumentada, embora nao possuam um |«| baixo, especialmente para 6 baixo. Além

disso, os MLPs apresentam [ alto para qualquer P.

LECVQ
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f MLP
10 ' e 10 .._.' MLP 10

SONR (dB)

SONR (dB)
(4]

[3,]

Entropia (Bits/Vetor) Entropia (Bits/Vetor)
(a) (b)

Figura 5.5: Perda livre com precisao E igual a (a) 8 bits e (b) 6 bits
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5.2.3 Perda de Qualidade Livre

Para este caso, foram considerados todos os codificadores que haviam sido
simulados com precisao igual a 6 ou 8 bits, sem limitar a sua perda de SQNR. Para
precisdo E = 8 bits, a Figura 5.5(a) mostra que os MLPs alcancam SQNR menor,
enquanto que sua complexidade é inferior a dos ECVQs. Ja com 6 bits, os MLPs
sdo consistentemente melhores em ambas as situacoes (Figura 5.5(b)).

Todos os resultados apresentados aqui nesta se¢ao poderiam ser previstos a

partir das seguintes observagoes:

e Como os MLPs tém complexidade mais baixa, tém portanto menos parametros

a serem perturbados pelos erros de implementagao (Figuras 5.3 e 5.5);

e A otimizagao dos MLPs é restrita pelos limites estabelecidos para a com-
plexidade, fazendo com que o valor minimo J seja menos condicionado aos

parametros obtidos a partir do processo de otimizagao (Figura 5.4).

Ja que nao é possivel calcular de forma simples, nestes problemas, as deri-
vadas do custo Lagrangeano com relagao aos parametros, fica como sugestao um

tratamento puramente tedrico do compromisso entre sensibilidade e complexidade.
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Capitulo 6

Implementacao do Produto

Interno

Neste capitulo, serd proposto um circuito para o calculo de produtos inter-
nos entre vetores com componentes analégicas. Neste circuito, usa-se somente um
transistor por multiplicacao. Serao apresentados resultados para a compressao de
imagens usando MLPs implementados a partir do circuito proposto. Estes resulta-

dos sao baseados em simulagoes elétricas no Spice incluindo anéalise de Monte Carlo.

Wy Wy Wy

_—0 x(n)
L 4 a { 21 m, k&
—oxn| "
o '_' ? 3 — O
_:[_—O X1 P
?_’_\—

Figura 6.1: Produto interno utilizando transistores MOS
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Sendo x(n) um vetor de varidveis e wy, o vetor de constantes (correspondentes
aos pesos sindpticos do MLP), ambos com comprimento M, entao o produto interno
x(n)Twy, pode ser obtido através de um circuito como o da Figura 6.1 [15].

Através da relagao Ip x Vgs (Equagdo (6.1)) em um transistor MOS ope-
rando na regido de triodo!, é facil demonstrar que, se mantivermos Vpg constante,
a corrente Ip de cada transistor serd proporcional ao produto VpsVas.

Vs

(Vas = Vr)Vps — === (6.1)

Ip = 14,Cop—
D =M I 9

Sendo:

hn —  mobilidade dos elétrons

C,. — capacitancia por unidade de area no gate
W — largura do canal

L —  comprimento do canal

Vr —  tensao de threshold

Desenvolvendo a Equagao (6.1) temos:

W V.2
Ip = pnCor— |VsVbs = VrVs — %S

1O transistor opera na regido de triodo quando Vgg > Vi, Vap > Vi ou Vpg < Vi, onde

Vsat = Vas — Vr.
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Como iy, Cor, W, L, Vi e Vpg sao constantes, a equagao fica na forma:

ID = a(VGSvps) + b

onde a e b sao constantes e, conseqiientemente, Ip sera proporcional ao produto
VbsVas como queriamos demonstrar.

Olhando novamente a Figura 6.1, verificamos que a corrente que sai pelo né
P é a soma das correntes Ip de cada um dos transistores e, portanto, o produto

interno desejado.

