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Resumo -0 presente artigo apresenta o desenvolvimento de uma paop@sirquitetura deardwarede um coprocessador
dedicadoa classifica@io de imagens multiespectrais usando refiiasydefinidas atra&s de conjuntos de peréincia monta-
dos a partir de furfiies gaussianas. Nesta arquitetura, a compatdessas fuilgsé realizada a partir da aproxingag por
fungdes equivalentes usando circuitos digitais progresis especificamente projetados para aplieaqieurduzzy Esse tipo
de aplica@o requer um retodo capaz de atingir um conjuréibmo de paametros que &o permitir que o classificador opere den-
tro de uma determinada faixa de erro dasej. Para tanto, foi utilizada umaadnica de otimizaio bioinspirada conhecida como
FEP (ast Evolutionary Programmir)g Para validar o modelo proposto foram utilizadas imageuni@spectrais si@ticas de
pixels O estudo focou o desempenho do classificador otimizadaapgdoitmo FEP, sedo analisados tantdionero de itera@es
guanto os tveis de aptido atingidos.

Palavras-chave -Sistemas neuréiizzy imagens multiespectrais, classifiasagle imagens, arquiteturas de sistemas digitais,
programago evolucioa@ria.

Abstract — This paper proposes the development of a hardware arali¢est a fuzzy co-processor for classification of mul-
tispectral images whose membership rules are defined bys@auiinctions. In this architecture, the computation afhsu
functions is accomplished by using equivalent functionsegated by approximations using a programmable digitalispe-
cially designed for use in neuro-fuzzy applications. Thizetof application requires a method capable of achievingptimal
set of parameters that will allow the classifier to operatiéhwhe desired levels of error. In order to optimize the detture
proposed, we used a bioinspired optimization techniqu&vkres Fast Evolutionary Programming - FEP. In order to vididae
proposed model, we used synthetic multispectral imageposet by random pixels. Several classification tests werdizxied

to study the performance of the classifier optimized by FE@rithm.

Keywords — Neuro-fuzzy images, multispectral images, image classi€in, architectures of digital systems, evolutionary
programming.

1. INTRODUCAO

Este artigo profe o desenvolvimento de um classificador de imagens mugiitisis pixelapixel, atraves de uma abordagem
hardwaresoftwarehibrida, baseando-se em [1-3]. O projeto bardware baseado no classificador desenvolvido em &3],
responével pela realizaéip da classifica&p doixels enquanto que o projeto esoftwareé respongvel por encontrar o conjunto
de paametros para sintetizar e programar o classificadohardware para que este produza respostas com a menor taxa de
erros poswel. Apesar de baseado no modelo proposto em [1, 3jpdute emhardwarenao fa& uso da abordagem teokup-
tables Ao invés disso, utilizax circuitos digitais que realizam a aproxirfagdas fung@es gaussianas definidas em [2]. Tais
circuitos de aproximap €0 completamente prograwveis atraés de um conjunto de @anetros encontrado aties de uma
busca helstica realizada pelo édulo emsoftware Essa busca pelo melhor conjunto dejmaetros faz uso deetnicas de
programago evolucio@ria atraes do algoritmd-ast Evolutionary Programmind-EP [4, 5].

Este artigo est organizado como segue: XXXXXX.

2. ABORDAGEM PROPOSTA
2.1 Classifica@o de Imagens

A analise de imagens digitais geradas por sensores remotascefama grande quantidade de aplies; para os mais
variados fins. Ao visualizar tais imagens, muitas vezes dgeranoé capaz de realizar abstfms e identificar pades de
maneira apida e precisa, pem a tentativa de automatiZag; de tais tarefas pelo uso de um computador a revela como um
processo complexo e trabalhoso. Em muitas apieagle reconhecimento de paels e classificéip de imagens, principalmente
se originadas por sensoriamento remétdeseivel construir um sistema que faga usddedwaredesenvolvido especificamente
para o problema ao i@ de unhardwarede prosito geral. Isso seadpelo fato que erhardwarede uso espéfico &€ possvel
controlar o consumo de energia ou usar paralelismo em sasefaelhantes - atrés da replica@o dos nddulos envolvidos.
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O desenvolvimento de tdlardware alem de aspectos sobre o consumo de energia, deve preocuparksen com o tempo
de resposta na classifiGa; e do uso de memnia. A utilizaggo de imagens de alta resciwcagrava ambos os requisitos e,
dependendo da arquitetura sugerida, pode inviabilizaojetar[2, 3].

