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Resumo—Sistemas de sonar passivo sao utilizados tanto em
aplicacoes civis quanto militares, para tarefas como moni-
toramento do ambiente submarino e deteccdo de animais e
embarcacdes. A aquisicao de sinais acisticos submarinos requer
um complexo sistema de medicio e envolve custos consideraveis
para instalacdo e manutencio. Aliado a isso, a grande variedade
de classes de embarcacio e condi¢des climaticas aumenta conside-
ravelmente a diversidade destes tipos de sinais. Neste contexto,
esse trabalho propde-se a desenvolver um simulador de sinais
acusticos submarinos que combina informacdes da cavitacdo de
embarcacoes com ruido ambiente a partir de um sistema com
um bloco fenomenolégico e um bloco baseado em aprendizado de
maquinas. O primeiro produz a combinacao de ruido de cavitaciao
de embarcacées com ruido ambiente a partir da descricao dos
fenomenos fisicos utilizando modelos matematicos. A seguir, uma
rede neural realimentada (estrutura NARX) ¢ utilizada para pro-
duzir um mapeamento que aproxima o resultado do simulador do
comportamento de sinais experimentais. O simulador proposto
foi capaz de produzir sinais com grande fidedignidade a sinais
reais.

Index Terms—Rede Neural, Rede NARX, Simulador, Sonar
Passivo

I. INTRODUCAO

Nas ultimas décadas houve um aumento considerdvel na
utilizacdo de sistemas sonar (Sound navigation and ranging)
no ambito submarino [1]. E possivel encontrar aplicagdes em
diversas areas como, por exemplo, detec¢do e monitoramento
de peixes e animais mamiferos usando sonar de imagem [2],
deteccdo de alvos em ambiente subaquatico [3] e detecgdes de
danos em estruturas subaquaticas [4] .

Sistemas sonar submarinos s@o classificados em dois tipos,
ativos e passivos [5]. Sonares ativos t€ém como caracteristica
a emissdo de um pulso que, ao refletir em algum obsticulo,
retorna para a fonte de origem, permitindo assim a detecg¢ao,
localizacdo e classificacdo do alvo. Sonares ativos comumente
sdo utilizados em aplicagdes civis. O sonar passivo € voltado
para a detec¢do e monitoramento de um alvo, a principal
caracteristica desse tipo € a ndo emissdo de sinal. Para a
deteccdo do alvo de interesse o mesmo se aproveita do fato
de que o alvo se comporta como uma fonte emissora de
sinais acusticos, sinais esses que irdo se propagar pelo meio
aquadtico, chegando nos receptores do sonar. O Sonar passivo
€ fundamental para operacdes de submarinos militares.

Um dos problemas encontrados ao trabalhar com sonar
passivo € a dificuldade de obtencdo de dados experimentais.
Devido a escassez de dados relacionados a ruidos actsticos
submarinos, usualmente pesquisadores precisam criar seu
proprio banco de dados, fazendo com que o investimento
seja dispendioso, pois, € necessario empregar diversas pessoas,
equipamentos e a instalagdo desses equipamentos. Associado
a isso ha dificuldade de garantir a condi¢cdo ambiental no
momento da aquisi¢do dos dados.

Outro problema identificado, ao se trabalhar com sonar
passivo € que, em condi¢des reais, o sinal de interesse esta
contaminado por diversas fontes de ruido, tanto ambientais,
quanto irradiadas por outras fontes. O ruido ambiente &
proveniente de fontes naturais (ruido da chuva, estado do mar,
fontes bioldgicas) [6] e fontes antropogénicas (ruido de trafego
maritimo e exploracdo de gés e dleo) [7]. O ruido irradiado
€ proveniente da vibracdo das mdquinas e do equipamento
de propulsdo das embarcacgdes [5]. Muitas vezes o ruido tem
espectro de frequéncia similar ao sinal produzido pelo alvo de
interesse. Uma forma de contornar essa limitacdo € a utilizacao
de técnicas de processamento de sinais com o objetivo de
realizar a separacdo do sinal de interesse dos ruidos [8].

