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Resumo Em aplicagoes militares modernas, o ruido irradiado pelos na-
vios de interesse tem se tornado cada vez menos intenso e, devido a isso,
tarefas como detecgdo, acompanhamento e classificagdo, tém se tornado
cada vez mais desafiadoras. Assim sendo, sistemas de apoio a decisdo vem
ganhando importancia nesta drea. De maneira geral, sistemas de apoio a
decisao sao treinados baseados nos dados disponiveis e, no caso de siste-
mas de sonar passivo, os dados sao nao-linearmente separaveis e possuem
distribui¢ao nao-gaussiana. Neste tipo de dados, técnicas de aprendizado
de maquina sofisticadas podem ser utilizadas para a tomada de decisao
em niveis de abstracao mais altos. Dentre estas técnicas, pode-se desta-
car as técnicas de Deep Learning. Uma das técnicas mais aplicadas de
Deep Learning corresponde aos chamados Stacked AutoEncoders (SAE),
que fazem o uso da informagao dos dados para a inicializagdo dos pesos
de uma rede neural profunda. Este trabalho propoe a utilizagdo de um
SAE para a classificacido de sinais de sonar passivo.
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1 Introducgao

Em aplicagoes militares, comumente, se tem a utilizacao de sistemas especializa-
dos em processamento de sinais, como por exemplo: sistemas de radar e sistemas
de sonar [1]. Como ondas eletromagnéticas sdo altamente atenuadas em meios
aquaticos, aplicagoes navais submarinas utilizam ondas mecénicas, como o som,
para sua operagao [2].

Operagoes navais, tanto civis como militares, devem acessar informacoes so-
bre o ambiente ao redor como topologia do leito do mar, fendmenos sismicos,
movimentagao de cardumes de peixes e outros. Como o som pode alcancar gran-
des distancias no mar, geralmente, este é utilizado para os mais diversos fins e,
devido a isso, sistemas especificos foram desenvolvidos para a anélise, os chama-
dos sistemas Sonar (SOund Navigation And Ranging).



Sistemas de sonar, geralmente, sao divididos em sistemas de sonar ativo e
sistemas de sonar passivo. No primeiro, ocorre a emissao de uma sinal conhe-
cido e, a partir do seu eco, o processamento é realizado. No segundo, todo o
processamento dos sinais é baseado na emissao dos navios de interesse.

Como navios, animais marinhos e fend6menos sismicos submersos podem emi-
tir sinais com assinaturas sonoras similares, a sua classificagao se torna uma
tarefa desafiadora. Assim sendo, a tomada de decisdo sobre qual tipo de sinal
foi adquirido pelo sistema pode ser feita por classificadores. Sistemas de classi-
ficacao baseados em aprendizado de maquina tém sido utilizados para a melhora
da eficiéncia de classificagao em sistemas de sonar passivo.

Atualmente, algumas aplicacoes tém se baseado em técnicas de aprendizado
de méquina e processamento de sinais para sistemas de sonar passivo. Em [3]
temos a aplicacao de redes neurais artificiais para a classificacao de sinais sonar
passivo. Em [4], técnicas de classificacio baseadas em classificadores especialis-
tas, do tipo classe-ndo-classe, foram aplicadas para sinais de sonar passivo. Uma
outra forma de visualizagao de dados amplamente utilizada é a transformada
Wavelet [5] e em [6] é apresentada a sua aplicacdo a classificacdo de sinais de
sonar passivo. Além das técnicas descritas anteriormente, destacam-se também
os artigos como [7] que apresentam outras implementagoes para classificagdo em
sinais de sonar passivo. Em [7], a informagdo utilizada para o treinamento do
classificador foi extraida utilizando os chamados mel-frequency cepstrum (MFC).
Os MFC sao uma representagao do espectro de poténcia em uma curta janela
de aquisicao de dados. Para a sua extragao, devemos fazer uma transformacao
cossenoidal do logaritmo do espectro de poténcia na escala mel (mel scale). Essa
representacao tem sido utilizada com sucesso para aplicagoes em audio como
reconhecimento de fala, extragdo de caracteristicas sonoras e classificacao de fa-
lantes [8], [9] e [10]. Em [11], uma técnica de Deep Learning chamada Deep Belief
Network foi utilizada para fazer a classificagao de sinais de sonar passivo. Neste
trabalho, os dados utilizados foram processados com anélises diferentes das uti-
lizadas anteriormente e, as mesmas se mostraram promissoras para a aplicagao
em um ambiente submarino.

