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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. Introdução

   Uma embarcação ao navegar no mar produz uma
ampla gama de sons. O ruído do sistema de propulsão,
das diversas máquinas e sistemas internos, assim como
os sons produzidos pelas héli ces e pela fauna aquática,
misturam-se às suas múltiplas reflexões em diferentes
obstáculos, compondo um rico sinal de ruído. Distin-
guir entre diferentes classes de navios pela análise des-
te ruído é uma tarefa não trivial [1].
   A identificação de navios por um submarino é rea-
li zada basicamente por seu sistema de sonar passivo. O
ruído irradiado pelos contatos é recebido pelos senso-
res do sistema de sonar e é processado de forma a
fornecer uma informação visual e auditi va a um opera-
dor especialmente treinado. Este operador avalia tais
informações e define a identificação do contato. A efi-
ciência deste método está diretamente relacionada à
habili dade do operador em isolar e identificar as carac-
terísticas relevantes do sinal recebido, tanto em termos

de sonoridade, quanto em termos do conteúdo do es-
pectro de freqüências.
   Visando aumentar a confiabili dade e acerelar o pro-
cesso de tomada de decisões, métodos inteligentes vêm
sendo utili zados. Um método especialmente interes-
sante para esta apli cação é a utili zação de redes neu-
rais. As redes neurais têm provado ser capazes de ex-
trair características relevantes em espaços de dados de
elevada dimensão, para complexas apli cações de dife-
rentes áreas do conhecimento [2]. Devido a sua simpli -
cidade e robustez, as redes multi camadas e sem reali -
mentação, treinadas pelo algoritmo de backpropaga-
tion, são bastante populares. Esta simplicidade, espe-
cialmente na fase de produção de saídas, permite sua
implementação em diferentes ambientes computacio-
nais, inclusive em sistemas on-line. Aliando-se à rede
neural métodos eficientes de pré-processamento, a alta
dimensionalidade do espaço de entrada de uma rede
típica pode ser reduzida, redução esta que é atrativa
em problemas de sonar passivo, especialmente para
operação on-line.
   Para implementação on-line de classificadores, os
processadores digitais de sinais (DSPs) são uma ótima
opção. O DSP é um microprocessador cuja arquitetura
interna é otimizada para a operação de produto inter-
no, operação mais frequentemente reali zada nos algo-
ritmos de processamento digital de sinais e de proces-
samento neural, em especial na fase de produção de
saídas. Assim, os DSPs permitem a implementação de
classificadores neurais razoavelmente complexos, com
alto volume de pré-processamento digital, de forma
extremamente veloz, constituindo uma opção economi-
camente viável para problemas que exijam resposta
on-line, ou em tempo real, de alto desempenho.
   Este artigo trata da implementação, na tecnologia
dos DSPs, de um sistema de classificação de navios.
Realizaremos uma breve abordagem sobre o proces-
sador utili zado, a qual é seguida pela descrição do
sistema de pré-processamento e do projeto da rede
neural classificadora. Concluem este trabalho a descri-
ção do processo de  desenvolvimento do sistema on-
line  e os resultados obtidos para este protótipo.
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2. O ADSP21062

   O ADSP-21062 é um DSP de 32 bits de ponto-flu-
tuante, com clock máximo de 40 MHz. Sua arquitetura
interna é conhecida como Super Havard Architecture
Computer (SHARC) [3]. Esta arquitetura une uma
memória cache de instruções a um duplo barramento
interno (dados e programa), permitindo que uma ope-
ração de multipli cação e outra de adição sejam reali -
zadas em um único ciclo de máquina (25 ns) - (Figura
1).

Figura 1: Estrutura do ADSP-2106x

   O sequenciador de programa do SHARC permite que
todas as instruções sejam condicionais e que os laços,
as chamadas de subrotinas e a execução de saltos
ocorram sem a introdução de ciclos de overhead.
Quanto à programação, o SHARC possui uma lingua-
gem Assembly com sintaxe lógica e suas instruções
têm uma latência de execução constante e igual a dois
ciclos. O paraleli smo da execução das instruções é de-
finido pelo programador na codificação da rotina, o
que permite a previsão do tempo de execução da
aplicação, antes mesmo de sua compilação.

