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Abstract—In naval warfare, several techniques have been
developed for the detection and classification of war vessels. Given
the confidential nature of the data it is extremely difficult to
get a hold of large quantities of data which makes it extremely
hard to use techniques that rely on abundant data, such as deep
learning. This paper proposes the use of generative adversarial
neural networks for the generation of synthetic samples that can
later be used in training of classifiers. This paper focuses on the
generation process and the qualifying of such samples.
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I. INTRODUÇÃO

Um sistema SOund NAvigation Ranging, ou, como é mais
comumente conhecido, um sistema sonar, é um conjunto de
técnicas que utiliza o som que se propaga através da água
para comunicação, navegação e detecção de objetos [1]. Desde
sua invenção, os sonares encontraram um vasto número de
aplicações tanto para usos civis como, por exemplo, recon-
hecimento de marcos subaquáticos, rastreamento e estudo de
animais, detecção de minas, aplicações em petróleo e gás,
como também militares. Os submarinos dependem, consid-
eravelmente, dos sistemas de sonares para navegar e adquirir
informações sobre as condições e profundidade do mar, bem
como para a detecção e classificação de navios [2], chamados
neste contexto de contatos.

Existem dois tipos de sistemas sonar usados em navios: o
ativo e o passivo [16]. No sistema de sonar ativo, o navio
envia um sinal e utiliza seus ecos para detectar, classificar
e localizar um possível alvo [3]. Enquanto isso, em um
sistema de sonar passivo não há sinal emitido obrigando o
sonar a trabalhar analisando os sons emitidos pelos possíveis
alvos para a detecção e classificação destes [3]. Este trabalho
foi desenvolvido dentro do contexto do sonar passivo, de
uso militar. Deste modo, sinais, de sonares passivos são os
ruídos emitidos pelas diversas fontes sonoras presentes no
ambiente subaquático, sendo que, para este trabalho, os sinais
de interesse são aqueles provenientes de navios, enquanto que
o ruído de fundo é composto por todos os outros ruídos do
ambiente subaquático, que podem incluir os ruídos emitidos
pela vida marinha, bem como ruídos emitidos por plataformas
de petróleo, por exemplo.

Dada a grande quantidade de ruídos de fundo presente
no ambiente marítimo, a classificação de alvos se torna um
problema de alta complexidade, pois a assinatura de um sinal
de interesse pode ser mascarada pelo ruído de fundo. Os
efeitos do ruído de fundo tem forte impacto no problema de
classificação de contatos pois diversas fontes sonoras ocupam
a mesma banda de frequência. Não obstante, a quantidade de
dados disponíveis para o treinamento de um modelo pode ser
bastante diminuta, especialmente em se tratando de dados com
possíveis usos militares.

Nos últimos anos técnicas de aprendizado profundo vêm
recebendo grande atenção [6] devido aos resultados que as
diversas topologias de redes neurais profundas vem obtendo
nos mais variados campos de pesquisa, muitas das vezes esses
resultados são melhores do que o estado da arte no campo
[6]. De forma geral podemos pensar no aprendizado profundo
como um ramo da área de aprendizado de máquina que
consegue, através do uso de um grande número de parâmetros
(que para serem ajustados requerem um grande número de
dados), de forma automática representações de alto nível dos
dados [5] sendo que cada camada constrói uma representação
de mais alto nível sobre a representação anterior [7]. Neste
artigo exploramos técnicas de aprendizado profundo para a
geração de amostras sintéticas e a qualificação destas amostras.
Técnicas de aprendizado profundo já foram utilizadas para a
geração de amostras sintéticas com os mais diversos propósitos
como em: [21] aonde foram utilizadas para detecção de fraude
em cartões de crédito, [23] para a detecção de anomalias em
imagens médicas, [24] [26] para a geração de imagens de
maior resolução, [22] denoising e [25] para o treinamento de
classificadores.

O artigo está organizado da seguinte forma: na Seção II, o
processamento básico de um sinal de sonar passivo é descrito.
As redes neurais adversariais são brevemente expostas na
Seção III. O método desenvolvido é explicado na Seção IV.
Os resultados experimentais são analisados na Seção V, e as
conclusões são derivadas na Seção VI.

II. SISTEMA DE SONAR PASSIVO

A cadeia de processamento, do ruído irradiado por navios,
de um sistema de sonar passivo consiste na aquisição do ruído,
na conformação dos feixes, na determinação da direção de



Fig. 1. Diagrama de blocos da análise LOFAR.

chegada (determinação da direção do objeto que emitiu o sinal
sendo analisado), na análise dos sinais (que pode ser feita tanto
no domínio do tempo quanto no domínio da frequência), na
classificação destes sinais e, se estes forem de interesse, no
seu acompanhamento.

