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Abstract

The noise radiated from ships in the ocean
contains information about their machinery, being
normally used by passive sonar systems for detection
and identification purposes. This article describes the
implementation of an on-line neural classifier using a
high-speed 32-bit floating-point digital signal proce-
ssor (ADSP21062). The radiated noise from ships of
four classes was received by an hidrophone, which
was placed far from the ship, and digitized by an
analog-to-digital converter (AD1847). Digitized
signals were preprocessed for feeding the input nodes
of a feedforward multilayer neural classifier. The
preprocessing and the neural network were coded in
Assembly language, optimized for maximum speed,
and accesssible through an user-friendly interface,
running in an IBM-PC that hosts the DSP board.
Several tests for evaluating the accuracy and speed
performance of the DSP implementation were
performed, comparing the prototype with an off-line
implementation developed using both MATLAB scripts
and C and Fortran languages.

1. Introducéo

Uma embarcagdo ao navegar no mar produz uma
ampla gama de sons. O ruido do sistema de propulsdo,
das diversas maquinas e sistemas internos, assm como
0s ns produzidos pelas hélices e pda fauna aquética,
misturam-se as suas mlti plas reflexfes em diferentes
obstaculos, compondo um rico sinal de ruido. Distin-
guir entre diferentes classes de navios pela andli se des-
te ruido é uma tarefa ndo trivial [1].

A identificagdo de navios por um submarino é rea-
li zada basicamente por seu sistema de sonar passvo. O
ruido irradiado pelos contatos € recdoido pelos £nso-
res do sistema de sonar e € processado de forma a
fornece umainformagdo visual e auditiva aum opera-
dor espedalmente treinado. Este operador avalia tais
informagdes e define a identificacdo do contato. A efi-
ciéncia deste méodo estd diretamente relacionada a
hahili dade do gperador em isolar e identificar as carac-
teristicas relevantes do sinal recéido, tanto em termos
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de sonoridade, quanto em termos do contelido do es-
pedro de freqiéncias.

Visando aumentar a confiabili dade eacerelar o pro-
ces de tomada de ded sdes, métodos inteli gentes vém
sendo utilizados. Um método espedalmente interes-
sante para esta glicacdo € a utili zagdo de redes neu-
rais. As redes neurais tém provado ser capazs de e-
trair caracteristicas relevantes em espacos de dados de
elevada dimens3o, para complexas aplicagdes de dife-
rentes areas do conhedmento [2]. Devido a sua simpli-
cidade erohustez, as redes multicamadas e sem reali-
mentacdo, treinadas pelo algoritmo de backpropaga-
tion, sd0 bastante populares. Esta simplicidade, espe-
ciamente na fase de producdo de saidas, permite sua
implementaco em diferentes ambientes computacio-
nais, inclusive an sistemas on-line. Aliando-se a rede
neural métodos €ficientes de pré-processamento, a dta
dimensionalidade do espaco de entrada de uma rede
tipica pode ser reduzida, reduco esta que € atrativa
em problemas de sonar passvo, espedamente para
operacdo on-line.

Para implementag@o on-line de dasdficadores, os
processadores digitais de sinais (DSPs) sdo uma étima
opcdo. O DSPé um microprocessador cuja aquitetura
interna é otimizada para aoperacdo de produto inter-
no, operagdo mais frequentemente reali zada nos algo-
ritmos de processamento digital de sinais e de proces-
samento neural, em espedal na fase de producdo de
saidas. Assm, os DSPs permitem a implementagéo de
clasdgficadores neurais razoavelmente complexos, com
alto vdume de pré-processamento digital, de forma
extremamente veloz, constituindo uma opgéo ecnomi-
camente viavel para problemas que eijam resposta
on-line, ou em tempo real, de alto desempenho.

Este artigo trata da implementacdo, na teaologia
dos DSPs, de um sistema de dasdficagdo de navios.
Resdlizaremos uma breve abordagem sobre o proces-
sador utilizado, a qual é seguida pela descricdo do
sistema de pré-processamento e do projeto da rede
neural classficadora. Concluem este trabalho a descri-
¢80 do proces de desenvolvimento do sistema on-
line e os resultados oktidos para este protétipo.