2.1. Placa de Desenvolvimento EZ-LAB

   Para o protótipo do classificador, utili zamos 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 equipada com
um conversor A/D e D/A (CODEC) de 16 bits, o  AD-
1847. Este CODEC possui uma interface serial para
transferência de dados e é totalmente configurável via
software, reali zando a conversão A/D e D/A pelo mé-
todo sigma-delta [3].
   A placa EZ-LAB possui ainda um conjunto de roti-
nas em linguagem C para o interfaceamento entre o
DSP e o PC hospedeiro. Estas rotinas permitem o con-
trole, a transferência de dados e a execução de aplica-
ções na placa.

3. A Aplicação

3.1. Projeto do Classificador

   O ruído irradiado por quatro navios de diferentes
classes foi adquirido por sistema próprio, em uma raia
acústica de 45 metros de profundidade. Foram realiza-
das 34 corridas destes 4 navios, em diferentes con-
dições de velocidade e de operação de maquinário,
originando sinais que foram amostrados por um A/D
de 8 bits a 22,05 kHz.
   Uma vez que a classificação dos navios é baseada no
conteúdo de frequências do ruído adquirido e que a
maioria do ruído produzido pelo maquinário típico de
operação destes navios se encontra na faixa de DC a
aproximadamente 2,5 kHz, esta faixa foi escolhida co-
mo faixa relevante para a tarefa de classificação [1].
Para tal faixa, um sistema de pré-processamento foi
desenvolvido [4].
   Na cadeia de pré-processamento (Figura 2), o sinal
adquirido é processado por um filt ro passa-baixa e sua
taxa de amostragem é reduzida por 3, atingindo 7,35
kHz. Este filt ro utili za uma aproximação elíptica de oi-
tava ordem, implementada por 4 seções biquadráticas,
e possui freqüência de corte em 2,87 kHz e atenuação
de 60dB em 4,48 kHz, garantindo a não ocorrência do
fenômeno de aliasing na  banda passante.
   Cada bloco de 2048 amostras do sinal resultante é
multipli cado por uma janela de Hanning e o módulo
de sua transformada de Fourrier é calculado. Este mó-
dulo é submetido a uma nova filt ragem e decimação,
resultando em 400 pontos de espectro. Cada espectro
corresponde a uma janela de aquisição de aproximada-
mente 278 mili segundos.
  O espectro de 400 pontos é submetido a uma filt ra-
gem passa-alta usando o algoritmo two-pass-split-
window (TPSW). Este algoritmo reali za uma estimati-
va da média local que, se utili zada para a normaliza-
ção dos espectros, promove um realce de seus picos,
aumentando significativamente a capacidade de discri-
minação do classificador. Os picos espectrais contêm
informações diretamente relacionadas às máquinas em
operação no interior dos navios [1].

Figura 2: Cadeia de pré-processamento

    Por fim, médias envolvendo os espectros resultantes
são reali zadas. Este procedimento melhora a relação
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sinal-ruído e aumenta também a eficiência de discri-
minação, em especial quando utili zados na fase de
produção de saídas da rede neural [5].
   A rede neural classificadora é uma rede de 3 cama-
das, possuindo 400 nós de entrada, 6 neurônios na
camada escondida e 4 neurônios na camada de saída.
A cada neurônio de saída foi atribuída uma classe e a
rede foi treinada pelo algortimo de backpropagation.
Foram adotados os valores-alvo binários +1 e –1, onde
+1 significa neurônio de saída ativo e  –1, neurônio
inativo. Todos os neurônios possuem como função de
ativação a tangente hiperbólica e para determinar a
classe atribuída pelo classificador, o critério de máxi-
ma probabili dade foi utili zado [2].