A caracterização destes sinais no domínio da frequência
pode ser feite, dentre outras maneiras, pelas análises LOFAR
(LOw Frequency Analysis and Recording) [8] quanto pela
análise DEMON (Demodulation of Envelope Modulation On
Noise) [20]. Este trabalho foi desenvolvido utilizando-se a
análise LOFAR.

A. LOFAR

A análise LOFAR é uma análise de banda larga que trabalha
sobre o ruído de máquina de um dado navio. Podemos ver o
fluxograma da análise LOFAR na Fig. 1. De maneira resumida,
esta análise consiste dos seguintes passos: primeiramente, o
sinal é decimado e, em seguida, multiplicado por uma janela
Hanning para enfatizar a faixa de frequência de interesse. De-
pois, a representação de frequência do sinal é obtida aplicando-
se a transformada de Fourier (STFT - do inglês, Short Time
Fourier Transform). Na sequência, o algoritmo TPSW (do
inglês, Two Pass Split Window) [9] é utilizado para atenuar
o ruído de fundo e normalizar o sinal. O resultado dessa
análise pode ser exibido em um lofargrama, como visto na
Fig. 2 no qual, a informação de frequência processada de cada
janela é exibida em cada linha do eixo x enquanto o eixo y
representa o tempo. Neste artigo imagens são criadas a partir
da análise LOFAR. Esta forma de processar o lofargrama foi
motivada pelos bons resultados obtidos usando-se redes neu-
rais, especialmente a Convolutional Neural Networks (CNN)
[5], com processamento de imagens. A escolha por tratar o
lofargrama como uma imagem, ao invés de processar cada
linha deste individualmente se dá pelo fato de uma imagem
(combinando várias janelas) conter mais informação do que
apenas um espectro, além da habilidade de tratar as imagens
de maneira eficiente com redes neurais.

III. REDES NEURAIS GENERATIVAS ADVERSARIAIS

Em [11], Goodfellow et al. introduziram o conceito de
redes neurais adversariais generativas (do inglês, Generative
Adversarial Neural Networks - GAN), que constituem uma
classe de modelos não supervisionados que tentam gerar dados
sintéticos com a mesma distribuição de probabilidade dos
dados de treinamento. Goodfellow propôs um novo paradigma
de treinamento em que duas redes neurais1, chamadas de ger-
ador e discriminador, participariam de um jogo de soma zero
de dois jogadores, segundo a definição constando na teoria

1A primeira formulação de GAN utilizava redes neurais feedforward mas
logo o conceito de GAN foi aplicado com diversas outras topologias.

Fig. 2. Lofargrama. O espectro da janela sendo processada é representado no
eixo x enquanto que o tempo é representado no eixo y.

de jogos [10], que permite às redes aprender a distribuição
dos dados. A estrutura geral do jogo é bastante simples. O
gerador gera amostras sintéticas e o discriminador têm como
objetivo diferenciar amostras reais destas amostras sintéticas.
O objetivo do gerador é então gerar amostras cada vez mais
reais de modo que o discriminador não consiga diferenciar
entre as amostras reais e as amostras sintéticas. Enquanto isso,
a tarefa do modelo discriminador é justamente discriminar se
uma dada amostra é real ou não sendo assim, ao longo do
jogo, o discriminador apreende cada vez mais identificar uma
amostra real e força o gerador a gerar amostras sintéticas cada
vez mais verossímeis. A estrutura geral de uma GAN pode ser
vista na Fig. 3.

Fig. 3. Visão geral da estrutura da GAN, que consiste em dois modelos, o
Gerador G e o Discriminador D. G recebe ruído como entrada e gera uma
amostra de dados. O modelo D é treinado com amostras do conjunto de
treinamento e amostras geradas por G. Ele aprende como separar amostras
reais de amostras geradas e é treinado para produzir 1 para o primeiro e 0 para
o segundo. G é treinado como qualquer outra rede por backpropagation [5]
vindo de D. Durante o treinamento, G gera amostras e D as julga. O objetivo
aqui é usar as amostras que foram realistas o suficiente para enganar D para
melhorar G. É importante notar que G nunca é mostrado qualquer amostra
real sendo treinado apenas através do feedback que recebe de D.



