Identificacao de Navios em Sinais de Sonar Passivo
por Curvas Principais

Tamara Silva Passos Fernandes*, Jodao Baptista de Oliveira e Souza Filho*!*, Errison dos Santos Alves**

Departamento de Engenharia Elétrica (DEPEL)*,
Programa de Pés-Graduagao em Engenharia Elétrica (PPEEL)Y,
Centro Federal de Educacao Tecnolégica Celso Suckow da fonseca (CEFET-R.J), Brasil*

Departamento de Engenharia Eletronica e Computagido (DEL/ POLI)T7
Universidade Federal do Rio de Janeiro, RJ, Brasilf

Email: *tamara.spf@gmail.com, Tjbfilho@poli.ufrj.br, ferrison_alves@yahoo.com.br

Resumo—A identificacao automatica de classes e em-
barcagdes entre possiveis ameacgas (contatos) é de ex-
trema valia para facilitar a tomada de decisao pelos
operadores de sonar. Neste trabalho é desenvolvido
um classificador baseado em curvas principais para a
identificagao de diferentes classes e tipos de navios com
um alto grau de eficiéncia. O classificador proposto
identifica a classe através da distancia minima a curva
principal representativa de cada classe e, posterior-
mente, o navio através do valor do indice de projegao
nesta curva, sendo este iltimo critério pioneiro neste
tipo de classificador. A metodologia é avaliada utili-
zando uma base de dados real, formada por corridas de
28 navios de 8 classes em raia acudstica. Sao avaliadas as
seguintes propostas para identificacao dos navios, res-
pectivamente, Limites Heuristicos, Limiares Otimos e
Classificagao Fuzzy, sendo possivel obter uma eficiéncia
média de 91, 4%.

I. INTRODUGAO

Sonares desempenham um papel fundamental na vigilan-
cia promovida pela Marinha do Brasil, pois através da
analise dos sinais captados é possivel detectar ameacas.
No caso dos submarinos, as possiveis ameacas sao deno-
minadas como contatos. Os sonares passivos sao utilizados
nestas embarcagoes, principalmente, para a tarefa de vigi-
lancia, pois operam de forma silenciosa, apenas captando e
analisando o ruido aquatico, visto que a emissao de sinais,
tais como realizada pelos sonares ativos, poderia denunciar
a sua presenca. Como os sinais sonoros emitidos por cada
contato possuem uma assinatura acustica caracteristica, é
possivel sua discriminacao.

A captacao dos sinais de sonar é uma aplicacao que,
conhecidamente, gera dados de grande complexidade e
dimensionalidade. Assim, faz-se necessaria uma cadeia de
pré-processamento para a extracdo de informacao tutil a
solucao do ploblema. Uma técnica atrativa neste contexto
é a técnica de curvas principais, em especial o algoritmo
de K-segmentos, que foi desenvolvido por Verbeek [1].

A técnica de Curvas Principais ja foi utilizada para a
classificagao de sinais de sonar em trabalhos anteriores,
utilizando a mesma base de dados, tais como em [3],
onde foi realizado um estudo da eficidcia do uso de Curvas
Principais para a discriminacao de 4 classes de navios, bem
como em [2], onde foram consideradas 8 classes e realizada
uma andalise do efeito do quantitativo de segmentos por
curva de classe na acuracia do classificador. Ambos traba-
lhos utilizaram como critério de classificacdo a distancia
dos dados a curva representativa de cada classe.

Nos trabalhos anteriores, nao foi avaliada a eficicia da
curva para a identificacao de navios. A proposta deste
trabalho é a implementacao de um classificador hierar-
quico, baseado em Curvas Principais, onde a classificacao
de navios é realizada em duas etapas; primeiramente, é
identificada a classe a qual o navio pertence, utilizando
o mesmo critério de classificacdo aplicado em [2] e [3], e
posteriormente, avaliagao do indice de projecao na curva
representativa, da classe identificada na primeira etapa,
onde ¢ identificado cada navio correspondente. Desta ma-
neira, o complexo processo de classificacdo em um nimero
expressivo de navios tem um baixo custo computacional
associado.