3.2. Implementação

   Todo estudo (off-line) reali zado para o dimensiona-
mento e configuração da cadeia de pré-processamento,
assim como para treinamento e teste da rede neural,
foi desenvolvido através de programas codificados em
linguagem Fortran e de scripts MATLAB.
   O objetivo do protótipo aqui descrito é implementar
o sistema de identificação desenvolvido visando opera-
ção on-line. Em virtude do volume de processamento
envolvido e da necessidade de respostas rápidas por
parte do classificador, optou-se por seu desenvolvi-
mento em linguagem Assembly do DSP descrito.
   A linguagem Assembly permite implementações
eficientes do ponto de vista de tempo de processamen-
to, principalmente se as características do dispositi vo
alvo forem corretamente exploradas para um dado al-
goritmo particular. A implementação ótima de um al-
goritmo em uma plataforma alvo, no entanto, demanda
um maior tempo de desenvolvimento, aumenta a com-
plexidade da implementação e diminui a portabili dade
do código desenvolvido.
   Dado o custo de programação envolvido no desen-
volvimento, optou-se por máxima otimização em ter-
mos de velocidade de processamento, tendo em mente
porém, a constituição de rotinas genéricas, facilmente
reconfiguráveis. O sistema constituido é flexível, faci-
litando futuras modificações relacionadas à incorpo-
ração de novos recursos. Seu desenvolvimento permi-
tiu a constituição de uma biblioteca de funções de pro-
cessamento de sinais otimizadas para a plataforma es-
colhida.
   Em virtude do compromisso da aplicação final com a
velocidade, o uso de Look-Up-Tables (LUTs) foi ex-
tensivamente apli cado.  As LUTs são tabelas que ar-
mazenam em memória os valores de funções de inte-
resse para a apli cação. Caso estas funções viessem a
ser calculadas, seja por séries ou por métodos de apro-
ximação sucessiva, vários ciclos de máquina seriam
exigidos.
   As LUTs são especialmente indicadas para algorit-
mos do tipo janelamento, cálculo de FFT, entre outros.