O treinamento destas redes ocorre simultaneamente e pode
ser matematicamente descrito como: Defina pd sobre o espaço
X como a verdadeira distribuição dos dados de treinamento
(isto é, os dados que queremos modelar), defina pz sobre o
espaço Z como o ruído de entrada do gerador (normalmente
o ruído segue a distribuição uniforme ou normal) e, por fim,
defina G(.;θg) e D(.;θd) como as parametrizações por θg e θd
do gerador e do discriminador, respectivamente. Deste modo
o objetivo de G é definir uma função que mapeie os espaços
Z e X , z → x onde x ∈ X e z ∈ Z. Definindo pG como
a distribuição de probabilidade obtida através da amostragem
de G(z) podemos definir a seguinte função custo:

min
θg

max
θd

V (D,G) = E[logD(x)]+E[log(1−D(G(z)))] (1)

A função custo (1) tem por objetivo maximizar a probabil-
idade de classificar corretamente os dados reais e sintéticos
enquanto se treina G(.;θg) concorrentemente para que se
minimize a probabilidade de classificar um dado sintético
como tal. Deste modo, é claro de ver que um aumento na
capacidade do gerador de produzir amostras sintéticas diminui
a capacidade do discriminador de distinguir amostras sintéticas
das reais e vice-versa. Isto também mostra a característica
adversarial do treinamento. O treinamento para quando o
discriminador não consegue mais distinguir imagens sintéticas
e reais. Matematicamente, isto ocorrerá quando pG for igual à
pd, ou seja, o gerador conseguiu fitar os dados perfeitamente.

Uma topologia específica de GAN, a Wasserstein GAN [12],
foi utilizada neste trabalho. A Wasserstein GAN foi escolhida
pois utiliza como função custo a distância de Wasserstein que
é definida como:

W (pd, pG) = inf
γ∈Π(pd,pG)

E(x,y)∼γ [||x− y||] (2)

Esta função custo mede a distância entre duas pdfs, mais
especificamente, esta função custo mede a quantidade de
trabalho necessário que precisa ser realizado para transforma
a pdf pd na pdf pG. Uma pergunta recorrente é o porquê de
não se usar a divergência KL ou a divergência JSD, em [12] se
mostrou que a distância KL é mais apropriada para problemas
de otimização. Um outro motivo para a escolha desta topologia
foi o fato desta topologia ser mais resiliente (pelo menos na
prática) ao problema de colapso de modo2.

IV. MÉTODO

Nesta seção descreveremos como as amostras sintéticas
foram geradas utilizando as redes GAN e quais foram os méto-
dos utilizados para qualificar tais imagens. De uma maneira
geral, neste artigo fazemos análises diretas e indiretas, qual-
itativas e quantitativas, sobre a verosimilhança das imagens
geradas. Neste trabalho, algumas formas diferentes de aferir a
qualidade das imagens sintéticas foram usadas, algumas delas
medem a qualidade dos dados sintéticos no próprio espaço

2O colapso de modo acontece quando a GAN não aprende todos os modos
que uma distribuição venha a ter.

do dado, outras medem a qualidade dos dados, de maneira
indireta, em espaços de projeções desses dados como é o caso
dos autocodificadores aonde fazemos a comparação no espaço
latente encontrados por aqueles.

A. Pré-Processamento

Como dito anteriormente, este artigo opera sobre o lofar-
grama produzido pela análise LOFAR. Uma vez que tenhamos
produzidos os lofargrams, estes passam apenas por uma nor-
malização antes de serem utilizados para o treinamento das
redes neurais. A normalização utilizada foi a `2, isto é, cada
espectro (i.e., cada linha do lofargrama) é dividida pela a
norma `2 daquele espectro.

B. Geração de dados sintéticos

As GAN foram treinadas de duas maneiras diferentes. Na
primeira delas separamos as imagens do lofargrama em folds e
fazemos validação cruzada com 5 folds. Isto é treinamos uma
GAN por fold. Isto foi feito para checar se em alguma partição
dos dados o problema de colapso de modo se revelaria. Na
segunda maneira, tentamos evitar o problema de colapso de
modo treinando uma GAN com todos os dados disponíveis.
Nos dois casos GANS especialistas são treinadas, ou seja,
treinamos uma GAN especialista para cada classe de navio em
estudo, temos uma GAN que foi treinada para gerar somente
dados de uma classe, outra para outra classe e assim por diante.
Depois do treinamento das GAN ter sido concluído, utilizamos
estas para gerar imagens sintéticas de cada classe e estas são
utilizadas para avaliar se as GAN conseguiram gerar dados
sintéticos com a mesma distribuição dos dados de treinamento
(quando mais a frente falarmos que usamos dados sintéticos
de um fold significa que utilizamos a GAN treinada naquele
fold para gerar dados sintéticos).