6.1 Implementacao das Sinapses

A Figura 6.2 mostra o diagrama elétrico de uma sinapse utilizando apenas

um transistor MOS.

—~||||.—1

MU = 50
—
L="%u
M (-
lI Saida
T

Figura 6.2: Sinapse utilizando um tinico transistor MOS

Neste circuito, a fonte de tensao Vi, ligada ao gate, representa as componentes
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Tabela 6.1: Resultado do treinamento da rede neural - pesos sinapticos

para os MLPs

Peso Sinéaptico

Circuito 1 | 0,54 | 0,73 | 0,23 | 0,36
Circuito 2 | -0,72 | 0,49 | -0,37 | 0,34

Circuito 3 | -0,13 | -0,43 | 0,42 | 0,79

Circuito 4 | -0,42 | 0,23 | 0,80 | -0,36

z;(n). Para que o circuito opere adequadamente, seu valor deve ficar compreendido
entre 0 e 1 V. Como ficou convencionado que as entradas z,;(n) terdo valores que va-
riam de -1 a 1, chega-se, através de aritmética simples, ao valor de 0,5 V', equivalente
a entrada nula.

A fonte V5, para efeitos de simulacao, corresponde ao circuito equivalente
do current conveyor, cuja tensao DC medida em sua entrada tem valor de 2,264
V', apresentando uma variagdo muito pequena (da ordem da alguns mV', conforme
visto no Capitulo 4).

A fonte V3 é fixa, e deve ser escolhida de forma a representar os pesos
sindpticos w;. Para que o transistor opere na regiao de triodo, e conseqiientemente
nao saia de sua regiao linear, foi estabelecido o limite inferior V3 > 1,8 V.

Quatro produtos internos foram implementados neste trabalho. Seus coefi-
cientes foram obtidos através do treinamento de uma rede neural, conforme calculado
em [14], e seus valores mostrados na Tabela 6.1.

A Figura 6.3 mostra a corrente no terminal source do transistor em fungao

52



da tensao de gate (V7), para quatro diferentes tensoes da fonte V3 (1,80 V; 2,13 V;
2,34 V e 2,72 V), correspondentes aos pesos sinapticos w;: 0,80; 0,23; -0,13 e -0,72.

Deve-se notar que, dentro da regiao de triodo, cada um dos valores de V3
gera uma curva cuja inclinacao (derivada) é proporcional ao seu peso sindptico wiy

correspondente. Como o maior peso sinaptico a ser implementado neste trabalho

4Bun

20un

i)

—28un

-48un
1.0 ~8.5U 8.0u 8.5u 1.0V 1.50 2.0V 2.50 3.0 1.5y
o IS(H1)

20un —

18uf—

i3]

-18un

o IS(h1)

Figura 6.3: Corrente de dreno da sinapse da Figura 6.2, como funcao da

tensao de gate, para quatro valores de V;
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Tabela 6.2: Tensao de dreno (Vp) para implementacao das sinapses

Circuito 1 Circuito 2 Circuito 3 Circuito 4
Peso sinaptico Vb Peso sinaptico Vb Peso sinaptico Vb Peso sindptico Vb
0,54 1,95V -0,72 2,72V -0,13 2,34V -0,42 2,52V
0,73 1,84 V 0,49 1,98 V -0,43 2,53 V 0,23 2,13V
0,23 2,13V -0,37 2,49V 0,42 2,02V 0,80 1,80 V
0,36 2,06 V 0,34 2,07V 0,79 1,81V -0,36 2,48V

tem valor 0,8, associamos este valor a tensao limite de 1,8 V', cuja curva tem uma
derivada de -12,02 pA/V. Conseqiientemente, o peso sinéptico de valor unitario terd
uma curva com inclinagao de -15,03 pA/V, que foi adotada como referéncia para
todos os outros valores de sinapses.

Observar também que, quando V3 < V5, a curva tem derivada negativa, e
quando V3 > V5, a curva tem derivada positiva. Isto permite que sejam criadas
sinapses tanto com valores positivos quanto com valores negativos. A Tabela 6.2

mostra as tensoes de dreno utilizadas para implementar cada uma das sinapses.