Nestes algoritmos, valores são multipli cados por cons-
tantes pré-estabelecidas. Estas constantes podem ser
armazenadas em uma tabela e sua consulta é nor-
malmente bastante rápida, reduzindo o tempo de pro-
cessamento. As LUTs são úteis na substituição do cál-
culo de funções periódicas e assintóticas, tais como a
tangente hiperbólica [6].
    Cada etapa do processamento, desde a aquisição até
a rede neural, foi implementada separadamente, atra-
vés de rotinas próprias. A integração, gerenciamento e
comunicação entre as rotinas foi reali zada por uma ou-
tra rotina específica, chamada sistema. Cabe também a
ela, o interfaceamento entre o classificador no DSP e o
PC hospedeiro da placa de desenvolvimento.
    O sistema de aquisição é responsável pela configu-
ração das portas seriais, do controlador de DMA e do
vetor de interrupções do ADSP-21062, estabelecendo
uma correta comunicação entre o CODEC (AD-1847)
e o DSP. Além desta configuração, o sistema de aqui-
sição manipula as amostras recebidas, armazenando-as
para processamento futuro.
   Para cada amostragem realizada pelo AD-1847, três
palavras são produzidas e transmitidas serialmente pa-
ra o DSP, duas relacionadas às amostras (canais direi-
to e esquerdo) e outra relacionada ao controle. Para ca-
da conjunto, o DMA realiza uma interrupção que cha-
ma a rotina de recepção de dados do sistema de aqui-
sição. Esta rotina contabili za uma nova amostra rece-
bida, reali za uma subtração de offset a esta amostra, se
este recurso estiver ativado, e armazena a amostra
correspondente a um dos canais em um dos buffers de
aquisição, no formato de 16-bits ponto-flutuante. Os
buffers são preenchidos em seqüência e quando um de-
les está cheio, uma flag específica é habilit ada.
   A rotina sistema fica em ciclo de espera até sua habi-
litação (sinali zação por varredura). Quando habilit a-
da, um bloco de amostras está disponível, e este é co-
piado por sistema para a região de entrada do primeiro
filt ro. Completados dois blocos de amostras, as diver-
sas etapas de processamento são chamadas, na forma
de sub-rotinas.
    A primeira filt ragem passa-baixa da cadeia de pré-
processamento é reali zada por um algoritmo que im-
plementa um filt ro genérico biquadrático em cascata.
A filt ragem é reali zada em blocos de amostras de ta-
manho configurável e o algoritmo reali za a manuten-
ção dos estados necessários a uma correta filt ragem, a
despeito do processamento ser reali zado em blocos [7].
   A decimação é reali zada por meio de uma leitura e
escrita promovida através de dois ponteiros dos gera-
dores de endereço do DSP. O ponteiro de leitura é
ajustado para promover a leitura de k em k amostras,
onde k é o fator de decimação, enquanto que o pon-
teiro de gravação armazena as amostras em seqüência.
É definido um buffer circular em software, permindo
uma decimação correta para sinais contínuos, ainda
que reali zada em blocos.
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   O janelamento de Hanning é reali zado através de
uma LUT armazenada em memória, cujos valores são
multipli cados pelo conjunto de amostras recebidas. Di-
ferentes janelas podem ser apli cadas, tanto em relação
ao formato, quanto ao número de amostras envolvidas.
   A FFT de 2048 pontos é calculada pelo algoritmo de
raiz-2 [7]. Uma vez que as amostras são reais, reali za-
se o empacotamento, método que consiste em distri-
buir metade das amostras na entrada real da FFT e a
outra metade na entrada imaginária, reali zando apenas
uma FFT de 1024 pontos, cujas saídas, se devidamente
combinadas, passam a apresentar os mesmos valores
da primeira FFT [8]. O recurso de bit-reversing dos
geradores de endereço também é utili zado para que as
saídas se encontrem corretamente ordenadas.
   O cálculo do módulo é reali zado através do produto
de registradores. Para o cálculo da raiz quadrada é rea-
li zado um algoritmo de aproximação sucessiva (New-
ton Rapson), que fornece, em apenas duas iterações, o
valor preciso para esta função [9].
   A filt ragem passa-baixa do espectro é reali zada atra-
vés de um filt ro FIR. Este filt ro foi integrado ao deci-
mador que o segue, sendo reali zada primeiramente a
decimação e, posteriormente, a filt ragem. A possibili -
dade da troca de ordem destes blocos reduziu o volume
de processamento [7]. Neste algoritmo, são configurá-
veis o fator de decimação e a ordem do filt ro utili zado,
assim como seus coeficientes.
   A estimação da média local (TPSW) é reali zada para
cada espectro por uma convolução das entradas com
uma janela constante e simétrica. É reali zada uma pri-
meira convolução, seguida por um mecanismo de com-
paração, que busca evitar polarizações da média pelos
picos do espectro, e, finalmente, uma segunda convo-
lução [1]. Esta média é utili zada na normalização do
espectro, que é implementada através da multipli cação
de cada ponto espectral por uma constante, multipli -
cação esta que é seguida por uma divisão pela média
local correspondente.
   A implementação do TPSW foi otimizada, especial-
mente no cálculo da convolução. À medida em que a
janela se desloca no conjunto de amostras, uma nova
convolução é gerada. A otimização consiste em deter-
minar o valor da nova convolução apenas pela inclu-
são e exclusão de pontos associados aos extremos das
janelas, reduzindo sensivelmente o número de opera-
ções de cálculo envolvidas. Esta otimização é bastante
atrativa para o uso de  janelas largas, como a utili zada
neste protótipo (100 pontos). Na normalização, a
divisão foi implementada por um algoritmo de aproxi-
mações sucessivas, baseado numa aproximação inicial
de 8 bits de precisão fornecida por instrução específica
[9].
   A média dos espectros é reali zada através de uma
acumulação dos vários espectros envolvidos em um
buffer específico, que é limpo a cada média reali zada.
A cada espectro produzido, o algoritmo lê  a soma dos
espectros anteriores (ponto-a-ponto), adiciona a esta