Duas perguntas importantes devem ser respondidas concer-
nentes ao treinamento da GAN: a GAN realmente aprendeu a
pdf dos dados? A GAN está reproduzindo os dados que viu
durante o treinamento ou realmente está criando dados novos ?
A primeira pergunta concerne à convergência do treinamento,
enquanto que a segunda trata de overfitting.

Estas duas perguntas são de fundamental importância na
caracterização dos dados sintéticos. A própria função custo
do treinamento das GAN, a distância de Wasserstein, pode
responder a primeira pergunta já que como dito a função
custo quantifica a distância entre as duas pdfs em questão (as
dos dados e a que está sendo estimada pelo gerador) e assim
sendo quanto menor a distância de Wasserstein mais parecidas
as duas pdf são. Embora a análise da função custo possa
responder a primeira pergunta, neste trabalho também foi
utilizada a divergência de Kullback-Leiber (KL) para medir se
os dados sintéticos seguem a mesma pdf dos dados originais.
A ideia é simples: já que cada classe possui diversas tomadas
de dados3, podemos medir a variância estatística de cada classe
medindo a divergência KL entre todas estas tomadas para
todos os bins de frequência resultantes da análise LOFAR e

3Ver seção dados experimentais.



averiguar se a divergência entre os dados reais e sintéticos fica
dentro da variância da KL medida nos dados reais.

A análise de componentes principais (PCA) [27] e a sua
versão não-linear a Kernel PCA (KPCA) [28] também foram
utilizadas para responder essa pergunta, de maneira indireta,
através da comparação dos autovalores e de seus autovetores
associados, extraídos por essas análises. A ideia é simples,
fazemos a PCA nos dados reais e nos dados sintéticos,
separadamente, e então, comparamos os autovalores e os
autovetores associados extraídos, se os mesmos autovalores
(ou próximos) estiverem sendo extraídos isto indicaria que
os dados sintéticos são parecidos com os dados reais. Além
de extrair a PCA (e a KPCA) com o conjunto de dados
completo (com todas as classes de navios), também extraímos
as componentes individualmente para cada classe.

A segunda pergunta foi respondida através do uso do erro
l2 (definido como a soma dos erros ao quadrado entre os
pixels correspondentes de duas imagens). Para cada imagem
real no dataset, o erro l2 entre esta imagem e todas as imagens
sintéticas (foi utilizado um conjunto de imagens sintéticas com
o mesmo número de amostras dos dados reais) foi calculado;
se alguma imagem gerada fosse idêntica ou parecida com
as imagens sintéticas teríamos o erro l2 em zero ou na sua
vizinhança.

C. Principal Component Analysis

A PCA utiliza uma transformação linear e ortogonal para
converter um conjunto de observações com variáveis correla-
cionadas em um espaço com variáveis descorrelacionadas. Es-
tas variáveis descorrelacionadas são chamadas de componentes
principais. As componentes principais V são os autovetores
da matriz de correlação C dos dados. Estas componentes
são ordenadas pela energia dos autovalores, representados na
matriz diagonal D, associados a V , sendo que a primeira
componente tem a maior energia associada, a segunda a
segunda maior energia e assim por diante.

V −1CV = D (3)

D. Kernel PCA

A maior diferença entre a PCA e a sua extensão não-linear
a KPCA é que nesta os autovetores principais são calculados
a partir da matriz de kernel (K) ao invés da matriz dos dados
C. A motivação do algoritmo KPCA se dá pelo fato de que
pontos que não são linearmente separáveis no Rn podem sê-lo
no Rd com d > n. Para isso, um kernel trick é aplicado que
consiste em:

K(x, x′) = 〈φ(x), φ(x′)〉 (4)

Aonde φ : Rn → Rd. O mesmo procedimento aplicado
na PCA é utilizado para a KPCA. Neste trabalho três tipos
diferentes de kernel foram testados: rbf, cosseno e sigmoid.

E. KL

Neste trabalho também foi utilizada a divergência de
Kullback-Leiber (KL) para medir se os dados sintéticos
seguem a mesma pdf dos dados originais já que a divergência
KL mensura quão perto estão duas distribuições.