2. O ADSP21062

O ADSPR21062¢é um DSP de 32 hits de ponto-flu-
tuante, com clock maximo de 40 MHz. Sua aquitetura
interna é mnhedda como Super Havard Architecture
Computer (SHARC) [3]. Esta aquitetura une uma
memaria cache de instrugdes a um dupo barramento
interno (dados e programa), permitindo que uma ope-
racdo de multiplicacdo e outra de adicdo sejam reali-
zadas em um Unico ciclo de méaguina (25 ns) - (Figura
1).
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Figura 1: Estruturado ADSP2106x

O sequenciador de programa do SHARC permite que
todas as instrugBes sjam condicionais e que os |agos,
as chamadas de subrotinas e a exeaucdo de saltos
ocorram sem a introducdo de dclos de overhead.
Quanto a programagdo, 0 SHARC posali uma lingua-
gem Assembly com sintaxe légica e suas instrugdes
tém uma laténcia de exeaucdo constante eigual a dois
ciclos. O paradismo da exeaigdo das instrucdes é de-
finido pelo programador na codificagdo da rotina, o
que permite a previsdo do tempo de eeaucdo da
apli cacdo, antes mesmo de sua compil ag&o.

2.1. Placa de Desenvolvimento EZ-L AB

Para o protétipo do classficador, utilizamos a placa
de desenvolvimento EZ-LAB, da Bitware Research.
Esta placa se encaixa em um barramento ISA de um
computador pessoal do tipo IBM-PC e é guipada com
um conversor A/D e D/A (CODEC) de 16 bits, o AD-
1847 Este CODEC posali uma interface serial para
transferéncia de dados e étotalmente mnfiguravel via
software, realizando a conversdo A/D e D/A pelo mé
todo sigma-ddta[3].

A placa EZ-LAB posaii ainda um conjunto de roti-
nas em linguagem C para o interfaceamento entre o
DSPe o PC hospedeiro. Estas rotinas permitem o con-
trole, a transferéncia de dados e a exeaugdo de aplica-

¢Bes na placa.
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3. A Aplicagao
3.1. Projeto do Classficador

O ruido irradiado por quatro navios de diferentes
classes foi adquirido por sistema proprio, em umaraia
acustica de 45 metros de profundidade. Foram realiza
das 34 corridas destes 4 navios, em diferentes con-
digdes de velocidade e de operacdo de maquinario,
originando sinais que foram amostrados por um A/D
de 8 bitsa 22,05 kHz.

Uma vez que a classficacdo dos navios é baseada no
conteido de frequéncias do ruido adquirido e que a
maioria do ruido produzido pelo maquinério tipico de
operacdo destes navios £ encontra na faixa de DC a
aproximadamente 2,5 kHz, esta faixa foi escolhida co-
mo faixa relevante para atarefa de dasdficagdo [1].
Para tal faixa, um sistema de pré-processsmento foi
desenvolvido [4].

Na cadeia de pré-processamento (Figura 2), o sinal
adqurido é processado por um filtro pass-baixa e sua
taxa de amostragem € reduzida por 3, atingindo 7,35
kHz. Estefiltro utilizauma groximag&o eliptica de oi-
tava ordem, implementada por 4 segdes biquadréticas,
e posali freqiéncia de mrte en 2,87 kHz e atenuagéo
de 60dB em 4,48 kHz, garantindo a ndo ocorréncia do
fendbmeno de aliasing na banda passante.

Cada bloco de 2048 amostras do sinal resultante é
multi plicado por uma janela de Hanning e o médulo
de sua transformada de Fourrier € alculado. Este mé-
dulo é submetido a uma nova filtragem e dedmagéo,
resultando em 400 ntos de espedro. Cada espedro
corresponde a uma janela de aquisicdo de aproximada-
mente 278 mili segundos.

O espedro de 400 mntos é submetido a uma filtra-
gem pass-ata usando o agoritmo two-pass-split-
window (TPSN). Este algoritmo realiza uma estimati-
va da média local que, se utili zada para anormaliza
¢80 dos espedros, promove um realce de seus picos,
aumentando significativamente a capacidade de discri-
minacdo do classficador. Os picos espedrais contém
informagdes diretamente rel acionadas as maquinas em
operacdo no interior dos navios [1].
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Figura 2: Cadeia de pré-processamento

Por fim, médias envolvendo cs espedros resultantes
s80 redlizadas. Este procedimento melhora arelacéo



sinal-ruido e aumenta também a eficiéncia de discri-
minagdo, em espedal quando utilizados na fase de
producdo de saidas da rede neural [5].

