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Abstract

A deteccdo e a classificacdo de um navio podem
ser feitas através do ruido irradiado pelo mesmo. Este
ruido é conseqiiéncia das vibragdes das mdquinas do
seu interior e se propaga por longas distancias na dgua.
Neste trabalho, um sistema de classificacdo de navios
foi implementado utilizando redes neurais. Como a di-
mensdo do espaco de entrada de dados é bastante ele-
vada (557 amostras), realizou-se a compactag¢do dos
mesmos utilizando componentes principais ndo-lineares,
a fim de reduzir a complexidade da rede neural de
classificacdo. Utilizando apenas 20 componentes ndo-
lineares, uma eficiéncia de 90% foi obtida, enquanto que,
se utilizdssemos componentes principais lineares, se-
riam necessdrias 50 componentes para atingir a mesma
eficiéncia de classificagdo.

1 Introducao

Um dos problemas encontrados cada vez mais em
projetos com classificadores é a dimensdo elevada dos
dados que devem ser classificados. Este problema tende
a resultar em perda de eficiéncia por parte do sistema
de deteccdo, cuja tarefa se mostra por demais complexa,
além de produzir um aumento do custo do projeto, de-
vido a necessidade de um hardware mais poderoso para
a realizacdo da tarefa. Neste aspecto, a andlise de com-
ponentes principais surge como uma poderosa ferramenta
que permite a compactacdo dos sinais a serem apresenta-
dos ao classificador. Este é o caso do projeto de um clas-
sificador de contatos de sonar passivo, que tipicamente
utiliza um elevado niimero de amostras espectrais, ad-
quiridas a partir da andlise de Fourier em janelas tempo-
rais de duracio pré-estabelecida, para alimentar o sistema
classificador.

Para um submarino submerso, o som é a melhor
forma de avaliar as ameacas a seu redor. Ondas eletro-
magnéticas, como as ondas de rddio e de luz, sdo atenu-
adas fortemente no meio oceénico, se propagando a pou-
cas dezenas de metros. A onda sonora, por sua vez, se
propaga por grandes distancias, podendo viajar centenas
de quildmetros, dependendo de sua freqiiéncia e das ca-
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racteristicas do meio.

O sistema de sonar (SOund NAvigation and Ranging)
é o equipamento usado para analisar sons, captados no
mar pelos seus sensores (hidrofones ou conjuntos de hi-
drofones). Navios anti-submarinos de superficie normal-
mente utilizam um sistema de sonar ativo para detectar
um submarino. Neste sistema, o som é gerado proposita-
damente por um dos componentes do sistema, chamado
projetor, que converte energia elétrica em energia sonora.
As ondas sonoras do projetor viajam através do mar até
um “alvo” e sdo refletidas, retornando como ecos até um
hidrofone, que converte o som em um sinal elétrico. Sis-
temas de sonar ativo localizam e identificam seus alvos
por meio do tempo de retorno do eco e da andlise das
modificagdes ocorridas neste eco, quando comparado ao
sinal original enviado. Este sistema, no entanto, revela
a presenca da embarcacdo que o utiliza, devido ao som
emitido, sendo evitado seu uso quando se deseja perma-
necer escondido.

Um submarino se vale de um sistema de sonar pas-
sivo, onde os seus sensores apenas “escutam” o ruido ir-
radiado pelo alvo, ou “contato”. Deste modo, apenas um
caminho de transmissao pelo mar é envolvido e o sistema
se centra no seu sensor, usado para captar os sons gerados
pelo contato.

O ruido irradiado por um navio carrega consigo uma
grande quantidade de informacgdo a respeito dos equi-
pamentos presentes no seu interior. Cada navio irradia
um ruido diferente dos outros, sendo mais semelhantes
quando os navios pertencem a uma mesma classe [1].
E possivel, portanto, separar estes ruidos irradiados em
classes, correspondendo as classes operacionais dos na-
vios, € até mesmo identificar um navio dentro de sua
classe, se houver informacgéo suficiente. A deteccdo e a
classificacdo em um sistema de sonar passivo sdo feitas
pelo operador de sonar (OS). A complexa composic¢ao de
diferentes fontes de ruido, devidas as embarcacdes ja de-
tectadas, ao ruido do préprio submarino e ao ruido ambi-
ente, conjugada com a baixa probabilidade do surgimento
de um sinal que possa ser associado a um contato de inte-
resse, torna a tarefa do operador de sonar tremendamente
cansativa.