F. Autocodificadores

Os autoencoders [5] ou autocodificadores, são um tipo
de rede neural treinada com o objetivo de reproduzir na
sua saída os mesmos dados de entrada. A arquitetura deste
modelo pode ser interpretada como uma combinação de um
codificador que converte os dados de entrada em uma rep-
resentação mais concisa, e um decodificador que converte a
nova representação de volta à representação original. Devido
ao fato do autoencoder não precisar de dados etiquetados
(já que a saída desejada é igual à entrada) o treinamento
deste tipo de arquitetura é visto como não supervisionado.
Autoencoders com neurônios totalmente conectados ignoram
a estrutura 2D das imagens. Isto é um problema quando se lida
com dimensões reais de imagens devido ao grande número de
parâmetros, além disso, introduz redundância nos parâmetros
forçando que cada neurônio seja conectado de forma global.
As camadas convolucionais são uma alternativa as camadas
totalmente conectadas para lidar com este tipo de problemas
devido ao fato de seus parâmetros serem compartilhados entre
cada região da entrada o que reduz o número de parâmetros. O
objetivo destas camadas é o de descobrir características locais
que se repetem ao longo da entrada.

Dependendo do número de neurônios na última camada do
codificador este pode ser classificado como subcompleto ou
supercompleto. No primeiro tipo o número de neurônios na
camada intermediara é menor em comparação com a dimensão
da entrada, caso contrário o autoencoder é considerado como
supercompleto. Neste trabalho um autoencoder subcompleto
foi treinado utilizando-se apenas dados sintéticos (um autoen-
coder foi treinado por fold para o caso da GAN treinada
utilizando-se folds). A ideia é bastante simples, se os dados
reais ativarem, no espaço latente, as mesmas regiões ativadas
pelos dados sintéticos, ou seja, se a codificação de uma
amostra real e uma amostra sintética for parecida isto indica
que os dados reais e sintéticos são parecidos. Além da análise
visual, qualitativa, neste trabalho, a divergência KL entre os
códigos obtidos pelas amostras reais e sintéticas também é
calculada (se a divergência for baixa significa que os dados
são parecidos).

V. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Primeiramente, começaremos por descrever os dados exper-
imentais utilizados neste trabalho. Como dito anteriormente
este trabalho atua sobre ruídos irradiados por navios. O con-
junto de dados utilizados neste trabalho consiste de gravações
feitas na raia acústica da Marinha do Brasil em Arraial do
Cabo de quatro diferentes classes de navio (identificadas como
classe A, B, C e D). Cada gravação foi realizada utilizando-
se um único hidrofone omnidirecional posto 45 m abaixo da
linha do mar no fundo da raia acústica. Em cada gravação,



chamadas de agora em diante de corridas, um único navio
foi posto na raia acústica operando em determinada condição
de máquina ao longo de toda a corrida e o ruído acústico
emitido por este foi gravado. Este processo foi repetido 10
vezes (menos para a classe A que possui apenas 5 corridas)
para todas as classes com diferentes condições de máquina e
de mar em cada corrida.

Para cada corrida, o lofargrama desta é calculado. A análise
LOFAR utilizou como parâmetros: taxa de decimação igual à
3 e janelas de 1024 amostras no cálculo da STFT. No final
do processo cada espectro têm 400 bins de frequência. Deste
modo cada lofargrama, será ao final de tudo uma imagem N×
400 aonde N depende da duração de cada corrida. Para cada
corrida, o lofargrama correspondente é gerado e então, a partir
deste, diversos sub-lofargramas são amostrados a partir dele.
Assim como o lofargrama, esses sub-lofargramas também são
imagens, porém, de tamanho L× 400. O processo de geração
destas sub-imagens começa na primeira linha do lofargrama, L
linhas sequenciais são selecionadas para compor uma imagem.
Em seguida, a cada R linhas, outras imagens de tamanho L×
400 são geradas da mesma forma. Os parâmetros L (altura da
sub-imagem) e R (o tamanho do passo a ser dado entre uma
imagem e outra) foram selecionados fazendo-se um grid search
aonde se variou L de 5 até 40 de 5 em 5 e R de 1 até 10 de 1
em 1. Os valores que obtiveram os melhores resultados foram
20 e 5 para L e R, respectivamente. Para todas as corridas
e todas as classes de navio, o mesmo processo de criação de
imagens é repetido. É com este dataset de sub-lofargramas que
a GAN é treinada.