A rede neural classficadora € uma rede de 3 cama-
das, poswindo 400 nés de entrada, 6 neurbnios na
camada escondida e 4 neurdnios na camada de saida.
A cada neur6nio de saida foi atribuida uma clase ea
rede foi treinada pelo algortimo de backpropagation.
Foram adotados os valores-alvo binarios +1 e —1, onde
+1 significa neurénio de saida &ivo e —1, neurdnio
inativo. Todos os neurdnios possiem como funcdo de
ativacdo a tangente hiperbdica e para determinar a
clase atribuida pelo classficador, o critério de maxi-
ma probabili dade foi utili zado [2].

3.2. Implementacdo

Todo estudo (off-line) realizado para o dimensiona-
mento e onfiguracdo da cadeia de pré-processamento,
assm como para treinamento e teste da rede neural,
foi desenvaolvido através de programas codificados em
linguagem Fortran e de scripts MATLAB.

O objetivo do protétipo aqui descrito é implementar
0 sistema de identificagcdo desenvolvido visando gpera-
¢do on-line. Em virtude do vdume de processamento
envolvido e da necessdade de respostas répidas por
parte do clasdficador, optou-se por seu desenvolvi-
mento em linguagem Assembly do DSPdescrito.

A linguagem Assembly permite implementagBes
eficientes do ponto de vista de tempo de processamen-
to, principalmente se as caracteristicas do dispositivo
alvo forem corretamente exploradas para um dado al-
goritmo particular. A implementagdo &ima de um al-
goritmo em uma plataforma dvo, no entanto, demanda
um maior tempo de desenvolvimento, aumenta acom-
plexidade da implementag&o e diminui a portabili dade
do codigo desenvolvido.

Dado o custo de programacdo envolvido no desen-
volvimento, optou-se por maxima otimizacdo em ter-
mos de vel ocidade de processamento, tendo em mente
porém, a constituicdo de rotinas genéricas, facilmente
reconfiguréveis. O sistema constituido é flexivel, faci-
litando futuras modificagtes relacionadas a incorpo-
racdo de novos reaursos. Seu desenvolvimento permi-
tiu a constituicdo de uma hibli oteca de funcgdes de pro-
cessamento de sinais otimizadas para aplataforma es-
colhida.

Em virtude do compromisso da gpli cacdo final com a
velocidade, o uso de Look-Up-Tables (LUTS) foi ex-
tensivamente aplicado. As LUTs o tabelas que ar-
mazenam em memodria os valores de fungdes de inte-
rese para a @licagdo. Caso estas fungdes viesem a
ser calculadas, sga por séries ou por métodos de apro-
ximag8o sucessva, vérios ciclos de maguina seriam
exigidos.

As LUTs sfo espedamente indicadas para dgorit-
mos do tipo janelamento, calculo de FFT, entre outros.
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Nestes algoritmas, valores s8o multi pli cados por cons-
tantes pré-estabeleddas. Estas constantes podem ser
armazenadas em uma tabela e sua consulta € nor-
malmente bastante répida, reduzindo o tempo de pro-
cessmento. As LUTs <o (iteis na substituicao do cal-
culo de funges periddicas e assntéticas, tais como a
tangente hiperbdica[6].

Cada etapa do processamento, desde a aquisicdo até
arede neura, foi implementada separadamente, atra-
vés deratinas préprias. A integracdo, gerenciamento e
comunicagdo entre as rotinas foi realizada por uma ou-
trarotina espedfica, chamada sistema. Cabe também a
ela, o interfaceamento entre o clasdficador no DSPeo
PC hospedeiro da placa de desenvolvimento.

O sistema de aquisicao é responsavel pea configu-
ragdo das portas sriais, do controlador de DMA e do
vetor de interrupgbes do ADSR-21062 estabd ecendo
uma correta comunicacdo entre o CODEC (AD-1847)
e 0 DSP. Além desta configuragdo, o sistema de aqui-
sicdo manipula & amostras recéiidas, armazenando-as
para processamento futuro.

Para cada amostragem realizada pelo AD-1847, trés
palavras $o produzidas e transmitidas srialmente pa-
ra o DSP, duas relacionadas as amostras (canais direi-
to e esquerdo) e outra relacionada a controle. Para ca-
da conjunto, 0o DMA redliza uma interrupgdo que ta-
ma arotina de recgpcdo de dados do sistema de aqui-
sicdo. Esta rotina contabili za uma nova anostra rece
bida, realizauma subtracdo de offset a esta anostra, se
este reaurso estiver ativado, e armazena a anostra
correspondente a um dos canais em um dos buffers de
aguisicdo, no formato de 16-bits ponto-flutuante. Os
buffers sdo preenchidos em seqiiéncia e quando um de-
les esté cheio, uma flag espedfica é hahilit ada.