2.2 Classificador com Hardware Dedicado

A classifica@o de imagens e o reconhecimento de pasifio €cnicas capazes de resolver coméaafia um grandelmero
de problemas computacionais que fatalmeaizteriam solugo quando aplicadasdnicas tradicionais de compudag Poem, o
emprego deécnicas que fazem uso de conceitos de compotaeligente normalmente demanda altbeis de processamento
e/ou aloca@o de meraria e tal implicag@o aindaé intensificada caso aédnicas envolvidas utilizem fulies rdo lineares, as
guais normalmente fazem uso de op&ezcom fimeros de ponto flutuante [6,7]. Neste &@8a, seria neceésia uma complexa
arquitetura capaz de realizar tais op@ex;e isso contribuiria bastante para um aumento co@sielaro custo final do projeto.

Diante de tais requisito® sugerido o desenvolvimento do projeto de uma arquitetedacdda para sol@g do problema
espeffico. Tal solu@o deve explorar recursos como paralelismo, aproxamale funges 1@o lineares e o uso dédnicas de
computa@o inteligente que busquem minimizar a taxa de erros defatagio. Dessa forma, a sol@g sugerida sarcapaz de
atender a exigentes requisitos de desempenho e almdagmeraria.

2.3 Logica Fuzzy e Classificado

A logicafuzzypode ser vista como um complemeritdeoria chssica dos conjuntos especialmente sobre o conceito de
pertirencia. Um conjunto élssico, por defin@o, separa os indi#tuos de um universo de discurso em dois grupos: membros
- aqueles que pertencem ao conjunto em @oest e A0 membros - aqueles qu@mpertencem a tal conjunto. aN existe
ambiguidade ouladvidas quanto a essa di@s. Poem, em muitas das categorias ou classes que usamos no dipar@igemplo,
ao definir a classe dos adultos baixos, altos e de estad@no uso de conjuntosadsicos podedo modelar bem a sepaéda;
de adultos dentre tais classes. Isso ocorre porque taseslaefinidas atrég linguagem natural, apresentam ariiltigde e seus
limites f40 vagos e subjetivos, assim a trasigntre os membrosio ocorre de forma brusca e sim de maneira gradual. Com
iss0, 0 uso de conjunfoizzyinsere ambigidade ao mesmo tempo em que remove a fronteira entre membiosmembros.

Para ser completamente definido, um conjdugzyrequer, 28m de seus membros, uma fé@ongle pertigncia capaz de infor-
mar o rivel de compatibilidade de um indduoas caractésticas do conjuntfuzzyem discusgdo. Grau de perténciaé o nome
dado a esseivel de compatibilidade. A defirdép materatica de um conjuntéuzzyé dada, ef@o, pelo agrupamento de pares
formados pelos indiduos e seus respectivoweis de pertiBncia para tal conjunto, os quais normalmentaesbmpreendidos
no intervalo fechad@, 1] [8—10].

O emprego dedgicafuzzyna classificago pixel a pixel de imagens multiespectrags bastante indicado, pois seu novo
conceito de pertiéncia de um elemento a um conjunto faz-se bastatiiteo processo de sepaarde elementos entre classes
cujos limites f@o $io claramente definidos. &in disso, a utilizaio em conjunto das fudes de pertiéncia permite transpancia
na defini@o das regras de de&is de classificé@ip. I1sso permite a combinag de diversas outras caratsticas e & mesmo
uma personalizép na forma de analisar o problenﬁaposs’s\/el, por exemplo, criar uma classe de rejei@ uma regra para tal
classe baseando-se naglaa do sistema. Contud®jmportante alertar que a escolha do uscodgchfuzzypara o classificador
proposto exige o desenvolvimento de um meio de oBiedos paimetros respoaseis pela definéo das fun@es de pertiéncia
para cada uma das classes em st