O algoritmo de treinamento da Wasserstein GAN utilizado
neste trabalho é o WGAN-GP [13]. Tanto a arquitetura do
gerador quanto a arquitetura do discriminador da GAN são in-
spirados na arquitetura da DC-GAN [18]. A GAN foi treinada
por 5000 épocas com bateladas de 32 amostras utilizando o
algoritmo ADAM [5]. O gerador recebe como entrada um
vetor aleatório v ∈ R100 e produz uma imagem 20 × 400.
A arquitetura do gerador consiste em uma camada totalmente
conectada, três camadas convolucionais, todas com filtros de
tamanho 5 × 5. O número de filtros usados em cada uma
das camadas convolucionais é {64, 32, 1}, respectivamente.
Batch-Normalization [19] é aplicada a cada camada na rede,
exceto na camada de saída. A técnica de batch-normalization
estabiliza o processo de aprendizagem e impede que o gerador
colapse todas as amostras em um mesmo ponto conforme
descrito em [19]. A função ReLU [5] é usada como função de
ativação em todas as camadas, exceto na última camada, que
usa a função tangente hiperbólica. O discriminador também é
uma CNN. Este recebe como entrada uma imagem de tamanho
20 × 400 e tem como saída um escalar, aonde 1 significa
que a imagem é real e zero significa que esta é sintética. A
arquitetura é composta por três camadas convolucionais com
filtros de tamanho 5×5 e duas camadas totalmente conectadas.
O número de filtros usados nas camadas convolucionais é
{16, 32, 32}, respectivamente, e o número de neurônios nas
camadas totalmente conectadas é {50, 1}. Mais uma vez,
a técnica de batch-normalization é aplicada em todas as

camadas, exceto na primeira e na última. Todas as camadas
usam as funções LeakyReLU [5], exceto a última, que usa
uma função linear.

Os autoencoders como dito anteriormente são compostos
de uma etapa de codificação e decodificação. A arquitetura
da rede codificadora consiste em 6 camadas convolucionais
com funções de ativação LeakyReLU e kernels 3 × 3. O
número de filtros presentes nas camadas convolucionais é
igual à {8, 8, 16, 16, 32, 32}. Estas camadas convolucionais
são seguidas por duas camadas totalmente conectadas com
{128, 2} neurônios, respectivamente, também com funções de
ativação do tipo LeakyReLU. A codificação estudada neste
trabalho é retirada desta última camada totalmente conectada.
A rede decodificadora consiste de duas camadas totalmente
conectadas com 128 e 500 neurônios, respectivamente, com
funções de ativação LeakyReLU, seguidas por uma camada
de reshape (esta camada transforma a saída dos 500 neurônios
em uma imagem 5 × 100) e uma camada de UpSampling
(que transforma esta imagem 5 × 100 em uma imagem
10 × 200 através de interpolação de zeros). Depois destas
camadas seguem duas camadas convolucionais, uma camada
de UpSampling (levando à imagem ao tamanho final de
20 × 400) e 4 camadas convolucionais, todas as camadas
convolucionais possuem 32 filtros (menos a última que possui
apenas um filtro) com kernels 3 × 3 e funções de ativação do
tipo LeakyReLU. O algoritmo de treinamento utilizado foi o
ADAM e a função custo minimizada foi o mse.

Com respeito à geração das imagens, a divergência entre
os dados reais e sintéticos fica dentro da variância esperada
como pode ser visto na Fig. 4 e na Fig. 5 para a maioria
dos bins, sendo que em alguns bins, especialmente nos bins
mais ao final do espectro, há divergências. Dado que estes
bins costumam representar ruído e não sinal, este não é um
problema tão grande.

Fig. 4. Comparação entre as divergências de KL dentro da classe A e a
divergência de KL entre amostras sintéticas e reais da classe A para as duas
GAN treinadas.

Fig. 5. Comparação entre as divergências de KL dentro da classe B e a
divergência de KL entre amostras sintéticas e reais da classe B para as duas
GAN treinadas.



Na Fig. 6 temos o erro `2 entre as imagens reais e sintéticas
(tanto as geradas pela GAN treinada com todos os dados
quanto as geradas pela GAN treinada utilizando-se folds). O
mesmo erro `2 foi calculado entre as amostras reais para se
ter uma base de comparação para o erro esperado. O resultado
mostra que o erro `2 das amostras reais e sintéticas está dentro
do esperado e também que nenhuma amostra sintética é uma
cópia de uma amostra real.

Fig. 6. Erro `2 calculado pixelwise entre as imagens sintéticas e as imagens
reais.