A rotina sistema fica em ciclo de espera aé sua habi-
litagdo (sinalizac8o por varredura). Quando habilit a-
da, um bloco de amostras esta disponivel, e ete é ©-
piado por sistema para aregido de entrada do primeiro
filtro. Completados dois blocos de amostras, as diver-
sas etapas de processamento sdo chamadas, na forma
de sub-rotinas.

A primeira filtragem pass:-baixa da cadeia de pré-
processamento € redlizada por um agoritmo que im-
plementa um filtro genérico biquadrético em cascata.
A filtragem é realizada em blocos de amostras de ta-
manho configurével e o algoritmo realiza amanuten-
¢ao dos estados necessarios a uma correta filtragem, a
despeito do processamento ser realizado em blocos [7].

A dedmago é redlizada por meio de uma leitura e
escrita promovida dravés de dois ponteiros dos gera-
dores de endereqo do DSP. O ponteiro de leitura é
gjustado para promover a leitura de k em k amostras,
onde k é o fator de dedmagao, enquanto que o pon-
teiro de gravagcdo armazena & amostras em sequéncia.
E definido um buffer circular em software, permindo
uma dedmagdo correta para sinais continuos, ainda
gue realizada em blocos.



O jandlamento de Hanning € redlizado através de
uma LUT armazenada em memdria, cujos valores sio
multi pli cados pelo conjunto de amostras recédidas. Di-
ferentes janelas podem ser aplicadas, tanto em relacdo
ao formato, quanto ao nimero de amostras envolvidas.

A FFT de 2048 mntos é @lculada pelo algoritmo de
raiz-2 [7]. Umavez que as amostras o reais, redliza
se 0 empacctamento, método que @nsiste an distri-
buir metade das amostras na entrada real da FFT e a
outra metade na entrada imagindria, realizando apenas
uma FFT de 1024 mntas, cujas sidas, se devidamente
combinadas, passam a gresentar os mesmos valores
da primeira FFT [8]. O rearso de bit-reversing dos
geradores de endereqo também é utili zado para que as
saidas £ encontrem corretamente ordenadas.

O célculo do médulo é realizado através do produto
deregistradores. Para o calculo daraiz quadrada € rea-
lizado um agoritmo de aproximagdo sucessva (New-
ton Rapson), que fornece em apenas duas iteracdes, o
valor predso para esta fungéo [9].

A filtragem passa-baixa do espedro é redlizada dra-
vés de um filtro FIR. Este filtro foi integrado ao dea-
mador que o segue, sendo realizada primeiramente a
dedmagdo e, posteriormente, a filtragem. A posshili -
dade da troca de ordem destes blocos reduziu 0 vdume
de processamento [7]. Neste algoritmo, séo configuré-
veis o fator de dedmaco e a ordem do filtro utili zado,
assm como seus coeficientes.

A estimagdo damédialocal (TPSW) érealizada para
cada espedro por uma convolugdo das entradas com
uma janela constante esimétrica. E reali zada uma pri-
meira convolucdo, seguida por um mecnismo de om-
paracdo, que busca evitar polarizagdes da média pelos
picos do espedro, e, finalmente, uma segunda convo-
lugdo [1]. Esta média é utili zada na normalizag&o do
espedro, que éimplementada aravés da multi pli cacdo
de @da ponto espedral por uma constante, multipli-
cacdo esta que éseguida por uma divisdo pela média
local correspondente.

A implementacdo do TPSW foi otimizada, espedal-
mente no céalculo da convolugdo. A medida em que a
janela se desloca no conjunto de amostras, uma nova
convolugdo é gerada. A otimizagdo consiste am deter-
minar o valor da nova convolugéo apenas pela inclu-
s80 e eclusdo de pontos asciados aos extremos das
jandas, reduzindo sensivelmente o nimero de opera-
¢Oes de @A culo envolvidas. Esta otimizagdo € bastante
atrativa para o uso de jandas largas, como a utili zada
neste protétipo (100 pntos). Na normalizacdo, a
divisdo foi implementada por um algoritmo de aproxi-
magdes sicessvas, baseado numa goroximacdo inicial
de 8 hits de predsdo fornedda por instrucdo espedfica
[9].