2.4 Atendendo aos Requisitos: Sol@p Hibrida Hardware-Software

Sistemas baseados efigicafuzzycom capacidade de aprendizagem e arquitetura neural, @dobecomo neurdazzy
demandam grande esforco computacioréatjye esse tipo déenica usualmente possui pouco conhecimentoistitat pévio
e muito frequentemente lida com tarefas de elevado graudiménsional [11]. Em computag@ neurofuzzy a informago é
representada e processada d&sagte fundes de pertiéncia. A computado de tais funges, atraés de funges gaussianas (ou
mesmo triangulare®) um dos principais fatores respéamesis pela queda do desempenho de tais sistemas [2, 3].

Assim, em sistemas que fazem uso@lgidafuzzy surge uma quedb a ser resolvida a respeito da arquitetura do classificador
0 uso de umalgebra de operédes com aimeros de ponto flutuante nélculo de funges gaussianas necase ao @lculo das
fungdes de pertiéncia. O desenvolvimento de umardwarededicado com tal recurso aumentaria drasticamente o teropo e
custo final do projeto. Como em sistemas que ugagichfuzzynao & necesario assumir nenhuma distrib@ig espeifica de
classes, a sol@p adotada em alguns trabalhos foi a utilEmgelookup-tablesque §o tabelas de pesquisa direta nas quais o
calculo das funges de pertiéncia fora feito previamente [1-3]. Nessa abordagem, caddas posweis valores de entrada
j& se encontrava associado aos seus respectivos valorespoordentea fun@o de pertidncia Membership FunctionMF).
Essa abordagem resolve os problemas de déperalde operdgs com ponto flutuante e de tempo de resposta (pois pode sel
implementada de forma paralela e suas d@scde perti@ncia respondem rapidamente devido ao usdatdsip-tabley porem
seu uso implica no surgimento de um novo problema: o exeessiv de merdria para alocaéo das tabelas. Tal quéaste
agravada com o aumento da quantidade de bandas e/ou decfassesel necesaria a alocago em meraria de mais tabelas,
0 que pode tornar proibitivo o desenvolvimento do projeto.

O desenvolvimento de um classificador nefurzy com fun@es de perti@éncia que o necessitem nem alocar grandes
porg@des de metdria - principalmente com um grandémero de bandas e classes - nem desenvolvédrazdwarefuncbes de
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Figura 1: Fluxograma geral dos algoritmos EPs

ponto flutuante, tornar-se-ia pdssl atraes do uso de um circuito digital capaz de realizaatrwo aproximado da fudo
gaussiana. Tais circuitos devem ser prodgresis a ponto de ser pdgsl ajustar valores como &dia, desvio paéio e valor de
pico, abm de oferecer uma pequena taxa de erro na apro&onagm poucas iterées. Em [12], um circuito digital com tais
caracteisticas foi projetado pelos seus autores. Trata-se de weitoidigital capaz de aproximar a fulag gaussiana por meio
de um algoritmo que faz uso de unétndo de interpold@p recursiva, desenvolvido pelogprio autor. O algoritmo gera um
conjunto de segmentos de reta capazes de aproximafiogde qualquer furdp gaussiana.

2.5 Programag@o Evolucioraria

A Programago Evolucioraria (Evolutionary ProgrammingEP) & uma das principais fdilias de €cnicas da Computag
Evolucioraria. A EP foi inicialmente desenvolvida como uma abordagermteligencia Artificial, mas que passou a ser larga-
mente empregada na resdiogde problemas nugnicos, dentre eles os problemas de busca e otidzgk 13, 14].

Os algoritmos de EPa® muito semelhantes aos algoritmos @e@ws, tendo como principais diferencas aémesa da
representao na forma de cromossomos e de operadores de cruzament&Prass indiiduos §o representados por ve-
tores de pesos reais ao @s/de cromossomos; os inttluos filhos &o gerados a partir da mutagdos pais, simplesmente, sem
cruzamento, podendo parte dos indivos filhos serem gerados a partir de clonagem; a raategnsiste na adip de algum
tipo de rddo aos pesos dos indiluos; p a selego € feita a partir dos melhores indiluos da uréo das populdies de pais e
filhos [4].