6.2 Modelo Elétrico da Simulacao

A Figura 6.4 mostra o circuito completo que implementa o produto interno
do vetor sinaptico w =[0,54 0,73 0,23 0,36] (Circuito 1). Observe que as tensoes
de source (Vi1, Via, Vi3 e Vi4) dos transistores que implementam as sinapses (M11,
M12, M13 e M14) sao [1,95 V; 1,84 V; 2,13 V; 2,05 V] respectivamente (Tabela
6.2). As fontes Voy, Voo, Vag e Vi, ligadas ao gate destes mesmos transistores sao,
conforme mencionado na sessao anterior, as varidveis de entrada x;(n). O valor de

tensao correspondente a 0,5 V' representa a entrada nula. Valores de tensao de 0 V'
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até 0,5 Vcorrespondem a entradas de valor negativo (entre -1 e 0), e valores de 0,5

V até 1,0 V' a entradas de valor positivo (entre 0 e 1).
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Figura 6.4: Circuito utilizado como modelo para simulacao no Spice

Para a simulacao no Spice, foram utilizados os parametros BSIM3 do processo
CMOS TSMC 0.35 pm.

Assumindo que na fabrica¢ao do dispositivo sdo inseridos erros (com distri-
buicdo Gaussiana) na razao entre largura/comprimento (W/L), foram executadas
simulagdes de Monte Carlo (1000 simulagoes) para cada produto interno projetado.

A Figura 6.5 apresenta a distribuicao obtida para a corrente Ip através de

Ms, onde o produto interno para a entrada x = [—1 1 1 1] foi estimado. Para esta
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distribuigao o valor esperado é de 33,66 uA, e o desvio padrao 0,49 pA.

3ea
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nmHEDT 3@

—-36.8u -35.5u -35.8u -34.5u —-34.8u -33.5u -33.8u -32.5u -32.8u
ID(H3}
n samples = 16688 sigma = 4.86008e-007 median = -3.36599e-005
n divisions = 18 minimum = -3.53985e-8685 98th %ile = -3.30582e-0065
mean = -3.36826e-005 18th %ile = -3.42955e-0805 maximum = -3.2178e-80%

Figura 6.5: Exemplo da distribuicao da corrente de saida

A Tabela 6.3 mostra os resultados para os quatro produtos internos desejados,
obtidos para vérias entradas diferentes. Note que Ipg é o offset médio da corrente
de dreno (Ip) quando a entrada é nula. Este valor deve ser subtraido do valor médio
da corrente de dreno (Ip), produzido para cada entrada, para obtermos o valor de
saida desejado. Quando o sinal de entrada varia entre -1 e 1, a sinapse de referéncia,
que é a sinapse de valor unitario, produz uma variacao na corrente de saida de 15
pA. Através desta relagao obtivemos o fator de normalizagao de 7,5 (mostrado na
ultima coluna).

Para calcularmos o produto interno entre o vetor das sinapses e um vetor de
entrada genérico, expandimos o vetor de entrada como uma combinacao linear dos
vetores de entrada da Tabela 6.3. Os coeficientes e os desvios padrao obtidos da

tabela sao utilizados para calcular o resultado da operagao.
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Tabela 6.3: Resultado das simulagoes de Monte Carlo (Spice) da Figura

6.4

Circuito 1

Entradas Ip o Ip —Ipo | Saida | Ideal | o/7,5

0,0,0,0 | 27,05 | 0,51

1,1,1,1 | 33,66 | 0,49 6,61 0,881 | 0,78 | 0,065
1,-1,1,1 | 30,76 | 0,49 3,71 0,495 | 0,40 | 0,065
1,1,-1,1 | 38,34 | 048 | 11,29 1,505 | 1,40 | 0,064
1,1,1,-1 | 36,26 | 0,47 9,21 1,228 1,14 0,063
Circuito 2