A média dos espedros € redlizada aravés de uma
acumulagdo dos vérios espedros envolvidos em um
buffer espedfico, que élimpo a cada média reali zada.
A cada espedro produzido, o algoritmo 1&é a soma dos
espedros anteriores (ponto-a-ponto), adiciona a esta
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soma 0 novo espedro e atuali za este buffer com o novo
valor da soma. Caso 0 nimero de espedros acumula-
dos sja menor que o envalvido nas médias, um desvio
érealizado e todas as etapas de pré-processamento an-
teriores 80 novamente procedidas. Em caso negativo,
0 contelido do buffer de acumulagdo € normali zado por
1N, onde N é o nimero de epedros envolvidos na
média, habilitando-se o inicio do processamento neu-
ral.

A codificagdo neural implementa uma rede neural
genérica de duas camadas na fase de propagacdo de
entradas [2]. Para implementacdo da funcdo de ativa-
¢do dos neurdnios (tangente hiperbdica), foi utili zada
uma LUT. Um estudo realizado em aplicagbes de das-
sificadores neurais online para fisicas de particulas
[10] conduziu a escolha de uma tabela simétrica, de
resolucdo constante, com saturagdo em 4 e om 1025
posicdes (512 positivas, 512 negativas e um zero). A
rede neural com esta LUT manteve a mesma ca-
pacidade de discriminacéo da rede off-line desenvol-
vida, cuja tangente hiperbdica foi calculada por dire-
tiva de software em duga predsdo.

Para o interfaceamento entre o PC e o classficador,
€ também utili zado o método de varredura. O PC fica
em estado de espera @€ que uma posicao espedfica da
memadria do DSP sga habilit ada e os resultados pos-
sam ser coletados de sua memodria.

4. Resultados Obtidos

Foram reali zados varios testes a fim de se verificar a
acuidade numeérica da alicacdo desenvolvida no DSP
(referida como on-line) e seu tempo de processamento.
Em virtude do uso de LUT na implementagéo da fun-
¢do de ativacdo da rede neural, o teste de acuidade foi
realizado em duas etapas. uma primeira, envolvendo
apenas a cadeia de pré-processamento; e uma segunda,
envolvendo o pré-processamento mais a rede neural.

Os testes de acuidade foram reali zados por uma pli-
cacdo desenvolvida em linguagem C que promove a
leitura dos arquivos das corridas, realiza atransferén-
cia de blocos de amostras do arquivo para aentrada do
primeiro filtro, comanda aexeau¢do do processamento
e armazena em disco os resultados. Os resultados cole-
tados (saidas da cadeia de pré-processamento e da rede
neural) sdo comparados com os dados da andli se off-
line (codificagdo em ato-nivel: MATLAB e lingua-
gem Fortran), gerando as estatisticas de acuidade. Este
procedimento busca ndo sO verificar uma correta im-
plementacdo das rotinas, assm como mensurar o im-
pacto do uso de predsao simples na aitmética dos al-
goritmos (a andlise off-line foi realizada em predséo-
dugda) edautili zacdo da LUT escolhida na rede neural
clasdficadora.

Para anbas estatiticas, o conjunto das 34 corridas foi
utili zado, o que totaliza12741janelas de espedro, on-
de uma janela correponde a uma identificacdo. O re-



curso de médias espedrais ndo foi utilizado, embora
implementado e testado. As estatisticas de acuidade
sd0 haseadas na distribuicdo do modulo da diferenca
entre os valores oltidos nas implementagdes on-line e
off-line (erro absoluto).

Para acadeia de pré-processamento, o histograma da
Figura 3 e as estatisticas da Tabela 1 foram ohtidos.
Podemos perceber que os erros médios £ encontram
na oitava casa dedmal, o que crresponde aos 32-bits
de predsdo do DSP. Vale lembrar que os valores tipi-
cos ohtidos na andlise off-line se encontram na faixa
de0,04a0,3
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Figura 3: Histograma dos erros (online x offline) da
Cadeia de Préprocessamento

Tabela 1. Estatisticas de aros (pré-processamento)

Valor:
Max: 3,96 E-06
Médio: 5,96 E-08
Mediana: | 3,24 E-08
RMS: 7,85 E-08

Considerando o erro absoluto entre as saidas das re-
des neurais (on-line x off-line), o histograma da Figura
4 e a estatisticas da Tabela 2 apresentam um erro mé-
dio na quarta casa dedmal, erro diretamente relacio-
nado ao uso da LUT na implementacdo da funcéo de
ativa-¢ao darede neural. Os valores tipicos de saida da
rede sdo, em modulo, préximos a um, logo o erro re-
lativo médio cometido é de aproximadamente 0,06 % .