A estrutura do artigo é a seguinte: na Secdo II sdo expostos
os conceitos de Curvas Principais e do algoritmo de k-
segmentos, bem como abordados conceitos béasicos sobre
logica Fuzzy; na Secao III sao expostos os métodos de
classificagao quanto ao indice de projegao, respectiva-
mente: Limites Heuristicos, Limiares Otimos e Classifica-
c¢ao Fuzzy; sao apresentadas as eficiéncias de classificacao
associadas a cada método, bem como é realizada uma
analise dos resultados obtidos. Por fim, na Se¢ao V tem-se
as conclusoes e os trabalhos futuros.



II. MATERIAIS E METODOS
A. Curvas Principais

As Curvas Principais sao uma generalizacao nao-linear
do método de Andlise de Componentes Principais (PCA).
Estas curvas fornecem uma sumarizacao dos dados em
termos de curvas nao-lineares inseridas no espago dos
dados. As Curvas Principais foram propostas por Hastie e
Stuetzle [4], e consistem numa curva suave que passa no
meio de uma nuvem de dados. Nesta definigao se destaca o
conceito da auto-consisténcia, que intuitivamente significa
que cada ponto da curva consiste na média de todos os
pontos que nela projetam.

Nas curvas principais dois parametros sao de grande re-
levancia: o indice de projecao e a distancia dos dados a
curva.

Seja f uma curva suave de velocidade unitdria em R¢
, parametrizada no intervalo fechado t C R!, que nio
intercepta a si prépria (ou seja, t; # ta — f(t1) # f(t2) ),
e de comprimento finito dentro de uma esfera de dimensoées
finitas em R<.

Define-se o indice de projecao ¢y : R? — R! como:

ty(z) =sup{t: |z — F(O)l =inf llz = fGl}  (L1)

O quadrado da distancia euclidiana de x a F é definido
como a distdncia quadratica de F a partir do ponto de
projecao de x até o préprio x, ou seja,

d(x,f) = inf fx— F(O[° =[x — £(te(x))|1*.

a<t

(I1.2)

Na Figura 1 tem-se uma representagao de uma curva
arbitraria e de varios indices de projecao associados.
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Figura 1: Indices de projecdo em uma curva principal. Extraido de
[5]-

B. Algoritmo de k-segmentos ndao-suave

O algoritmo de k-segmentos nao-suave (k-segment hard)
foi desenvolvido por Verbeek, Vlassis e Krose [1], e seu
objetivo é gerar uma Curva Principal através de sua
aproximadacao por um conjunto de segmentos conectados.

A sequéncia logica do método de k-segmentos nao-suave
consiste em, primeiramente, separar os dados em grupos de

modelos locais, ou regioes, produzidos com base na andlise
de componentes principais (PCA). A idéia bdsica ¢ en-
contrar k-segmentos si, ..., Sk que minimizem a distancia
quadrética total de todos os pontos a linha mais préxima.

k
Z Z d(x, 5;)*

=1 xeV;

(I1.3)

Na Figura 2 tem-se um exemplo de separacao de regioes e
de segmentos a ela ajustados.

Figura 2: Os dados sdo particionados em trés regides para dois
segmentos (V7 e V3) e um segmento adimensional (V). Extraido de

(1].

Apds o ajuste, estes modelos sao conectados por uma linha
poligonal (PL). A Figura 3 ilustra o processo de construgao
da curva principal para um numero crescente de seg-
mentos, segundo o algoritmo k-segmentos. Nesta Figura,
segmentos grossos sao aqueles ajustados; e os segmentos
finos, os inseridos pela construgao da linha poligonal (PL).
Percebe-se uma boa aproximacao de curvas complexas, tal
como a ilustrada.
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Figura 3: Exemplos de diferentes grupos de PLs encontradas apli-
cando o algoritmo de k-segmentos, considerando-se 4, 6 e 12 segmen-
tos, respectivamente. Extraido de [1].