Em problemas de busca e otimizag os EPs&o definidos pelo seguinte algoritmo generalizado, ildstzela figura 1:

1. Gera@o da populago inicial de inditduos, na forma de vetores de pesos, onde cadddhie um candidat@ solu@o;
2. Repetir & que o criério de parada seja atingido:

(a) Exposi@o dos indivduos ao ambiente, ou seja, avafiagla fun@o objetivo em todos os indiluos da popul&p;

(b) Busca do indiiduo mais apto, ou seja, do in@tluo associado ao maior valor da f@egobjetivo;

(c) Gera@o dos novos indiduos por muta@o dos indivduos mais aptos escolhidos dentre os itttlies anteriores.
Assim, o problema de otimizag de uma furigo objetivof : S — R, ondeS C R", sendon a dimensionalidade do prob-

lema, considerando um conjunto inicial deindividuos candidatoa solu@o e representados pelos vetaxesseria resolvido
heuristicamente pela atualiZaxzdos vetores segundo expiEss semelhantésque segue:

Xi(t + 1) = X,’(t) + I‘j,(t), (1)
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paral < i < m, onder;(t) & um vetor aledtrio n-dimensional cujas coordenadas;(t), paral < j < n, s40 tipicamente
nimeros aledirios com distribuigo gaussiana, podendo obedecer a outras distbsiigrobabikticas, como a de Cauchy, ou
mesmo ser obtidos por processos iterativa@ppos envolvendo tmeros aledirios de distribuides quaisquer [4]. As iteraes
continuam & que se atinja uma determinada quantidaégima de itera@es ou que um dos seguintes&ribs seja atingido:

I = %()]] < e, @)
) = FER@)] < e ®)

para
FE) = max flx(0), )

ondex* € o ponto de raximo da fun@o objetivof e f(x*) & o valor maximo def, enquantc(t) e f(x(t)) sdo suas respectivas
estimativas n&ésima gerafo; e & a toleincia da solugo. Os criérios das expredes 2 e 33o cri€érios mutuamente excludentes,
nao devendo, portanto, ser utilizados juntos.

O algoritmo CEPClassical Evolutionary Programming baseado na estegfia de muta@o gaussiana e funciona da seguinte
maneira [4, 5]:

1. Gera&o de uma popul@p inicial dem individuosn-dimensionais, representados pelo fars;), Vi € {1,2,...,m},
ondex; Ao varaveis objetivas, ou seja, candidadosolu@o que otimiza a furéip objetivof : S — R, ondeS C R"
e n & a dimensionalidade do problema, enquante= (s;1,5;2,--.,8:.,). S30 0s desvios pades para as mutées
gaussianas, tar@m chamados de fametros estragicos em algoritmos evoluciarios auto-adaptativos;

2. Repetir & que um determinado c&itio de parada seja satisfeito:
(a) Avaliagio da fun@o objetivo nos indiMduos pais(x;, s;), Vi € {1,2,...,m}, gerandof (x;);
(b) Gera@o dem individuos filhos por mutap, (x},s}), Vi € {1,2,...,m}, de forma que:
S/ i = Si,j eXp(TaG(Ov 1) + TbGj (07 1))3 (5)

2,7
i ;= x5+ s;;,G5(0,1), (6)

Vi e {1,2,...,m} eVj € {1,2,...,n}, ondeG(0, 1) & uma varavel aleabria gaussiana de &dia 0 e va@ncia
1 gerada para urirfixo, enquanta’; (0, 1) & gerada para cada ja os paaimetros de controleas definidos como
To =1/V2nen, = 1/4/2y/n;

(c) Avaliacgo da fun@o objetivo nos indiiduos filhos,(x},s!), Vi € {1,2,...,m}, gerandof (x});