Uma das técnicas de processamento de sinais voltadas
para o sonar passivo é a andlise DEMON (Demodulation of
envelope modulation on noise), que é uma analisador espectral
de banda estreita que trabalha sobre o ruido de cavitagdo [9],
ruido gerado pela rotagdo do hélice da embarcacdo. A partir da
andlise do sinal actstico irradiado das embarcacdes é possivel
determinar a velocidade de rotag@o do eixo do hélice e a quan-
tidade de pas da embarcacdo de interesse [10], permitindo,
assim, a localizacdo e classificacdo das embarcagdes.

O processamento para extracdo de informag¢des é uma
parte importante em um sistema sonar. Usualmente feita
de forma automadtica, os médulos de processamento digital
ajudam o operador sonar a tomar decisdes relacionadas a
caracterizacdo da embarcagdo. Além das informacdes forneci-
das pelos médulos de processamento, o operador sonar pode
realizar andlises através do dudio do sinal, essa técnica € usada
pelo operador com o intuito de auxiliar a identificacdo das
embarcacdes e para estimar a sua velocidade [11] [12].

Neste contexto, devido a dificuldade de obtencdo de dados



experimentais relacionados a ruidos acusticos submarinos,
o presente artigo propde desenvolver um modelo baseado
em conceitos estatisticos e de aprendizado de mdquinas. O
objetivo é desenvolver um simulador de diferentes tipos de
ruidos irradiados de embarcacdes (ruido de cavitagdo) em
diferentes condicdes de operagdo, permitindo assim que a
comunidade cientifica possa adquirir dados, de forma sintética,
para o desenvolvimento de solucdes em diferentes situacdes
como, por exemplo, validagdo de técnicas de processamento
de sinais de sonar passivo. A Fig. 1 apresenta o diagrama de
blocos do modelo proposto, o sistema ¢ constituido por um
simulador fenomenoldgico e uma rede neural.

O simulador fenomenolégico é composto por dois médulos
de simulacdo distintos, onde cada médulo € responsavel por
gerar um determinado tipo de ruido actstico submarino. O
sistema tem como intuito gerar sinais simulados de ruido
ambiente (ruido estado do mar e chuva) e ruido irradiado
(cavitacdo), onde serd possivel determinar certas caracteristicas
do sinal a ser gerado como, por exemplo, tipo de ruido
ambiente e sua intensidade, e caracteristicas da embarcagao.

Apds a geracdo do ruido, o sinal proveniente do simu-
lador fenomenolégico serd utilizado como entrada para a
rede neural NARX (nonlinear autoregressive network with
exogenous inputs). O intuito € utilizar a rede NARX para
incorporar as caracteristicas ndo-lineares presentes nos sinais
experimentais, permitindo assim que o simulador de ruidos
acusticos submarinos gere sinais mais realistas.

Sinal Exeperimental - - -

Parametros do Sinal:

Tipo de Ruido Ambiente e Intensidade
Velocidade de Rotagdo e N°. de Pas

Simulador
Fenomenolégico
(Ruido ambiente +

Ruido de Cavitagio)

Rede Neural
NARX

Sinal
Simulado

===

.

Figura 1: Diagrama de blocos simplificado do simulador acustico.

II. FUNDAMENTACAO TEORICA
A. Acistica Submarina

No ambiente acustico submarino existem diversas fontes de
ruidos, que podem ser classificadas em duas categorias: ruido
irradiado e ruido ambiente [5]. A Fig. 2 demonstra alguns
exemplos de ruidos submarinos.

Como o préprio nome diz, o ruido ambiente é proveniente
de fontes naturais presentes no ambiente no qual o sonar
estd localizado. Entre as principais fontes de ruido actstico
ambiente, pode-se destacar: estado do mar e chuva [1].

O ruido estado do mar é um ruido proveniente da incidéncia
do vento na superficie do oceano e da quebra das ondas [5],
tendo comportamento espectral passa-baixa, ver Fig. 3a. O
ruido pode ser classificado em 7 niveis de intensidade, cada um
deles esta associado a altura das ondas e velocidade do vento.