Em seguida, se necessario, um novo modelo local é adici-
onado, segundo um processo de busca global no conjunto
de dados, até um limite estabelecido.

C. Légica Fuzzy

A légica Fuzzy foi introduzida por Lotfi Zadeh em 1965 [6]
e objetiva facilitar a modelagem de informacao imprecisa.
Sua principal diferenga em relagdo a légica booleana diz
respeito as relagoes de pertinéncia, que para um conjunto
de operadores fuzzy pode assumir valores que variam entre
zero e um (diferentes gradagoes).



O Sistema de Inferéncia Fuzzy (FIS) de Mamdani é a meto-
dologia Fuzzy mais comumente utilizada. Esta foi proposta
por Ebrahim Mamdani em 1975, como uma alternativa
para o controle de uma méquina a vapor, realizada através
da sintese de regras de controle linguisticas, obtidas de ex-
perientes operadores humanos destas maquinas. Mamdani
se baseou no artigo publicado por Zadeh sobre algoritmos
Fuzzy para sistemas complexos e processos decisérios [7].

Um Sistema Ldgico de Inferéncia Fuzzy ou Fuzzy Logic
Inference System (FLIS) é um mapeamento nao-linear
do vetor de dados, o qual é relacionado a uma saida
escalar, sendo normalmente definido através de regras que
podem ser fornecidas por especialistas (heuristicamente),
bem como extraidas dos dados por algoritmos numéricos.
A arquitetura Fuzzy pode ser sumarizada conforme o
diagrama de blocos da Figura 4.

MAQUINA DE
INFERENCIA
FUZZY
BASE DE REGRAS
Entradal Saida
Crisp Crisp
————®»=[FUZZIFICADOR DEFUZZIFICADOR -
Entrada Fuzzy INFERENCIA Saida Fuzzy

Figura 4: Arquitetura de um Sistema Légico de Inferéncia Fuzzy ou
Controlador Fuzzy.

Entre os processos apresentados na Figura 4, a "fuzzi-
ficacao”’é um mapeamento do dominio de entrada para
o dominio fuzzy, e pode ser entendida como um pré-
processamento de categorias ou de classes dos sinais de
entrada. A fuzzificagdo se efetua através de curvas que
relacionam os valores do universo de discurso e os valores
da funcao de pertinéncia para cada varidvel de entrada.
A 7defuzzificacdo”, por outro lado, converte a saida do
sistema de inferéncia fuzzy em uma saida no dominio das
varidveis a serem aproximadas pelo FLIS [8].

III. CLASSIFICADOR HIERARQUICO POR CURVAS
PRINCIPAIS

O classificador proposto opera em duas etapas: a pri-
meira, cujo objetivo é classificar os dados entre classes;
e a segunda, que consiste em realizar uma subsequente
classificacao destes dados em navios. A sequéncia descrita é
representada na Figura 5, considerando trés possibilidades
quanto a atribuicdo dos navios, a serem discutidas e

avaliadas neste trabalho.

CLASSIFICAGAO EM
NAVIOS

LIMITES

CLASSIFICAGAO
EM
CLASSES

LIMIARES

12 ETAPA

22 ETAPA

Figura 5: Sequéncia de classificagao.

A. Primeira etapa - classificacdo em classes

Nesta etapa, as curvas principais de cada classe foram ex-
traidas aplicando o algoritmo de k-segmentos no conjunto
de treino. O procedimento é similar ao utilizado em [9], e
ilustrado de forma sucinta na Figura 6. As curvas de cada
classe foram dimensionadas conforme o critério interno do
préprio algoritmo k-segmentos.
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Figura 6: Sequéncia léogica da primeira etapa do classificador.