(d) Sele@o dosm individuos mais aptos dentre a pop@agle2m individuos composta da jufg das populdes de
pais e de filhos, para compor a nova gérade pais: em problemas de minimizagsso significa selecionar as
individuos(x;, s;) ou (x},s;) com menores avalides da fungo objetivo, ou seja, com o8 menores valores de

17"

f(x;) ou f(x}). Idem para problemas de maximizag

O algoritmo FEP Fast Evolutionary Programming uma modificago do algoritmo CEP proposta por Yabal. (1999) [4]
e se diferencia do CEP pelo uso da matagde Cauchy, definida como segue [4,5]:

/
i,

j = Sij eXp(TaG(Oa 1) + TbGj (05 1))7 (7)

'rfi,j =X+ S;7j5j (8)
Vi € {1,2,...,m} eVj € {1,2,...,n}, onded; & uma varvel aleabria de Cauchy paéo gerada para caga A fungao
densidade de probabilidade de Cauchy paérdada por:

1

- (14 x2) ®)

fe(x)

Os algoritmos EPs variam basicamente de acordo com aéggérate muta@o. Varias estratgias de mutap &m sido
propostas naltima cecada. A muteo gaussiana a mutago chssica em EPs (CEP), ma&ae muito boa para otimizag de
fungbes multimodais [4, 5]. A mut&@p de Cauchy foi proposta no algoritmo FEP e pode gerar mesdlsmiuges do que o CEP
em fun@es multimodais, mas menos eficiente do que o CEP em problemas unimodais [5]. Agmubaseada na distribaig
de Lévy, do algoritmo LEP, foi proposta como um algoritmo maisiflel do que CEP e FEP,&equivalente ao FEP quando o
patametro de escald = 1, e se reduz ao CEP quando= 2, mas na paticaé dificil determinar o melhor valor dé para um
determinado problema [5].

Os algoritmos EPs&® relativamente simples de implementar. No entanto, ebrlgm@as de busca e otimiZag de fundes,
resultam em muitas iterées antes de atingir resultados a@etis para determinadas classes dedesgatm de exigir uma
popula@o inicial relativamente grande, o que resulta, aliado a guaatidade razvel de iterages, um grandeimero de
avalia@es da fungo antes de se atingir uma sdlacaproximada raszvel, o que implica em alto custo computacional caso a
funcao seja de avali@p computacionalmente custosa ou matematicamente camplex encaixe na classe de foesg para a
qual o algoritmo aoé 6timo [4].
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2.6 Modulo em Software

O classificador nebuloso cujas M&asdefinidas em termos de fubes gaussianas exige um meio de encontrar qaai®s
pares (nedia, desvio pa@o) de cada banda em cada classe. Em outras palavras, siledder requer um sistema que indique
quais padmetros definem cada uma das classes a serem usadas naataesifPara sollip dessa quesd, foi sugerido o
desenvolvimento, em software, de uma ferramenta baseageogmamadgo evolucioaria. Tal abordagem modelou o problema
da busca pelos pametros do classificador em um problema de otinfizago qual a soldp seria encontrar o conjunto de
palametros que permitissem ao classificador operar comivassnde erro desejados. Nessa ferramenta, o classificador f
definido como um vetor de ametros que coémm todos os paresétdia-desvio de cada banda em cada classe.

O desenvolvimento dessa sdhagpara tal problema de otimiZegfoi baseada no @odo FEP. Nessa abordagem, a aphoag
desenvolvida gera conjuntos ale@abs de paiimetros e testa sua ag@wlem classificar um conjunto géxelscujas classesi®
previamente conhecidas.

2.7 Arquitetura Proposta

Quando o mapeamento algoritrhardwareé realizado de forma adequadae gscolhidas agtnicas corretas, dificilmente
o desempenho de utrardwarededicado na execég desse algoritmo seinferior ao de uma solé@g que uséardwarede
proposito geral. Isso pode ser evidenciado pelo fato que, em topéetura dedicad#& posével fazer uso de unidades funcionais
especialmente desenvolvidas e otimizadas para uma taeddfica, aEm de existir a possibilidade de implantar paralelismo
atraves da niltipla aloca@o dessas diversas unidades funcionais [3, 12].