Agora apresentaremos os resultdos das análises utilizando-
se PCA e KPCA, vale a pena ressaltar que para se aplicar a
PCA, o primeiro passo foi vetorizar cada imagem no conjunto
de dados de tal modo que a matriz representando a imagem
se tornasse um vetor. Na Fig. 7 podemos ver o erro relativo
(definimos erro relativo como o valor absoluto entre a razão
da diferença entre os autovalores reais (rlc) e sintéticos (slc)
pelos autovalores reais) entre os autovalores obtidos quando
se aplica a PCA em dados reais e sintéticos para os dois tipos
de GAN, a treinada por folds (jacknife) e a treinada com todos
os dados (all) para o caso da extração da PCA com todas as
classes.

Na Fig. 8 temos o mesmo gráfico quando a PCA é extraída
por classe, no caso em questão, a classe A. A ideia era
ver se haveria alguma diferença perceptível quando extraímos
uma PCA para cada classe quando comparada com a PCA
extraída com todas as classes. Como podemos ver embora
haja uma diferença perceptível (principalmente nas primeiras
componentes) o erro relativo continua baixo. Porém, maior
(e significativo) nas primeiras componentes, todavia o erro
relativo é muito baixo nas componentes restantes, o que
nos leva a pensar que os dados sintéticos e os dados reais
possuem as mesmas componentes principais, o que corrobora
o resultado obtido pela análise da KL que indica que os dados
sintéticos possuem a mesma pdf dos dados reais.

Na Fig. 9 podemos ver o erro médio quadrático entre as
componentes principais extraídas para os dados sintéticos e os
dados reais. No caso em questão cada componente tem 8000
entradas (já que cada imagem tem dimensões 20 × 400) e
portanto 8000 componentes são extraídas, assim, calculamos o
erro médio quadrático entre cada componente real e sintética,
no final obtemos 8000 mse’s, um para cada componente. É
fácil de observar que o erro entre os autovetores extraídos

Fig. 7. Erro relativo entre os autovalores quando a PCA é extraída com todas
as classes.

Fig. 8. Erro relativo entre os autovalores quando a PCA é extraída para a
classe A.

também é baixo, ou seja, os mesmos autovetores e autovalores
associados estão sendo extraídos pela PCA. Para evitar uma
repetição desnecessária dos resultados mostraremos o plot
apenas para o caso da extração da PCA com todos os dados.

Fig. 9. MSE entre cada componente extraída dos dados reais e dos dados
sintéticos.

Os resultados para a KPCA são praticamente idênticos aos
resultados obtidos com a PCA clássica independentemente do
tipo de kernel utilizado. Devido a este motivo, apresentaremos
apenas o resultado para a KPCA com kernel rbf. Os resultados
da KPCA também apontam que as mesmas representações dos
dados estão sendo extraídas tanto no caso real quanto no caso
sintético, o que mais uma vez aponta que a geração de dados
sintéticos está seguindo a mesma distribuição de probabilidade
dos dados reais.



Fig. 10. Erro relativo entre os autovalores quando a KPCA é extraída com
todas as classes e com kernel rbf.

Fig. 11. Erro relativo entre os autovalores quando a KPCA é extraída com a
classe A e com kernel rbf.

Nas Figs. 12 e 13 vemos uma tabela com os valores médio
e desvio padrão para os erros relativos entre autovalores reais
e sintéticos em todos os cenários estudados com a PCA e a
KPCA com kernel rbf, respectivamente. Como podemos ver
em todos os casos estudados, seja PCA ou KPCA, o erro é
baixo.

Fig. 12. Tabela comparativa com os valores dos erros relativos entre os
autovalores para todas as PCA’s, as extraídas por classes e a extraída contendo
todas as classes.

Fig. 13. Tabela comparativa com os valores dos erros relativos entre os
autovalores para todas as KPCA’s com kernels rbf, as extraídas por classes e
a extraída contendo todas as classes.

Na Fig. 14 temos a projeção, ou código, no espaço latente
encontrado por um dos autoencoders treinados. A represen-
tação em si não é perfeita já que existe uma zona de confusão
entre as classes. Outro aspecto importante que pode ser notado
é que a projeção dos dados é altamente não linear, apenas uma

classe de navio fica densamente clusterizada em uma região.
A ideia original deste artigo era fazer uma comparação dos
códigos encontrados utilizando-se a distância do cosseno ou
até mesmo a distância euclidiana. Porém, dada as estruturas
encontradas no espaço latente essas métricas não fariam muito
sentido já que temos amostras de uma mesma classe longe uma
das outras. Porém, em regiões aonde não existem nenhuma
amostra de outra classe (o que é um efeito desejado deste
tipo de projeção). Devido a isso, nos decidimos calcular
a divergência KL entre as distribuições de probabilidades
definidas pelos códigos de cada classe.