O uso de meios automdticos de apoio a deteccdo
e a classificacdo destes contatos reduz a carga sobre o
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Figura 1: Diagrama esquematico de uma corrida de um
navio na raia acustica.

OS, permitindo que ele se dedique a andlise dos con-
tatos que sejam realmente importantes e a confirmagéo
das decisdes tomadas pelos sistemas automadticos. As
informagdes obtidas por um sistema automatico podem
ser usadas para dar inicio a diferentes atividades, como
iniciar um acompanhamento automatico ou alertar o ope-
rador, quando o contato detectado tiver algum interesse
tatico maior [2].

Este trabalho visa apresentar um método automadtico
de deteccao de classes de navios utilizando redes neurais.
Este trabalho esta dividido da seguinte forma: a sessdo
2 explicara todo o processo de obtencdo dos dados expe-
rimentais e o método de pré-processamento aplicado aos
mesmos. A sessdo 3 apresentard os detalhes relaciona-
dos ao conceito de componentes principais ndo-lineares.
Ja a sessdo 4 apresentard os resultados obtidos com o
método proposto e, por fim, o capitulo 5 apresentard as
conclusdes desta contribuigio.

2 Aquisicao dos Sinais

O conjunto de sinais selecionado para uso neste traba-
lho corresponde ao ruido irradiado por navios, adquirido
em diversas corridas realizadas na raia acustica da Mari-
nha do Brasil, em Arraial do Cabo, RJ. Cada corrida cor-
responde a passagem do navio sobre um hidrofone ndo
direcional, posicionado préximo ao fundo, em um local
com profundidade em torno de 45 metros. A fig. 1 mos-
tra o diagrama de uma corrida na raia. Para cada cor-
rida, o navio manteve rumo, velocidade e configuragio de
maquinas constantes. O navio iniciou sua corrida a cerca
de 1000 metros antes do hidrofone e a encerrou a cerca de
500 metros apds passar pelo ponto de maior aproximacao
do navio ao hidrofone. O sinal recebido pelo hidrofone
foi gravado e posteriormente digitalizado, utilizando-se
uma freqiiéncia de amostragem de 22050Hz, com 16 bits
de resolugdo de amplitude. Para cada corrida, foram sele-
cionados trechos compostos de 557 amostras espectrais,
que apresentassem caracteristicas significativas dos na-
vios e que pudessem ser importantes para a discriminagao
entre as classes. Um sistema de pré-processamento no
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Figura 2: Mapa espectral de uma corrida.

dominio da freqiiéncia [3] permitiu a compactagio inicial
das amostras espectrais e a eliminagio de ruido de fundo,
utilizando-se o algoritmo TPSW (Two Pass Splitted Win-
dow [4)).

Foram escolhidos um total de 16 navios pertencentes
a 8 classes diferentes (minimo de 2 navios por classe).
As classes foram identificadas por nimeros (1 a 8). A
fig. 2 mostra um mapa espectral de uma corrida de um
dado navio. A escala horizontal corresponde ao eixo das
freqtiéncias e cobre a faixa de 0 a 2889,3 Hz. Pode-se
notar no mapa a presenca de linhas verticais que podem
ser associadas as mdquinas no interior do navio, sendo
tteis na identificacdo.

3 Componentes Principais Nao-Lineares

Como a andlise de componentes principais (PCA) é
um método linear [5] e muitos dos problemas reais sdo
ndo-lineares, o uso de PCA linear em problemas nio-
lineares pode nao representar o melhor enfoque de pro-
jeto para a compactacio de sinais. Componentes prin-
cipais nao-lineares (NLPCA) generalizam a andlise das
PCAs, através da utilizacdo de estatistica de ordem supe-
rior, e podem conduzir a uma melhor eficiéncia de pro-
jeto.