Entradas Ip o Ip —Ipo | Saida | Ideal | o/7,5

0,0,0,0 | 63,36 | 0,50

-1,1,1,1 | 72,04 | 0,48 8,68 1,157 1,18 0,064
1,-1,1,1 | 53,80 | 0,48 9,47 41,263 | -1,24 | 0,064
1,1,-1,1 | 66,80 | 0,48 3,44 0,459 | 0,48 | 0,064
1,1,1,-1 | 56,23 | 047 | -7,13 | -0,951 | -0,94 | 0,063
Circuito 3

Entradas Ip o Ip —Ipo | Saida | Ideal | 0/7,5

0,0,0,0 | 47,28 | 0,51
-1,1,1,1 | 54,23 | 0,49 6,95 0,927 0,91 | 0,065

1,-1,1,1 | 58,80 | 0,48 11,52 1,536 1,51 0,064

1,1,-1,1 | 46,02 | 0,48 -1,26 -0,168 | -0,19 | 0,064
1,1,1,-1 | 40,49 | 0,49 6,79 0,905 | -0,93 | 0,065
Circuito 4

Entradas Ip o Ip —Ipg | Saida | Ideal | o/7,5

0,0,0,0 | 53,58 | 0,52
1,1,1,1 | 61,84 | 0,49 8,26 1,101 | 1,09 | 0,065
1,-1,1,1 | 52,13 | 0,49 1,45 0,193 | -0,21 | 0,065
1,1,-1,1 | 4352 | 0,50 | -10,06 | -1,341 | -1,35 | 0,067

1,1,1,-1 | 60,90 | 0,49 7,32 0,976 0,97 | 0,065

Todos os valores em pA.
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6.3 Resultados em Compressao de Imagens

O sensor de imagem ¢ dividido em blocos idénticos de 4 x 4 pizels. Do mesmo
modo, para comprimirmos uma imagem, nés a dividimos também em blocos de 4 x 4
pizels. Dentro de cada bloco, a luminancia de cada pizel foi calculada através das
amostras RGB. Depois, o valor médio da luminancia foi calculado e a diferenca
em relacao ao bloco imediatamente a esquerda foi computada. Esta diferenca foi
quantizada com quatro bits, e o valor previsto da luminancia foi subtraido de todos
os pizels. Uma multiplicagao matriz-vetor de 16 x 4 foi usada para calcular os
primeiros quatro componentes principais das 16 amostras. Os sinais de cada um
destes componentes foram transmitidos diretamente sem codificacao. Os vetores
4-D sem sinal tém uma distribuicao Laplaciana e foram comprimidas por uma rede
neural que foi treinada para mapear o vetor x(n) no vetor X(n) com uma entropia e
uma distor¢ao minimas. Para treinamento da rede neural, foram utilizados vetores
4-D extraidos de uma base para treinamento contendo 21 imagens.

Adotamos que todo o processamento para gerar os vetores x(n) foi feito de
forma ideal, e consideramos apenas o erro introduzido pela implementacao do hard-
ware do quantizador vetorial. No exemplo utilizado nesta dissertacao, a rede neural
é do tipo MLP com duas camadas. A primeira camada multiplica a matriz de pesos
sinépticos pelo vetor x(n), produzindo f(n) = Wx(n). A segunda camada divide o
espaco vetorial de entrada realizando a quantizacao escalar de cada componente de
f(n). E importante notar que esta operacao é de fato a quantizacao vetorial uma
vez que o centréide da célula 4-D inteira é usado para a reconstrucao, em vez do
valor quantizado de cada componente.

A implementacdo do hardware adiciona erros em Wx(n), como descrito na
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Se¢ao 6.2. Também sao adicionados erros na quantizacao de f(n), uma vez que
os comparadores sao imprecisos. O modelo para a aleatoriedade em Wx(n) foi
obtido através das simulagdes no Spice, onde utilizamos andlises estatisticas (Monte
Carlo) para obter o valor esperado e o desvio padrao em Wx(n), como mostrado
na Segao 6.2. A aleatoriedade na quantizagao escalar foi modelada pela adigao
do erro Gaussiano com desvio padrao igual a 277 aos valores limites, onde B ¢é a
implementagao da precisao dos limites. Consideramos dois niveis de precisao: 6 bits
e 4 bits.