Ja o ruido da chuva € gerado pelo impacto das gotas da
chuva na superficie do oceano [5], com comportamento similar

Figura 2: Exemplos de ruidos actstico submarino, adaptado de [13].

a um passa-faixa ndo simétrico, ver Fig. 3b. O ruido da chuva
pode ser classificado em quatro niveis de intensidade, cada
nivel estd relacionado a taxa de precipitacdo da chuva.

E importante ressaltar que o ruido ambiente &, em geral,
prejudicial ao sistema sonar pois pode prejudicar a deteccio
dos sinais de interesse [14] [15].
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Figura 3: Ruido Ambiente: (a) estado do mar (b) chuva.

O ruido irradiado € proveniente de fontes artificiais, como,
por exemplo, submarinos, navios e plataformas para extracio
de petrdleo. Entre os ruidos, pode-se destacar o ruido de
cavitacdo do hélice.

O ruido de cavitacdo € um ruido proveniente da rotacio
do hélice da embarca¢do. Quando o hélice estd em funcio-
namento, ocorre uma reducdo de pressdo, fazendo com que
o liquido ao redor evapore formando bolhas de diferentes
tamanhos, que irdo explodir e implodir, gerando assim um
rufdo caracteristico. O ruido de cavitagdo € um sinal modulado
em amplitude formado por um sinal de banda estreita (tons
espectrais) e banda larga (espectro continuo).

O ruido de banda estreita ¢ um sinal composto por tons
espectrais. Situado abaixo de 1 kHz, o ruido esta relacionado
as caracteristicas da embarcag@o, onde, a partir da andlise
espectral do ruido, € possivel estimar algumas caracteristicas,
como, por exemplo, a velocidade de rotacdo do hélice e a
quantidades de pas.

Por sua vez, o ruido de espectro continuo € gerado a partir
do colapso das bolhas de ar formadas a partir da rotagdo do
hélice da embarcacdo. A banda de frequéncia do ruido de
espectro continuo vai desde 1 Hz a 20 kHz, tendo amplitude
maxima em torno de 100 Hz. Para a banda de frequéncia de
1 a 100 Hz, o espectro tem um acréscimo entre 6dB/oitava e
12dB/oitava. J4 para a banda de frequéncia superior a 100 Hz,



o espectro de frequéncia tem um declive de -6dB/oitava. O
ruido de banda larga tem comportamento gaussiano colorido.

B. Andlise DEMON

A andlise DEMON ¢é um analisador de banda estreita que
trabalha sobre o ruido de cavitagdo. O intuito é, a partir da
andlise do sinal acustico irradiado, obter informagdes relacio-
nadas a velocidade de rotacdo do eixo do hélice e o nimero
de pas da embarcacdo. A Fig. 4 apresenta um exemplo da
andlise Demon de uma embarcacdo hipotética. O niimero de
harmdnicos estd relacionado a quantidade de pds do hélice,
enquanto a frequéncia de rotacdo do eixo do hélice é dada
pelo primeiro harmonico do espectro.
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Figura 4: Andlise Demon: (a) demograma, (b) espectro médio.

A Fig. 5 mostra o diagrama de blocos da andlise DEMON.
Inicialmente, o ruido é filtrado utilizando um filtro passa
faixa (FPF) com o objetivo de limitar o sinal a banda de
frequéncia mais caracteristica do ruido de cavitagdo. Uma
vez que a frequéncia de amostragem do sinal € maior que
a banda de frequéncia preservada pelo FPF, apés a filtragem
¢é feita uma subamostragem do sinal. Em seguida, o sinal é
demodulado para desfazer a modulagdo em amplitude que
ocorre no processo de geracdo do ruido de cavitagdo. Com
o intuito de obter as informagdes referentes a velocidade da
embarcacdo, é aplicada a Transformada de Fourier de tempo
curto (STFT - Short-time Fourier transform), obtendo assim o
espectro de frequéncia do sinal demodulado. Apés a STFT, o
sinal é normalizado e apresentado.

[ Marcagao ]—)[ FPF ]—)[Demodulagéo ]—>[ Reamostragem ]
Normalizagao ]—P[ Apresentagao ]

Figura 5: Diagrama de blocos da andlise DEMON, Elaborada pelo autor.