soma o novo espectro e atuali za este buffer com o novo
valor da soma. Caso o número de espectros acumula-
dos seja menor que o envolvido nas médias, um desvio
é reali zado e todas as etapas de pré-processamento an-
teriores são novamente procedidas. Em caso negativo,
o conteúdo do buffer de acumulação é normalizado por
1/N, onde N é o número de espectros envolvidos na
média, habilit ando-se o início do processamento neu-
ral.
    A codificação neural implementa uma rede neural
genérica de duas camadas na fase de propagação de
entradas [2]. Para implementação da função de ativa-
ção dos neurônios (tangente hiperbólica), foi utili zada
uma LUT. Um estudo reali zado em aplicações de clas-
sificadores neurais online para físicas de partículas
[10] conduziu à escolha de uma tabela simétrica, de
resolução constante, com saturação em 4 e com 1025
posições (512 positi vas, 512 negativas e um zero). A
rede neural com esta LUT manteve a mesma ca-
pacidade de discriminação da rede off-line desenvol-
vida, cuja tangente hiperbólica foi calculada por dire-
tiva de software em dupla precisão.
    Para o interfaceamento entre o PC e o classificador,
é também utili zado o método de varredura. O PC fica
em estado de espera até que uma posição específica da
memória do DSP seja habilit ada e os resultados pos-
sam ser coletados de sua memória.

4. Resultados Obtidos

   Foram realizados vários testes a fim de se verificar a
acuidade numérica da apli cação desenvolvida no DSP
(referida como on-line) e seu tempo de processamento.
Em virtude do uso de LUT na implementação da fun-
ção de ativação da rede neural, o teste de acuidade foi
reali zado 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 realizados por uma apli -
cação desenvolvida em linguagem C que promove a
leitura dos arquivos das corridas, reali za a transferên-
cia de blocos de amostras do arquivo para a entrada do
primeiro filt ro, comanda a execução do processamento
e armazena em disco os resultados. Os resultados cole-
tados (saídas da cadeia de pré-processamento e da rede
neural) são comparados com os dados da análise off-
line (codificação em alto-nível: MATLAB e lingua-
gem Fortran), gerando as estatísticas de acuidade. Este
procedimento busca não só verificar uma correta im-
plementação das rotinas, assim como mensurar o im-
pacto do uso de precisão simples na aritmética dos al-
goritmos (a análise off-line foi reali zada em precisão-
dupla) e da utili zação da LUT escolhida na rede neural
classificadora.
   Para ambas estatíticas, o conjunto das 34 corridas foi
utili zado, o que totali za 12741 janelas de espectro, on-
de uma janela correponde a uma identificação. O re-
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curso de médias espectrais não foi utili zado, embora
implementado e testado. As estatísticas de acuidade
são baseadas na distribuição do módulo da diferença
entre os valores obtidos nas  implementações on-line e
off-line (erro absoluto).
   Para a cadeia de pré-processamento, o histograma da
Figura 3 e as estatísticas da Tabela 1 foram obtidos.
Podemos perceber que os erros médios se encontram
na oitava casa decimal, o que corresponde aos 32-bits
de precisão do DSP. Vale lembrar que os valores típi-
cos obtidos na análise off-line se encontram na faixa
de 0,04 a 0,3

Figura 3: Histograma dos erros (online x offline) da
Cadeia de Préprocessamento

Tabela 1: Estatísticas de erros (pré-processamento)

Valor :
  Máx: 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 saídas das re-
des neurais (on-line x off-line), o histograma da Figura
4 e a estatísticas da Tabela 2 apresentam um erro mé-
dio na quarta casa decimal, erro diretamente relacio-
nado ao uso da LUT na implementação da função de
ativa-ção da rede neural. Os valores típicos de saida da
rede são, em módulo, próximos a um, logo o erro re-
lativo médio cometido é de aproximadamente 0,06 % .