Na Tabela 6.3, comparamos o modelo do erro (Spice) desenvolvido na Segao
6.2 com o modelo (Tedrico) obtido em [14]. Nesta comparagao, os dois modelos
foram utilizados para comprimir uma imagem de teste (“BikeSmall”) que nao havia
sido incluida na base de treinamento. A imagem comprimida é mostrada na Figura
6.6.

As colunas para a entropia (H, em bits por vetor) e para a distorgao (D,
erro médio quadrético) sdo apenas para quantizacao vetorial dos vetores x(n). Na
quantizagao vetorial perfeita, os vetores x(n) ficam sem compressao, e na VQ taxa
zero, os vetores x(n) sao inteiramente descartados (substituidos pelo centréide da
densidade Laplaciana da base de treinamento). As colunas para a taxa (R, em
bits por pizel) e para a qualidade (PSNR, 101log;,(255%/F), onde E ¢ o erro médio
quadrético entre a imagem original e a imagem reconstruida), sdo para a compressao
da imagem inteira, e levam em consideracao o DPCM e o sinal. Também foi incluida
uma coluna chamada MOS (mean opinion score) que foi obtida através de testes
subjetivos de qualidade com 23 pessoas. A cada uma das pessoas foi solicitado que

atribuisse uma nota de 0 a 10 (estes limites correspondem a pior qualidade possivel
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e a melhor qualidade possivel, respectivamente).

A cada vez que uma multiplicacao matriz-vetor foi executada, um erro de
saida foi adicionado ao resultado, de acordo com ¢ /7,5 da Tabela 6.3. Consideramos
dois casos: para “erro fixo”, o mesmo erro foi adicionado a todos os blocos do sensor.
Para “erro aleatorio”, um erro de saida diferente foi adicionado para cada bloco do
sensor. Em ambos os casos, notamos que uma PSNR semelhante foi obtido com

precisao de 4 bits, enquanto que para 6 bits observamos algumas discrepancias. Os

Tabela 6.4: Comparacgao entre o modelo simplificado (tedrico) de [14] e o
modelo realista (Spice) proposto aqui, em termos de taxa e distorgao na

compressao da imagem “BikeSmall”

Sistema H D R PSNR MOS

(bpv) (x107%) (bpp) (dB)

VQ Perfeita 00 0,0 00 27,64 8,6

VQ Taxa zero 0,0 29,7 0,46 22,99 2,1

Erro Fixo

6b Tedrico 4,26 6,0 0,72 26,31 6,8
4b Tedrico 2,89 10,0 0,64 25,69 6,0
6b Spice 4,48 11,1 0,73 25,41 6,2
4b Spice 3,95 10,6 0,70 25,560 5.7

Erro Aleatdrio

6b Teérico 4,58 6,2 0,74 26,25 7,1
4b Teérico 435 12,6 0,73 25,19 4,9
6b Spice 6,05 160 083 2472 45
4b Spice 454 146 0,74 24,86 4,7
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valores da coluna MOS confirmam as conclusoes obtidas pela PSNR.
Como um exemplo dos resultados obtidos com o sistema em consideracao

podemos ver na Figura 6.6 a compressao da imagem através do modelo teérico de

i Sy
\/J T

m

Figura 6.6: Resultados da compressao da imagem com o Modelo Teérico

4b (acima) e o Modelo do Spice 4b (abaixo), ambos contendo erro de

saida fixo
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4 bits e o modelo do Spice de 4 bits, ambos com erro de saida fixo. Notamos que,
enquanto ambos os modelos prevéem alguma degradagao (na maioria efeito de bloco
e algum ruido de quantizacao de alta freqiiéncia), esta previsdo é similar nos dois
modelos. Isto esta de acordo com os resultados da Tabela 6.3, o que demonstra que

o modelo do Spice é equivalente ao modelo tedrico de 4 bits.