Transformada de
Fourier de tempo Curto

C. Rede Neural NARX

Com o crescimento das pesquisas relacionadas as redes neu-
rais artificiais novas arquiteturas foram desenvolvidas e uma
arquitetura que se destaca sdo as redes recorrentes (recurrent
neural network - RNN). As redes recorrentes se distinguem
das demais redes neurais pelo fato de ter pelo menos um
laco de realimentacdo [16]. As RNN sdo voltadas para o
reconhecimento de padrdoes em sequéncias de dados. Por
considerar o tempo e a sequéncia do sinal a arquitetura torna-
se vidvel para trabalho com processos estocdsticos, tanto para
sistemas de tempo continuo quanto para tempo discreto [17].

A arquitetura NARX (Nonlinear autoregressive with exo-
genous inputs) € uma rede neural recorrente dinamica comu-
mente usada na modelagem de processos estocdsticos [18].
Baseada em uma rede perceptron multicamadas, o modelo
NARX possui miltiplas entradas e realimentacdo de sua saida
para a entrada, ver Fig. 6. Tanto a entrada quanto a saida
realimenta sofrem atrasos na composicao do vetor de entrada.

Considerando a Fig. 6, a rede NARX € descrita por (1)
onde z[n] e y[n] sdo, respectivamente, a entrada e a saida
do sistema em intervalos de tempo discreto n, n; > 1 e
nj > 1 sdo os atrasos de unidade de tempo de entrada e saida,
respectivamente e ¢ é a funcdo de entrada-saida da rede.

x[_n] N
x[n-n;] 5| Rede Reural yinl

y[n-‘jj NARX

i >
\

Figura 6: Rede recorrente NARX, Elaborada pelo autor.

ylnl = ¢lyln —1],...,yln —n;l,zn], ., zn —nil] (1)
III. SIMULADOR PROPOSTO

Para a modelagem dos ruidos ambiente estado do mar e
chuva, admitindo que os mesmos tenham distribui¢do Gaussi-
ana [5], adotou-se modelo proposto na Fig. 7, onde z[n] é um
ruido gaussiano branco, h[n] a resposta ao impulso do sistema
linear e invariante no tempo (LIT) e y[n] ruido gaussiano
colorido.

Filtro Digital

Figura 7: Diagrama de blocos para o sistema proposto.

O modelo proposto tem como finalidade gerar em sua
saida um sinal com densidade espectral de poténcia desejada
(PSD - power spectral density). Uma vez que a PSD de
um ruido gaussiano branco é constante para toda banda de
frequéncia, é possivel obter um ruido gaussiano colorido com
PSD especifica fazendo com que o ruido branco seja filtrado
por um filtro digital linear.



E mostrado em (2) que a PSD da saida de um sistema
LTI, S,(e’*), pode ser obtida a partir da multiplicagdo da
PSD do sinal de entrada, S, (e’“), pelo médulo da resposta
em frequéncia do filtro, |H(e/¥)[?. O sistema tem como
base a caracteristica de que, em uma transformacédo linear de
um processo dito gaussiano, o resultado produzird uma saida
Gaussiana [19].

2

A partir de (2), considerando que a PSD de saida, Sy(ej @),
é conhecida e fazendo com que S, (e’) constante para toda
banda de frequéncia w de interesse, pois z[rn] é um ruido
branco de banda limitada, é possivel determinar a magnitude
da resposta em frequéncia para o filtro |H (e/“)| a partir de (3).

Sy (e7) = S, () |H ()|

|5y ()] _

|H(e’)| = W =

|5y (e7)] 3)

Para estimar |H (e7)|, foram utilizados os pares |S, (e/*?)
e w; obtidos de [5]. Uma vez que S,(e/“) de um ruido
branco € constante para toda banda de frequéncia de inte-
resse, sem perda de generalidade, neste trabalho, foi adotado
S, (ei)] = 1.

Ja o ruido de cavitacdo, de acordo com [5] € um ruido
modulado em amplitude, definido por (4) onde, S[n] é um
ruido de banda larga, A[n] é um ruido de banda estreita e «

o indice de modulacdo [1], a Fig. 8 apresenta o diagrama de
blocos da modulagdo em amplitude do ruido.