O objeto de estudo deste trabalho é um sistema de sonar passivo imple-
mentado pela Marinha do Brasil e a proposta é a utilizagao de classificadores
baseados em SAE para a classificagdo de sinais de navios disponibilizados. Os
resultados experimentais serao comparados com resultados de classificacao de
redes neurais e figuras de mérito especificas serao utilizadas para avaliar o de-
sempenho de cada um dos modelos.

O texto se organiza da seguinte maneira: na se¢ao 2 temos a descrigao de um
sistema de sonar passivo bem como a descri¢do detalhada da andlise LOFAR,
uma das andlises mais utilizadas em sistemas de sonar passivo. Na secao 3 os
Stacked AutoEncoders sao apresentados e na se¢ao 4 o método para obtengao dos
resultados, bem como a descricao dos dados e das figuras de mérito sao expostos.
Por fim, os resultados experimentais sao apresentados na secao 5, que é seguida
dos agradecimentos e das referéncias bibliograficas.



2 Sistemas de Sonar Passivo

Os sinais de sonar passivo podem ser vistos como diversos sinais que se desenvol-
vem ao longo do tempo e podem ser modelados da seguinte maneira: os n sinais,
representados por 1,82, -, S, sao adquiridos por n hidrofones que compoem
o sistema. Uma vez que os sinais sao adquiridos, técnicas de conformagao de
feixe sao aplicadas aos mesmos e os feixes sao conformados. O processo de con-
formagao de feixes pode ser visto como sendo uma filtragem espacial dos sinais
provenientes dos transdutores para a obtencao das chamadas diregoes de apro-
ximacao, ou DOA.

Uma vez que os sinais sdo conformados, os mesmos podem ser observados nos
dominios do tempo e da frequéncia. Os dois dominios podem ser utilizados para
fazer a deteccao dos sinais, e assim que uma das possiveis diregoes apresentar
um ruido de interesse, o seu acompanhamento pode ser realizado. Com os con-
tatos sendo acompanhados, o processo de classificacdo ¢ iniciado. A classificacao
dos sinais se inicia com duas anélises primérias: a andlise DEMON (DFEtection
MOdulation on Noise) e a andlise LOFAR (LOw Frequency Analysis and Re-
cording). A primeira é uma andlise de banda estreita que tem por objetivo a
estimacao da quantidade de pés e eixos que compoem o sistema de propulsao do
contato de interesse que se encontra em uma determinada direcdo. A segunda
serd apresentada em detalhes abaixo.

2.1 Analise LOFAR

A andlise LOFAR [12], que tem o seu diagrama em blocos mostrado na Figura
1, pode ser definida como uma andlise de banda larga. Os sinais de uma deter-
minada DOA sao digitalizados por um ADC, neste caso especifico, com 8 bits e
frequéncia de amostragem de 22.050 Hz (periodo de amostragem de 45,3 us).
A andlise LOFAR consiste em um processo de decimagao por 3 associado a um
filtro FIR de décima ordem reduzindo assim a frequéncia de amostragem a 7,35
kHz [13]. Depois da decimagao, uma janela de Hanning com 1.024 pontos é
aplicada a blocos consecutivos de sinal sem overlap. Por fim, a informacao no
dominio das frequéncias é obtida apds a aplicagao de uma transformada de Fou-
rier de tempo curto (STFT) e de uma modulagao, fazendo assim com que o sinal
se desenvolva de frequéncias préximas a DC até 3,67 kH z.

Para cada janela de sinal processada, os primeiros 400 bins de frequéncia sao
retidos, seguindo o método desenvolvido em [3]. Depois dessa filtragem espectral,
o sinal processado contém frequéncias de 0 a 2,87 kH z, o que corresponde a uma
janela de tempo de 139 us. Ao fim da cadeia de processamento, um algoritmo
de estimacao do ruido de fundo é aplicado visando a redugao do mesmo e, o
algoritmo escolhido foi o TPSW ( Two-Pass Split Window) obtido de [2].

Depois de passar pela andlise LOFAR, o sinal pode ser visto pelo chamado
LOFARgrama (Figura 2). Neste gréfico, como pode ser observado, temos no eixo
x, as frequéncias discretas e, no eixo y temos o tempo. Além disso, este gréafico
é, geralmente, visto como um waterfall display, isto é, a medida que o tempo
avanga, mais e mais janelas sao processadas, o que faz com que o mesmo seja
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Figura 1: Diagrama em blocos da Andlise LOFAR.

atualizado fazendo com que mais linhas sejam adicionadas a parte superior do
grafico, fazendo com que o mesmo se comporte como uma cascata.
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Figura2: Gréfico de Frequéncia vs Tempo.