Tabela 2; Estatisticas de aro (rede neural + pré-

processamento)
Valor:
M ax: 2.22E-02
M édio: 552E-04
Mediana: | 5.99E-04
RMS: 9.06 E-04

Como proximo pas®, buscou-se verificar o impacto
da diferenca numérica das implementactes na eficién-
cia de discriminagdo. Para tal levantamento, foram
ohtidas as eficiéncias descritas na Tabela 3. Cada efi-
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ciéncia foi calculada, tanto no sistema off-line quanto
no on-line, como a razé do ndmero de jandas corre-
tamente identificadas pelo nimero total de janelas es-
pedrais correspondentes a uma classe. Através da ana-
li se destes dados, verificamos que as diferencas numé-
ricas ndo provocaram impacto significativo na capaci-
dade de discriminacdo da &gli cacdo on-line, resultando
em uma eficiéncia total média de 96,5 %.
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Figura 4: Histograma dos erros (on-line x off-line) da
rede neurdl

Como teste final, procedemos a simulago das condi-
¢Oes reais de operacdo do protétipo. Por facili dades
operacionais, esta smulacdo foi realizada dravés da
reproducdo dos arquivos (digitalizados) das corridas
pela placa de som do computador, a qual foi conec
tada, através de sua saida analégica, a entrada do con-
versor da placa de desenvolvimento. A reproducéo do
sinal das corridas, seguida por sua reamostragem pela
placa EZ-LAB, provoca adegradacéo do sinal e intro-
duz distorcdes causadas pelas ndo-li nearidades da pla-
ca de som e do AD-1847. Estas distor¢des ateram os
espedros vistos pela rede etendem a aarretar uma
reducéo da eficiéncia de discriminaggo.

Tabela 3: Comparacdo das Eficiéncias de
Discriminagdo (on-line x off-line)

Classs Eficiéncia Eficiéncia

Off-line On-line
Clase1 99,01 % 99,01 %
Clase?2 96,67 % 96,69 %
Clase3 93,79% 93,68 %
Clase 4 96,34 % 96,34 %

Novamente foi desenvolvido um sistema em C que
promovia 0 armazenamento dos espedros de entrada
da rede neural e promovia o teste de diciéncia da
identificacdo baseada no ruido adquirido. Através dele,
as distruibuicbes das sidas dos neurdnios para & di-
versas clases foi realizada, originando ogréfico da Fi-
gura 5. Nesta matriz de histogramas, as colunas repre-
sentam as distribui¢des de @da neurdnio de saida para
eventos restriti vos a cada classe, definidos peas linhas
da matriz. Portanto, para uma discriminagdo &ima, os



histogramas da diagonal principal devem ter distribui-
¢Oes proximas ao valor avo (1), indicando a aividade
do neurénio, enquanto que os demais histogramas de-

vem indicar a inatividade do neurénio (valores proxi-
mosa-1).

Figura 5: Distribuicdo das Saidas da Rede para & Diversas Clases

A Tabela 4 confirma que ha uma reducdo da eficién-
cia de discriminacdo, embora esta ndo sga significa-
tiva. A dficiéncia total média é de 94,5%, apenas dois
pontos percentuai s abaixo da implementacdo off-line.

Tabela4: Eficiéncias de Discriminacdo (aquisicdo)

Classs Corretos Total Eficiéncia
Clase1 1994 2104 94,77 %
Clase 2 4547 4788 94,97 %
Clase 3 1697 1823 93,08 %
Clase 4 3639 3856 94,37 %

Quanto ao tempo de processamento, toda a ali cacdo
demanda groximadamente 320.000 ciclos de méquina
(7,8 ms),para uma identificacdo por janela de espedro.
Este tempo é plenamente satisfatério para aoperacdo
real do protétipo.

4. Conclusdo

Um sistema on-line de dassficagéo de navios foi
apresentado. Sua implementagdo foi realizada em um
DSP de ponto-flutuante de alta performance, o ADSP
21062 através de algoritmos desenvalvidos em lingua-
gem Assembly. Vérias otimizaghes foram emprendi-
das, principamente o uso extensvo de LUTs, para
maxima velocidade de processmento. Andlises de
acuidade, performance e é&ciéncias foram desenvol-
vidas, comprovando a alequacdo do DSPescol hido pa-
ra a aplicagdo. O sistema online reproduziu satisfat6-
riamente a eficiéncia do sistema off-line numa simula-
¢80 da operacdo real. Eficiéncias ainda maiores de
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classficacdo podem ser oktidas € o reaurso de médias
espedrais for explorado.
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