B. Segunda etapa - classificacao em tipos de navio

Através da andlise dos indices de projecao dos dados nas
diferentes curvas de cada classe, verificou-se que uma clas-
sificacao eficaz dos diferentes tipos de navios poderia ser
realizada. Deste modo, foi proposta a sistematica ilustrada
na Figura 7. Em sintese, diferentes faixas de valores de
indices de projecao sao associadas a cada um dos navios
de cada classe utilizando o conjunto de treino. Na Figura
8, estas faixas estao ilustradas para os navios da classe
A. Em fase de operacao, tal procedimento é ilustrado na
Figura 7b, e basicamente consiste em realizar a projecao



do dado na curva, identificando-se o indice de projecao
correspondente, e, por consequéncia, o navio associado, de
acordo com os limites atribuidos na fase de projeto (Figura
7a). Visando definir os limites do indice de projecao de
cada classe, trés critérios foram considerados:

1) Limites Heuristicos: Neste caso, os limites foram defi-
nidos por uma cuidadosa inspecao visual das curvas classe-

a-classe.
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(b) Classificagdo baseada no método de
limites.

Figura 7: Sequéncia légica do método proposto para a identificagao
de navios.
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Figura 8: Faixas dos indices de projegao associados aos diferentes
navios da classe A (conjunto de treino).

2) Limiares Otimos: Neste método, os limites sdo inse-
ridos visualmente e, posteriormente, otimizados através
de um célculo de probabilidade. Segundo este critério, os
limiares sdo ajustados de forma a definir uma fronteira
6tima entre cada tipo de navio, supondo que os indices de
projecao de cada navio que pertencam a regioes de fron-
teira entre dois navios sejam descritos, apropriadamente,
por distribuigdes gaussianas, cujos parametros (média e
desvio padrao) s@o estimados dos préprios dados.

3) Classificacdo Fuzzy: O método de classificacdo Fuzzy
foi construido utilizando-se a GUI de Fuzzy Inference
System (FIS) do Matlab, considerando-se o modelo de

Classes Navio | N2 Corridas | N2 Espectros | Total
Espectros

Al 11 1191

Classe A A2 4 504 2432
A4 7 737
B1 8 914
B2 4 700

Classe B B3 9 19294 3432
B5 5 594
C1 5 512
C2 10 1081

Classe C C3 6 799 4797
C4 6 705
C5 16 1700
D1 13 1401

Classe D D3 4 406 3072
D4 12 1265
E1l 21 2462
E2 7 717

Classe B E3 31 3505 7075
E4 7 391
F1 6 636
F2 8 857

Classe F F3 6 628 2934
F4 7 813
G1 8 867

Classe G G2 11 1276 2143
H1 16 1680

Classe H H2 9 975 3392
H5 6 737

Tabela I: Distribui¢ao das corridas por classes e navios. Extraido de
[11].

Mamdani, onde foram elaboradas fungoes de pertinéncia,
em maior parte, trapezoidais, baseadas nos valores de limi-
tes encontrados através do método de limites heuristicos.

IV. RESULTADOS

O sistema classificador proposto foi avaliado utilizando
uma base de dados fornecida pelo Instituto de Pesquisas
da Marinha do Brasil (IPqM), que é composta pelos ruidos
irradiados por 28 navios, pertencentes a 8 classes, em 263
corridas de prova, realizadas em uma raia acustica. Os
sinais foram pré-processados segundo a cadeia discutida
em [10] e [11], de forma a se obter janelas espectrais
dos sinais que possuissem informacao tutil & classificacao.
Apdbs o pré-processamento, cada janela espectral possui
557 dimensoes, havendo um minimo de 2143 e um maximo
de 7075 janelas por classe; um minimo de 391 (navio E4)
e um méaximo de 3505 (navio E3) janelas por navio. Os
quantitativos de corridas, navios e espectros associados a
cada classe sao descritos na Tabela I.

Para a avaliagao do sistema, foi utilizada a técnica de
Holdout [12], e um percentual de 80% e 20% do total de
eventos foram destinados para os conjuntos de treino e
teste, respectivamente, como listado na Tabela II.

Foram extraidas as curvas principais dos conjuntos de
treino de cada classe, utilizando o algoritmo de k-
segmentos, cujo quantitativo de segmentos sugeridos pelo
algoritmo se encontram descritos na Tabela III.