3 Stacked AutoEncoders

Redes neurais sao estruturas compostas por unidades de processamento nao-
lineares (neurdnios) totalmente conectadas baseadas em redes neurais bioldgicas.
Redes neurais profundas sdo modelos baseados em redes neurais, embora apre-
sentem uma maior quantidade de camadas escondidas [14]. Quando se trata de
redes neurais profundas, pode-se encontrar um problema durante o processo de
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treinamento devido a estrutura do modelo. Isto é, & medida que um treina-
mento, geralmente baseado em backpropagation, é realizado, as camadas escon-
didas mais préximas a saida sao intensamente atualizadas enquanto as camadas
mais préoximas a entrada sao menos atualizadas. Devido a este fato, pode ocorrer
uma degradac¢ao na generalizacao do modelo.

Com o surgimento de técnicas de treinamento para redes neurais profun-
das, o chamado Deep Learning (DL), o problema de perda de generalizagio foi
contornado. Uma das técnicas de DL mais utilizadas sao os chamados Stacked
AutoEncoders (SAE). Os SAE sao uma maneira de se inicializar os pesos de uma
rede neural profunda visando representar os dados nas camadas mais proximas a
entrada como fungoes nao-lineares. Assim sendo, a tomada de decisao é feita em
niveis de abstragao mais elevados e, assim, a classificacao se torna mais eficiente.

Para se extrair os parametros desta representagdo, uma estrutura de AutoFEn-
coder foi implementada. Nesta estrutura, o treinamento é realizado visando mi-
nimizar o erro de reconstrugao dos dados de entradas apds os mesmos passarem
por uma rede neural com uma unica camada escondida de fungoes nao-lineares.
A primeira camada de pesos da rede em questao é chamada de camada de co-
dificacao (encoder) enquanto que a segunda camada de neurdnios é chamada de
camada de decodificagdo (decoder). Na Figura 3 podemos ver um exemplo da
estrutura de um AutoEncoder representada.

X — 400
Decoder

Figura 3: Exemplo de AutoEncoders.

Uma vez que as camadas de representacao foram treinadas, as camadas de
codificagdo das mesmas podem ser empilhadas para formar o SAE. Com o SAE
formado, um processo de fine tuning é realizado visando a minimizagao do erro
de classificacao. O fine tuning é um treinamento da rede neural profunda ba-



seado, comumente, em backpropagation. Como as camadas mais préximas a en-
trada sao pouco modificadas, a representacao do dado, extraida anteriormente,
é preservada.

4 Método

Os resultados foram obtidos a partir do processo de validacao cruzada jacknife.
Neste caso, se k-folds forem selecionados, o conjunto de dados é divido aleatori-
amente em k sub-conjuntos. A cada rodada de treinamentos, kK — 1 conjuntos sao
utilizados para a extragao de caracteristicas e 1 conjunto avalia a generalizacao
do treinamento. Ao final, a estimativa da incerteza do processo pode ser feita
utilizando a média e a variancia dos resultados obtidos com os folds.

Para realizar a classificagao dos sinais de sonar passivo, o diagrama de blocos
da Figura 4 foi utilizado. Uma vez que os dados, no dominio do tempo, sao
obtidos, os mesmos passam pela andlise LOFAR que os transforma do dominio
do tempo para o dominio da frequéncia. Uma vez no dominio das frequéncias,
os dados passam por uma etapa de pré-treinamento que realiza o treinamento
dos AutoEncoders.

Dados — Anélise — t:eli‘z; ,| Treina- — Decisao
LOFAR mento mento

Figura 4: Diagrama em blocos para classificagdo de sinais de sonar passivo.

Nesta etapa, os parametros iniciais dos AutoEncoders sao extraidos, conforme
a Figura 5 e apds esta extracao inicial, um treinamento backpropagation classico
é feito, no chamado fine tuning. Enquanto o pré-treino tem como fungao objetivo
o erro médio quadratico entre os dados de entradas e suas projecoes, ou seja,
visa a melhor representacao do dado, o fine tuning tem por objetivo treinar os
pesos para maximacao da eficiéncia de classificagdo. A etapa de pré-treino ¢ feita
camada a camada enquanto o fine tuning opera em uma rede neural profunda,
neste caso com 3 camadas escondidas.

Por fim, a tomada de decisdo é feita na camada de saida. Como os alvos uti-
lizados foram alvos maximamente esparsos, isto é, com uma dimensao dedicada
a cada classe, a safda é definida com base no neurénio de maior saida (winner
takes all).