Tabela 2: Estatísticas de erro (rede neural + pré-
processamento)

Valor :
  Máx: 2.22 E-02
  Médio: 5.52 E-04
  Mediana: 5.99 E-04
  RMS: 9.06 E-04

   Como próximo passo, buscou-se verificar o impacto
da diferença numérica das implementações na eficiên-
cia de discriminação. Para tal levantamento, foram
obtidas as eficiências descritas na Tabela 3. Cada efi-

ciência foi calculada, tanto no sistema off-line quanto
no on-line, como a razão do número de janelas corre-
tamente identificadas pelo número total de janelas es-
pectrais correspondentes a uma classe. Através da aná-
li se destes dados, verificamos que as diferenças numé-
ricas não provocaram impacto significativo na capaci-
dade de discriminação da aplicação on-line, resultando
em uma eficiência total média de 96,5 %.

Figura 4: Histograma dos erros (on-line x off-line) da
rede neural

   Como teste final, procedemos a simulação das condi-
ções reais de operação do protótipo. Por facili dades
operacionais, esta simulação foi reali zada através da
reprodução dos arquivos (digitali zados) das corridas
pela placa de som do computador, a qual foi conec-
tada, através de sua saída analógica, à entrada do con-
versor da placa de desenvolvimento. A reprodução do
sinal das corridas, seguida por sua reamostragem pela
placa EZ-LAB, provoca a degradação do sinal e intro-
duz distorções causadas pelas não-linearidades da pla-
ca de som e do AD-1847. Estas distorções alteram os
espectros vistos pela  rede e tendem a acarretar uma
redução da eficiência de discriminação.

Tabela 3: Comparação das Eficiências de
Discriminação (on-line x off-line)

Classes Eficiência
Off- line

Eficiência
On-line

Classe 1 99,01 % 99,01 %
Classe 2 96,67 % 96,69 %
Classe 3 93,79 % 93,68 %
Classe 4 96,34 % 96,34 %

   Novamente foi desenvolvido um sistema em C que
promovia o armazenamento dos espectros de entrada
da rede neural e promovia o teste de eficiência da
identificação baseada no ruído adquirido. Através dele,
as distruibuições das saídas dos neurônios para as di-
versas classes foi reali zada, originando o gráfico da Fi-
gura 5. Nesta matriz de histogramas, as colunas repre-
sentam as distribuições de cada neurônio de saída para
eventos restriti vos a cada classe, definidos pelas linhas
da matriz. Portanto, para uma discriminação ótima, os
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histogramas da diagonal principal devem ter distribui-
ções próximas ao valor alvo (1), indicando a atividade
do neurônio, enquanto que os demais histogramas de-

vem indicar a inatividade do neurônio (valores próxi-
mos a -1).

Figura 5: Distribuição das Saídas da Rede para as Diversas Classes

   A Tabela 4 confirma que há uma redução da eficiên-
cia de discriminação, embora esta não seja significa-
tiva. A eficiência total média é de 94,5%, apenas dois
pontos percentuais abaixo da implementação off-line.

Tabela 4: Eficiências de Discriminação  (aquisição)

Classes Corre tos Total Eficiência
Classe 1 1994 2104 94,77 %
Classe 2 4547 4788 94,97 %
Classe 3 1697 1823 93,08 %
Classe 4 3639 3856 94,37 %

   Quanto ao tempo de processamento, toda a apli cação
demanda aproximadamente 320.000 ciclos de máquina
(7,8 ms),para uma identificação por janela de espectro.
Este tempo é plenamente satisfatório para a operação
real do protótipo.

4. Conclusão

    Um sistema on-line de classificação de navios foi
apresentado. Sua implementação foi reali zada em um
DSP de ponto-flutuante de alta performance, o ADSP-
21062, através de algoritmos desenvolvidos em lingua-
gem Assembly. Várias otimizações foram emprendi-
das, principalmente o uso extensivo de LUTs, para
máxima velocidade de processamento. Análises de
acuidade, performance e eficiências foram desenvol-
vidas, comprovando a adequação do DSP escolhido pa-
ra a  apli cação. O sistema online reproduziu satisfató-
riamente a eficiência do sistema off-line numa simula-
ção da operação real. Eficiências ainda maiores de

classificação podem ser obtidas se o recurso de médias
espectrais for explorado.
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