Sabe-se que as ultimas componentes principais (mi-
noritdrias) podem conter informagdes importantes. Se
as componentes minoritdrias forem descartadas, estas
informacdes serdo perdidas. Se, ao contrério, tais compo-
nentes forem mantidas, o conjunto de componentes pode
tornar-se demasiado grande para a solu¢do de um pro-
blema pratico. Assim, o uso de um método PCA nio-
linear pode ajudar neste problema.

A NLPCA, assim como a PCA, é usada para identi-
ficar e remover correlagio entre as varidveis de um pro-
blema, com auxilio na reducio da dimensdo, visualiza¢do
e andlise exploratéria dos dados. Enquanto a PCA iden-
tifica apenas as correlagdes lineares entre as varidveis, a
NLPCA descobre tanto a correlacdo linear quanto nao-
linear, sem restricdo quanto ao tipo de ndo-linearidade
presente nos dados. Se houver correlacdo nao-linear
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Figura 3: Rede para extracdo NLPCA.
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Figura 4: Exemplos de sinais reconstruidos apds a
projecdo em 1, 15 e 50 componentes principais nio-
lineares.

entre as variaveis, a NLPCA descrevera os dados com
maior acuidade e/ou com menos componentes que a
PCA, desde que haja dados suficientes para justificar a
formulacdo de fungdes de mapeamento mais complexas
[6].

A fig. 3 apresenta a rede utilizada para a extragdo das
componentes principais ndo-lineares. A rede é composta
por trés camadas escondidas, onde a primeira e a terceira
devem ter a mesma quantidade de neurdnios, uma vez que
sdo as camadas de mapeamento dos dados. A segunda
camada escondida é chamada de camada “gargalo”, por
ser a camada com o menor ndmero de neur6nios [7].

A fig. 4 pode dar uma melhor visualiza¢do do pro-
cesso de decomposi¢cdo em componentes principais nao-
lineares. O grafico apresenta o sinal que é aplicado a rede
de extracdo das NLPCAs e a saida gerada por esta rede,
que € a reconstrucdo do sinal de entrada apds a projegio
em 1, 15 e 50 componentes.

4 Resultados

A fig. 5 apresenta as eficiéncias obtidas para diferen-
tes ndmeros de componentes principais lineares e nao-
lineares. Observa-se que as eficiéncias de classificagao,
quando se utiliza componentes principais ndo-lineares,
sdo sempre superior quando comparadas aquelas obti-
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Figura 5: Eficiéncias de classificacdo para diferentes
nimeros de componentes principais.

das utilizando componentes principais lineares. Em [6],
observou-se que com 33 componentes principais lineares,
o sistema atingiu uma boa eficiéncia de classificagdo para
apenas quatro classes de navios, sendo este resultado to-
mado como medida de desempenho. Observando a figura
5, nota-se que com 33 componentes principais lineares, a
eficiéncia de classificago fica em torno de 85%. Assim,
visando obter melhoras tanto na compactacio de sinais,
bem como na eficiéncia de classificagcdo, decidiu-se utili-
zar 20 componentes principais ndo-lineares.

O classificador é uma rede neural com apenas uma
camada escondida e treinamento supervisionado do tipo
backpropagation, tendo oito neurdnios na camada de
saida. Nesta camada, cada neurdnio é responsdvel por
identificar uma classe'.

Assim, as entradas da rede correspondem as proje¢des
das informagdes espectrais, janela a janela, nas 20 pri-
meiras componentes ndo-lineares. Configurando a rede
com apenas 18 neurdnios na camada escondida, reduzi-
mos a rede para apenas 674 neurdnios’. Mesmo com
tamanha reducdo na complexidade, este modo alcangou
uma eficiéncia ponderada® de 90,38%. Se projetdssemos
sinais de entrada nas componentes principais lineares, se-
riam necessarias 50 componentes para obter a mesma
eficiéncia, o que prova mais uma vez o poder de
concentracdo de energia que as componentes principais
ndo-lineares possuem.