4.1 Figuras de Mérito

Diversas medidas de desempenho sao utilizadas para avaliar a eficiéncia de
métodos de classificacao. Em casos mais simples, onde a classificagao se da em
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Figura5: Estruturagdo do treinamento dos Stacked AutoEncoders.

duas classes, a curva ROC (receiver operating characteristic) [15] pode ser uti-
lizada para a escolha do limiar de decisao entre as duas classes. J4 para um
caso mais complexo, como o caso de classificacdo para 4 classes, as figuras de
mérito classicas de classificagdo devem sofrer algumas modificagoes para serem
aplicadas.

A eficiéncia individual de cada uma das classes envolvidas na classificagao
pode ser obtida pela equagao 1. O parametro 6 define o limiar de classificagao.

#Eventos da classe i classificados como classe i

Eff:(6) = 100%

(1)

Assim sendo, a primeira figura de mérito utilizada no trabalho foi a acurécia
de classificagao, mostrada na equagao 2, onde N.,ss representa o numero de
classes. Esta figura de mérito, que nada mais é do que a média aritmética das
eficiéncias de cada uma das classes envolvidas, tem sido bastante utilizada para
classificagao, embora seja pouco sensivel a grandes variagoes nas eficiéncias in-
dividuais de cada classe.

#Total de eventos da classe i

Neciass )
Ace(8) = Zi:lN Effi(0) (2)
class



A segunda figura de mérito utilizada neste trabalho foi o indice SP [16].
Este indice foi desenvolvido para substituir a curva ROC para aplicagoes de
classificacdo com mais de duas classes e o0 mesmo busca equalizar as eficiéncias
individuais de cada uma das classes. Como vemos na equagao 3, se uma das
classes obtiver uma eficiéncia baixa, o valor obtido do indice SP sera baixo, ja se
todas as classes obtiverem eficiéncias individuais altas, o indice SP obtido sera
alto.

Neciass )
SP(@) = * (ziledi{ﬁ(w

5 Resultados Experimentais

Utilizando o método disposto anterior, os resultados experimentais foram obtidos
com base nos dados disponibilizados pela Marinha do Brasil.

Os dados deste trabalho correspondem a ruidos irradiados por diferentes na-
vios que foram adquiridos pela Marinha do Brasil em diferentes cendrios. O
conjunto de dados utilizado é composto por 4 classes de navios que foram ad-
quiridas na raia acustica de Arraial do Cabo. Os experimentos na raia acustica
consistem em navios se movendo em um ambiente controlado pela MB com 1500
metros de comprimento.

Geralmente, as gravacoes foram feitas com um unico hidrofone que é acoplado
a um sistema de aquisigao que possui frequéncia de amostragem de 22.050 Hz
e 8 bits de resolugdo. A gravacdo do experimento é feita quando o navio se
encontra a 1000 metros antes da posicao do hidrofone e termina quando o navio
se encontra a 500 metros depois da posicao do hidrofone. A profundidade do
hidrofone é de 45 metros.

A estimagdo da incerteza estatistica foi feita utilizando o processo de va-
lidacao cruzada detalhado anteriormente. O nimero de folds utilizado foi de 10,
o que significa que a cada rodada, um dos folds foi utilizado para teste e os
outros 9 foram utilizados para a extragdo de caracteristicas e treinamento dos
modelos.

Para comparacao dos resultados, redes neurais artificiais MLP foram trei-
nadas para classificacao das 4 classes utilizando como referéncias os resultados
obtidos em [3]. Na tabela 1 sdo apresentados os resultados de classificacao para
redes neurais MLP.

Ja para redes neurais profundas, os resultados foram obtidos com o aumento
gradativo da complexidade das redes. Inicialmente, uma rede neural com uma
camada escondida foi inicializada com os pesos obtidos através do treinamento
de um AutoFEncoder, apés a extragao dos pesos, uma rede neural MLP de uma
camada foi treinada e os resultados encontram-se na tabela 2 (1st Layer). Nesta
etapa, a camada de codificacao utilizada possuia 300 neurdnios. Em seguida,



Tabela 1: Resultados de classificagdo para redes neurais do tipo MLP.

Eff. Acc. SpP
83,51%
Class 1| =+
5,75%
85, 42%
Class 2| £+ [84,29%]|84,27%
3,41% + +
86, 78%| 4,56% | 4, 52%
Class 3| =+
4,32%
81,45%
Class 4| =+
4,76 %

uma outra camada escondida foi adicionada ao modelo, fazendo com que um
outro AutoEncoder fosse treinado, desta vez com dimensao de codificagao de
100 e com os pesos de representagao extraidos. Um treinamento de classificagao
foi implementado obtendo a coluna 2nd Layer na tabela 2. Por fim, um modelo
com 3 camadas escondidas foi desenvolvido, seguindo os mesmos principios dos
modelos mais simples (3rd Layer), com 50 neurénios na camada de codificagao.