Fig. 14. Projeção dos dados reais no espaço latente encontrado pelo
autoencoder.

Como dito anteriormente o autoencoder foi treinado so-
mente com dados sintéticos (para cada fold utilizamos a GAN
treinada naquele fold para gerar 48k imagens sintéticas de cada
classe e depois treinar o autoencoder) e como um primeiro
teste projetamos os dados sintéticos e reais no autoencoder e
checamos se os dados ativam as mesmas regiões no espaço
latente (esta averiguação visual é possível uma vez que a
dimensão de codificação é igual a dois). Podemos ver essa
projeção para duas classes na Fig. 15.

Fig. 15. Projeção dos dados reais e sintéticos no espaço latente encontrado
pelo autoencoder para as classes A e B. Os dados em preto são sintéticos.

É importante ressaltar dois pontos importantes nesta figura,
o primeiro é que os dados sintéticos ocupam as mesmas
regiões que os dados reais e o segundo é que estas regiões
ocupadas pelos dados sintéticos são mais densas do que as
ocupadas por dados reais. Este último ponto é positivo porque
demonstra que os dados gerados pelas GAN não são apenas
uma simples cópia dos dados de treinamento e que existe



TABLE I
KL ENTRE AS PROJEÇÕES DOS DADOS REAIS. O X SIGNIFICA NÃO SE

APLICA.

Class A Class B Class C Class D

ClassA x 5.01 +- 0.45 3.56 +- 0.31 4.57 +- 0.29
ClassB 3.58 +- 0.65 x 3.64 +- 0.90 4.21 +- 0.39
ClassC 2.91 +- 0.36 3.95 +- 1.29 x 4.47 +- 0.50
ClassD 4.29 +- 0.54 4.66 +- 0.27 4.42 +- 0.38 x

TABLE II
KL ENTRE AS PROJEÇÕES DOS DADOS REAIS E DOS DADOS SINTÉTICOS.

Class A Synt Class B Synt Class C Synt Class D Synt

ClassA 0.37 +- 0.10 7.54 +- 0.64 6.14 +- 0.48 6.90 +- 0.57
ClassB 6.02 +- 0.89 0.15 +- 0.04 5.29 +- 1.22 4.84 +- 0.46
ClassC 3.29 +- 0.40 5.09 +- 1.97 0.37 +- 0.10 5.16 +- 1.00
ClassD 7.14 +- 1.02 6.29 +- 0.60 7.24 +- 0.65 0.28 +- 0.08

sim uma variabilidade nos dados gerados. Para checar se os
dados reais e os dados sintéticos possuem a mesma pdf, mais
uma vez, recorremos à divergência KL. Nas Tabelas I e II
vemos a divergência KL entre os dados reais em si (esse
teste serve como uma medida do limite de similaridade que
a GAN pode alcançar neste espaço de projeção) e entre os
dados sintéticos e reais. A ideia é checar se a divergência
entre dados sintéticos e reais é parecida com a divergência
entre dados reais e também checar se a divergência intraclasse
é baixa. Como dito anteriormente, para cada fold uma GAN
foi treinada, utilizando-se essa GAN geramos dados sintéticos
e treinamos um autoencoder, depois medimos a KL entre as
projeções de todos os folds, i.e., para cada fold projetamos os
dados, tanto reais quanto sintéticos, no autoencoder treinado
e medimos a KL entre estas projeções, gerando assim uma
média e uma barra de erro.

Como podemos ver a divergência KL entre dados sintéticos
e reais de uma mesma classe é baixa e entre dados de
classes distintas alta. Percebemos também que os valores das
divergências KL entre dados reais e dados reais e sintéticos são
bem próximos. Este resultado corrobora ainda mais o resultado
obtido pela KL entre as imagens sintéticas e reais, sendo que
aqui, mesmo depois da projeção em um espaço latente a KL
continua baixa.

VI. CONCLUSÃO

Neste artigo propusemos o uso de redes neurais adversariais
para a sintetização de dados de um sistema de sonar pas-
sivo. Como podemos ver os dados sintéticos se mostraram
verossímeis dentro das análises feitas. Como trabalho futuro
pretendemos continuar explorando a verossimilhança desses
dados sintéticos e a utilização dos mesmos no treinamento de
modelos classificadores profundos. Podemos também aprofun-
dar a análise conduzida no autoencoder para diferentes dimen-
sões de codificação e tentar utilizar algoritmos de clusterização
sobre os dados projetados no espaço latente como uma forma
de classificação.
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