A tab. 1 apresenta a tabela de confusdo gerada apds
a validac@o da rede, onde C; representa o conjunto de si-
nais pertencentes a i-é€sima classe que € aplicado a rede,
e D; representa o niimero de saidas (em valores percen-
tuais) para a j-ésima classe. A tultima coluna apresenta o

A classe vencedora é a que apresenta o seu respectivo neurdnio
de saida com o valor mais alto (idealmente 1) para uma dada janela
espectral.

2Uma reducdo de 98%, se compararmos com um classificador sem
projecdo em componentes principais composto de 557 neur6nios na ca-
mada de entrada, 50 na camada escondida e 8 na camada de saida.

3 A Eficiéncia ponderada é calculada pela média das eficiéncias das
oito classes, sendo que cada eficiéncia é ponderada pelo total de eventos
da classe a que pertence.



D, Do D3 Dy Dp Dg Dy Dg Tot
Cy | o5l 0.00 598 039 0.00 154 0.00 058 518
Co 000 | 8474 373 0.16 031 146 341 568 616
Ca .48 089 84.62 0.72 0.18 107 107 197 559
Cy 091 0.73 073 | 9232 | 0.0 1.65 274 091 547
Cs 0.00 087 035 0.00 | 9808 0.17 0.17 035 572
Cq 150 037 150 0.19 000 | 9327 | 036 262 535
Cr 0.19 3.08 0.77 173 0.77 0.77 90.00 | 269 520
Cy T19 034 358 0.17 051 239 256 8925 | 586

Tabela 1: Tabela de confusao para a rede NLPCA.

Rede NLPCA

1 T T T T T T T
[~ = Trorm

| — Teste

nes - -

08

B

de classificacan.

o7

L L L . L
1000 1200 1400 1600 1800

Ciclo de leste

.65 : 1 3 L
[+] 200 00 600 BOO 000

Figura 6: Variacdo da eficiéncia média ao longo do trei-
namento da rede NLPCA.

total de padrdes de cada classe aplicados a rede.

A figura 6 apresenta as curvas de aprendizado médio
deste modo, mostrando que a rede conseguiu uma boa
generalizacdo. Para melhor observacdo dos resultados
obtidos com o classificador, a fig. 7 apresenta os histogra-
mas gerados com as saidas obtidas em cada n6 da camada
de saida da rede para padrdes pertencentes a classe repre-
sentada por esta saida. Observa-se que todas as saidas
concentram-se em torno do valor “1” ideal, indicando
uma boa performance de classificacdo.

5 Conclusao

Foi desenvolvido um classificador neural para identi-
ficar classes de navios a partir do sinal de sonar passivo.
O classificador utiliza a projecao espectral em componen-
tes principais ndo-lineares, que, por utilizarem estatistica
de ordem superior, conseguem reter muito mais energia
com menos componentes, quando comparadas com as
componentes principais lineares. Assim, usando-se vinte
componentes nao-lineares, obtém-se uma eficiéncia de
classificacdo melhor do que 90%, quando se consideram
corridas experimentais de oito classes de navios.

O préximo passo para este trabalho seria a
implementac¢do em DSP deste sistema de classifica¢ao de
navios, possibilitando a classificacdo on-line a um custo
bastante reduzido.

Vale lembrar que componentes principais nao apon-
tam na direcdo de melhor discriminacdo dos dados, e
sim na direcdo de maior energia, fazendo com que ou-
tras técnicas de compactagdo possam atingir resultados
ainda melhores, como a compactacdo utilizando com-
ponentes principais de discriminagdo (PCD) [8, 9]. A
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Figura 7: Saida da rede, mostrando a resposta do né para
cada classe a ele associada.

analise com PCD encontra-se atualmente em fase de de-
senvolvimento.
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