Como pode ser visto, a maioria das redes neurais profundas obteve resultados
melhores do que das redes neurais. No caso de classificadores baseados em redes
neurais com 2 camadas escondidas, os resultados foram equivalentes aos obtidos
com a rede neural padréo (no caso da acurécia e do indice SP). O mapeamento
extraido, pode ser um mapeamento nao-linear, pode ter gerado caracteristicas
confundidoras e devido a isso, diminuir a eficiéncia de classificagao.

Além dos resultados quantitativos, um outro resultado interessante é mos-
trado na Figura 6. Nesta figura temos um LOFARgrama para a Classe 2 e o
seu LOFARgrama apds a projecao na primeira camada de um SAE. Como pode
ser visto, depois do treinamento, o SAE evidenciou as frequéncias mais intensas
e reduziu frequéncias com ruidos de fundo. Este resultado comprova a capaci-
dade do modelo em aprender padrao que conduzem a uma maior eficiéncia de
classificagao.

6 Conclusoes

Neste trabalho foi desenvolvido um classificador de sinais de sonar passivo de
forma eficiente baseado em redes neurais profundas com inicializagao dos pe-
sos por Stacked AutoEncoders. Os dados experimentais foram processados pela



Tabela 2: Resultados de classificagdo para redes neurais profundas inicializadas com
diferentes estruturas de SAE.

1st Layer 2nd Layer 3rd Layer
Eff. Acc. SP Eff. Acc. SP Eff. Acc. SP
86, 71% 85, 34% 90, 12%
Class 1| =+ + +
4,75% 6,15% 1,15%
87,12% 84,10% 91, 05%
Class 2| =+ [86,39%(86,39%| £ |82,07%|82,04%| =+ |88,98%]88,92%
3,41% + + 2,41% + + 3,81% + +
87,11%| 4,15% | 4,11% |77,11%| 4,05% | 3,93% |81, 45%| 3,23% | 3,03%
Class 3| =+ + +
3,32% 3,32% 2,98%
84,65% 81, 74% 93, 31%
Class 4| =+ + +
5,13% 4,34% 5,01%

andlise LOFAR e os resultados foram obtidos com diferentes figuras de mérito
especialmente desenvolvidas para a classificagao para mais de duas classes.

Nos resultados mostrados nas tabelas 1 e 2, podemos ver que os resultados
melhoraram sensivelmente com a aplicagao de redes neurais profundas. Os dados
foram compactados de 400 dimensoes na camada de entrada para 300 dimensoes
na primeira camada de codificagdo, 100 dimensoes na segunda camada de co-
dificagdo e 50 dimensodes na terceira camada de codificagdo. A medida que os
classificadores sao formados por mais camadas nao-lineares, maior o poder de
processamento e assim, maior a eficiéncia de classificagao. Esse comportamento
possui uma excecao para o caso de uma rede neural profunda com 2 camadas
inicializadas com os SAE.

Na Figura 6, podemos ver também um resultado qualitativo do treinamento
de um SAE. Neste resultado, as frequéncias que continham alguma informagao
relevante para o modelo tiveram os seu valores acentuados enquanto frequéncias
com ruido de fundo foram atenuadas. Este resultado pode ser de grande auxilio
durante a operacao de sistemas de sonar passivo, facilitando a visualizagao do
operador sonar no que tange o LOFARgrama.

Como trabalhos futuros podem ser citados a andlise de outras estruturas de
Deep Learning para a classificacao de sinais de sonar passivo. Por exemplo, as
redes neurais convolucionais (CNN) que sdo modelos que dependem fortemente
da informagao espacial dos dados para a classificagao. Os sinais de sonar passivo
se desenvolvem ao longo do tempo de maneira dependente, ou seja, a estru-
tura temporal dos dados pode ser facilmente acessada com uma convolugao no
tempo. Além das CNN, um outro modelo que pode ser explorado sao as redes
neurais recursivas (RNN), que sdo modelos que acessam a informagao temporal
diretamente durante o seu treinamento.
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Figura6: Reconstrucdo de um SAE: na esquerda é apresentada uma figura com o LO-
FARgrama original dos dados para a classe 2, enquanto que na direita, o LOFARgrama
dos dados reconstruidos com uma camada de SAE foi apresentado para a mesma classe
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