6.4 Sugestoes para Continuidade deste Trabalho

Antes da integracao do circuito, torna-se necessario o projeto de circuitos
complementares que possibilitem, na bancada, a medigao dos resultados com valores
mais altos do que estes, com correntes da ordem de pA. Pode-se utilizar, como
sugestao, espelhos com transistores MOS, projetados para elevar esta corrente que
sera aplicada posteriormente a um buffer de saida. Veja na Figura 6.7 o esquema

de um espelho de corrente tipico.

Y Thias Thias Y

- ——

entrada Isaida

| M1 M2 |

Figura 6.7: Diagrama de um espelho de corrente

I

62



Podem-se também utilizar circuitos que convertam o resultado em valores de
tensao. Para esta escolha, obviamente, deve-se manter a solugao que se apresente a
mais simples possivel e que, ao mesmo tempo, nao seja nova fonte de introducao de

€rros.

Y Ihias Ihias Y

> ———

Tentrada Isaida

| |
| I ﬁ

Figura 6.8: Esquema simplificado de uma memoéria de corrente

Quando as entradas sao iguais a zero na Figura 6.4, a saida do circuito
apresenta uma corrente, devido a polarizacao, que equivale a saida nula. Para
que o circuito apresente o resultado correto do produto interno, este valor deve ser
subtraido da corrente de saida logo apds sua medi¢ao. Memorias de corrente podem
ser utilizadas, junto com circuitos seqiienciais que garantam que o circuito opere
adequadamente, para armazenamento desta corrente com o circuito em repouso, e
posteriormente subtraida da corrente de saida quando em operacao. A idéia basica
para uma memoria de corrente é mostrada na Figura 6.8. Seu funcionamento pode
ser descrito da seguinte forma: inicialmente a chave encontra-se aberta e a carga do

capacitor é nula. Logo apds a corrente de entrada ser aplicada ao circuito, a chave
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é entao fechada e, apds um intervalo de tempo 7', a tensao no capacitor atinge um
valor maximo V. que permanece constante mesmo apos a abertura da chave. Neste
momento a corrente de entrada pode ser retirada porque a tensao V., aplicada ao
gate do transistor M2, é tal que, como no espelho de corrente, o valor da corrente
de saida se mantenha com o mesmo valor que a corrente de entrada, desde que os
transistores sejam iguais.

Outros modelos de multiplicadores também podem ser utilizados para a cons-
trugao das sinapses [23]. Atualmente estuda-se como continuacao deste trabalho a

possibilidade do uso de sinapses implementadas através de espelhos de corrente.
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Capitulo 7

Conclusao

Longe de esgotar o estudo sobre o tema, nesta dissertacao propusemos um
circuito elétrico que podera ser utilizado nas aplicagoes de compressao de imagens
no plano focal, bem como obtivemos um novo modelo para observar os erros que sao
inseridos no sistema, devido a imprecisoes no calculo do produto interno causados
pelo processo de fabricagao. Tal modelo foi obtido através de varias simulagoes
utilizando o Spice, levando em consideragao as variacoes aleatdérias no processo de
fabricacao da tecnologia CMOS 0.35 pm. Como resultado, podemos predizer com
mais confiabilidade a performance do circuito apds sua implementacao em chip do
que com o modelo tedrico anterior.

Com este estudo, podem-se tirar as seguintes conclusoes:

1. A qualidade da compressao da imagem nao é afetada de modo significante pela

precisao do limiar da camada de saida;

2. A qualidade da compressao é aproximadamente a mesma do sistema equiva-
lente com 4 bits de precisao - ambos os modelos, tanto o obtido de [14] quanto

o modelo apresentado aqui, apresentam praticamente os mesmos resultados,
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que sao aqueles obtidos de um sistema de compressao de imagens de baixa

precisao;

A qualidade de compressao equivalente ao modelo tedrico de 6 bits pode ser
obtida melhorando-se a precisao da razao W/ L dos transistores, o que de outra
forma, iria aumentar a area do circuito e conseqiientemente reduzir a resolucao

do sensor.
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