2.7.1 Unidades Funcionais

UFG - Unidade de Fun@o Gaussiana:E unidade fundamental da arquitetura. Baseia-se no ardigital sugerido por [12],
para representar uma fulig gaussiana. Portanto, uma classkefinida atrags da alocap de uma inéincia da UFG para cada
banda. Essa unidaderesponavel por calcular a perténcia local de unpixel para uma banda em dada classe. Para realizar
essa fungo, a UFG utiliza f&s entradas de ufmyte cada, das quais dua8 usadas para efetuar prograémagio nddulo,
chamadas// e D, que representam o centro e a largura da MF, correspon@aneliiradas, e m, respectivamente, do modelo
de [12]. Outra entrada, chamada Beé usada para receber o valor pigel para a banda definida localmente, e corresponde a
entradar no modelo descrito por [12]. A entragedo modelo descrito por [12]ao te& seu valor alterado durante a opé@g
do classificador, o qual corresponde ao grau de interpolag portanto, recetiesempre o valor &s, indicado como o mais
adequado pelo autor. &in dessas entradas de dados, ainda existem dois bits delepas quais determin@o a opera@o a
ser realizada: programag do nddulo ou @lculo do valor da furigo gaussiana. A UFG temumadnica s&a, chamada de G,
respondvel por retornar o valor ddatculo da fun@o gaussiana.

UFP - Unidade de Fung@o de Pertiréncia: E a unidade principal da arquitetura propoﬁaespon'avel por definir o grau
de pertirgncia dopixelrecebido na entrada para cada uma das bandas, oé sefeencapsulamento danas UFG. O diagrama
na Figura 2 exibe come feita a conedo entre os quatro ddulos UFG. Note que o ddulo UFP possui quatro iskas (P1 a P4)
as quais correspondeas sédas das UFG queis respon@veis por informar o ivel de perti@ncia dapixel recebido na entrada
para cada uma das quatro bandas.

MINU - Unidade de Minimo: O mbdulo MINU & respongvel por informar o quanto pixel, recebido em sua entrada,
é semelhanta classe definida em ati&w da interse@p do grau de perténcia de todas as bandas. Como égidafuzzya
intersec@o & equivalente a operag de ninimo, a tarefa dessedadulo & informar qual dos valores recebidos em suas quatro
entradas o menor. Como a sua fuaig sugere, a MINW uma das unidades mais simples da arquitettiriarmada por &s
unidades do tipo MIN2 que, juntasas capazes de informar qualo menor valor dentre os quatro recebidos nas entradas da
MINU. Cada nddulo MIN2, ao receber um valor em cada uma de suas duas asittach a simples tarefa de informar qual das
entrada€ a menor.

UFD - Unidade de Fun@o Discriminante: Sua fun@o & realizar a intercon&o entre o radulo UFP e o MINU. Dessa
forma, na sila da UFD sex informado qual ovel de perti@ncia dopixel para a classe localmente definida.

MAXU - Unidade de Maximo: A MAXU recebe o grau de perténcia encontrado para todas as classes e retorna o maior
grau de pertiancia (s&a P) e o identificador da classe vencedoralésh. A Unidade de Mximoé baseada no adulo MAX2,
0 qualé bastante semelhante ao MIN2, discutido anteriormenfierediciando-se pela opeéag; de @lculo do naximo valor
recebido (ao ings do ninimo) e pela introdu@o de dois novos sinais. Assimgal dos valores a serem comparados, cada
modulo MAX2 recebe um identificador de classe para cada umaateduas entrada& atraes desse identificador que cada
MAX2 pode informar qual UFP (qual das duas classes) retoagoele valor, @m do maior de perténcia. Como a arquitetura
€ sugerida para um classificador de quatro classe® estidentificadores precisam de apenas dois bits pardficimtiodas as
classes envolvidas.