Em sequéncia, os dados de teste de cada classe foram
mapeados nas curvas principais de treino de cada classe
e atribuidos a curva da classe mais préxima. As eficiéncias



Classes Conjunto Treino | Conjunto Teste | Total Espectros
Classe A 1952 480 2432
Classe B 2756 676 3432
Classe C 3856 941 4797
Classe D 2470 602 3072
Classe E 5685 1390 7075
Classe F 2358 576 2934
Classe G 1722 421 2143
Classe H 2726 666 3392

Tabela II: Distribuicao dos dados em grupos de treino e teste.

Classes Numero segmentos
Classe A 10
Classe B 30
Classe C 30
Classe D 6
Classe E 30
Classe F 24
Classe G 9
Classe H 21

Tabela III: Ntimero de segmentos sugeridos para as curvas principais
geradas a partir dos conjuntos de treino de cada classe.

correspondentes a esta primeira etapa de classificacao para
cada classe podem ser observadas na Figura 9. Pode-se
perceber que o sistema é eficaz, com uma eficacia superior
a 90%.
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Figura 9: Eficiéncias médias de classificagao da primeira etapa (valo-
res percentuais).

A partir dos resultados de classificacdo da primeira etapa,
foram avaliadas as trés propostas de classificacao de navios
descritas na Secao II.

Nas Figuras 10, 11 e 12 tem-se a comparacao dos per-
centuais de eficiéncias de classificacdo por navio nos trés
métodos, onde percebe-se que todos tém desempenho de
classificagao elevado, distinguindo-se apenas em deter-
minados navios. Verifica-se, também, uma concordancia
quanto aos navios mais criticos, nesta ordem: B5, D3,
E4 e G2, com pior eficiéncia superior a 75%. Observa-se,
ainda, um desempenho bastante equilibrado dos trés, com
destaque ao método de limites heuristicos, que possui como
atrativo sua simplicidade.

As eficiéncias médias de classificagao de navios obtidas
para cada abordagem estao resumidas na Tabela IV.
Observa-se que nao héa diferenga significativa no desem-
penho dos trés métodos, e que os valores obtidos sao

% de acerto
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A1A2A4B1B2B3B5C1C2C3C4C5D1D3D4 E1 E2E3E4 F1 F2 F3 F4G1G2H1 H2HS5
Navios

Figura 10: Eficiéncias de classificagdo de tipos de navio do método
de limites heuristicos.
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Figura 11: Eficiéncias de classificacdo de tipos de navio do método
de limiares determinados.
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Figura 12: Eficiéncias de classificacdo de tipos de navio do método
de classificagao fuzzy.



Técnica Eficiéncias (%)
Limites Heuristicos 91,4
Limiares Otimos 90,7
Inferéncia Fuzzy 91,1

Tabela IV: Eficiéncias finais de classificacdo para cada técnica de
separagao de navios.

expressivos, em especial quando considerado o grande
nimero de navios envolvido no problema.

V. CONCLUSAO

Este trabalho discutiu a construcdo de um sistema eficaz
para a identificacdo automaética de navios baseado em ja-
nelas espectrais extraidas de sinais de sonar passivo. Para
tal tarefa, é proposta a utilizagao da técnica de Curvas
Principais como mecanismo extrator de caracteristicas; e
de um esquema de classificacao de dois estagios, onde,
primeiramente, ha a identificacdo da classe mais provavel,
que é sucedida pela identificagao do navio correspondente.

O sistema proposto se mostrou robusto a escolha da
técnica utilizada para a atribuigdo dos navios. Dentre
aquelas consideradas neste trabalho, foi possivel atingir
uma eficiéncia média de 91, 4%, resultado que é expressivo
ao problema em questao.

Como trabalhos futuros, estao em investigacao algoritmos
automaéticos para a identificacdo dos limiares. Entre pos-
sibilidades sob avaliacao, tem-se a adogao de redes Neuro-
Fuzzy.
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