Diagrama da arquitetura: Finalizada a descrip uma a uma de todas as unidades funcionais da arquitetuna;se
pos$vel descrever com poucas palavras o funcionamento desthagbama da arquitetu@ilustrado na Figura 3 e deve ser
usado para possibilitar uma melhor compréenda mesma.
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Tabela 1: P@&metros fixados na simukag

Pa@metro | Valor

Tamanho da populag 50
NUmero de Oponentes na etapa de confronio 10
Aptidao requerida como cétio de parada 0,975
NUmero de classes 4
NUmero de bandas 4
NUmero de pixels sigticos gerados por classe 150

Tabela 2: Estasticas do experimento

| Aptidao | #lterages
Meédia 0,92 133,12
Desvio 0,09 76,09
Moda 1,00 200
Mediana| 0,96 200

3. RESULTADOS

Os resultados foram obtidos a partir de sim@ks;do algoritmo FEP na busca pelo conjunto dé&ipatros que permita ao
classificador nebuloso obter oxdices de erro e de convénmria desejados. Na realizagdas 50 simuldies do experimento
foi utilizado o mesmo conjunto de pixels sticos. Nas simuldes foi utilizado o conjunto de pametros que definem o
comportamento do algoritmo FEP e a arquitetura do clasddid@stado, exibido na Tabela 1. No experimento foram ada$
classificadores para quatro classes com quatro bandasRamdacada um dessas classes foram gerados 150 pixétissit

A Tabela 2 exibe as medidas egttitas calculadas a partir dos resultados obtidos no iexgeto.

Os géficos da Figura 4 e da Figura 5 ilustram, respectivamenteneero de iterafles usadas e a apdid alcancada em cada
uma das 50 simulégs.

O grafico da Figura 4 ilustra uma certa irregularidade, tamloletectada atrég do valor alto do desvio pdily (ver Tabela
2), com relago ao rfimero de itera@es usadas. Uma das pivess causas dessa irregularidade as distor@es existentes no
conjunto singtico depixelsutilizado. Essa ra forma@o ocorre quando os valores de desvio padescolhidos aleatoriamente
para a gera&gp sinética dessepixelstém valores elevados. Isso implicaria no aumento da chanserden gerados, para uma
mesma class@ixelscujos valores sejam consideravelmente diferentes em ursmaneanda.

Nosindices de apti@lo & percefiel uma maior regularidade dos valores obtidos. Isso éampode ser constatado ateav
do baixo valor do desvio padlo. Os valores de mediana e moda para tais distibsigostram que, mesmo nas sim@egque
alcangaram o limite de 200 itef@@es, o grau de apfid requerido eétproximo de ser alcangado.

4. CONCLUSAO

O presente artigo apresentou uma proposta de arquitettaaiaasificago de imagens multiespectrais que explora o par-
alelismo e a capacidade de progradmado classificador, ou seja: o treinameatteito emsoftware por meio da otimiza&o
da taxa de acerto, dado um determinado conjunto de treinram&mtimiza@o foi baseada no algoritmo FEP, um algoritmo de
programadgo evolucio@aria baseado em uma melhoria do algoritmo CEP. O resultagoogdesso de treinamenéoum conjunto
de paémetros de configurag do classificador erardwareproposto, baseado na implemefdtagle um sistema neufazzy
com fun@es de pertiéncia baseadas na comp@sigoperades de interse@p) de fundes de pertidncia menores, formadas
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Figura 4: Numero de itera@ies por simula@o
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Figura 5: Taxa de apt#b por simulago

por funges gaussianas. Foram feitas simagusando imagens multiespectrais&tiohs compostas gexelscom riveis de
cinza aledtrios.

Os resultados mostraram géagoossvel gerar arquiteturas otimizadas para classificage imagens multiespectrais, o que
pode ter um impacto importante aédio prazo na aise em tempo real de imagens de sensoriamento remoto eageris
médicas.

Como trabalhos futuros, a arquitetura proposta sstudada levando em conta os tempos de propaga@ consumo de
energia edtrica. Nessa etapa &erutilizados também netodos nuréricos de otimiza®o, para gerar uma veérs do classificador
proposto com uma relag entre 0 consumo edaea de circuito otimizada.
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