G[n] = [1 + aA[n]] S[n]. 4

Modulagéo em Amplitude
com Portadora Livre

BANDA RUIDO DE
ESTREITA CAVITACAO

Figura 8: Diagrama de blocos da modulacdo em amplitude.

Para a obten¢do do ruido de banda larga, adotando o modelo
da Fig. 7, onde y[n] = S[n], um ruido gaussiano branco x[n]
serd filtrado por um filtro h[n], gerando na saida do sistema
o ruido de banda larga S[n]. Para estimar |H (e/*)| da res-
posta em frequéncia do filtro, foram utilizadas as informagdes
espectrais do ruido de banda larga apresentada em [20].

O ruido de banda estreita € composto a partir de tons
espectrais de frequéncia situados abaixo de 1 kHz, ver (5),
onde f,, € a frequéncia de rotagdo do eixo, H é o nimero
de harmoénicos (nimero de pds) e A,, € a amplitude de cada
harmdnico.

~

H
Aln] = A, cos(2rhfonn) 5

h=1

Apds a modelagem do simulador fenomenolégico, foi im-
plementa a rede NARX. O ruido gerado pelo simulador feno-
menolégico serd usado como entrada para a rede. O diagrama
de blocos do sistema é apresentado na Fig. 9.

Os dados de entrada sdo compostos por um conjunto de 10
ruidos de cavitagao sintéticos (gerados pelo simulador fenome-
nolégico), x,[n]. Ja para os dados de referéncia foi utilizado
o ruido experimental do banco de dados da Espanha [21].

Camada
de saida

Camada
Oculta

Camada
de entrada

Ruido de
Referéncia

x/n]

X[n-n;] _;’["]

Yin-nj]

Figura 9: Diagrama de blocos da rede NARX

Para defini¢do dos parametros da rede NARX foi adotado o
procedimento empirico, onde, apds uma série de simulacgdes
(variando a quantidade de neurdnios na camada oculta e a
quantidade de atrasos) foi possivel encontrar a configuracio
que fornecesse o melhor desempenho da rede.

A Tabela I apresenta os pardmetros da rede neural adotada
no trabalho. A rede implementada € composta por uma camada
oculta, os pesos sdo inicializados de forma aleatdria, con-
forme o método proposto por Nguyen e Widrow [22]. Como
critério de parada, a rede foi configurada para interromper o
treinamento caso, apds seis iteracdes ndo consiga diminuir o
erro de validagdo. Para o treinamento, houve uma varia¢do do
nimero de neurdnios da camada oculta (1:10), com o intuito
de encontrar a configuragdo que gerou o melhor resultado.

Para o processo de aprendizagem da rede, o conjunto de
dados de entrada foi dividido da seguinte forma: 70% dos
sinais foram direcionados para o treinamento da rede, 15%
para validacdo e 15% para teste, com uma fungdo de ativagio
sigméide na camada oculta e uma funcdo de ativagdo linear
na saida.

Tabela I: Caracteristica da Rede NARX

Numeros de Numero de | Namero de
Camadas neuronios Atrasos
1 1:10 2
Funcoes de Camada Camada
Transferéncia Oculta de saida
Sigmdide Linear
?‘lg(‘)rltmo de Scaled Conjugate Gradient
reinamento

IV. DADOS PARA VALIDACAO

Para o desenvolvimento do trabalho foram utilizado sinais

experimentais disponibilizados pela Universidade de Vigo
(Espanha) [21]. As gravacdes foram realizadas no porto de
Vigo (Espanha). O banco de dados é composto por 90 registros



que representam sons de 11 categorias de embarcacdes, por
exemplo, barcos de pesca, lanchas e balsas de passagei-
ros, também sdo disponibilizados informagdes sobre aspectos
técnicos das gravagdes e condicdes ambientais.

Para a aquisicdo dos sinais foi utilizado um conjunto de
trés hidrofones posicionados em diferentes profundidades, os
hidrofones foram ancorados no fundo do porto e presos a uma
boia submersa para garantir a verticalidade e uma boia de
superficie para recuperacdo. A Fig. 10 ilustra o diagrama de
aquisicdo dos sinais no porto de Vigo.

Para a obteng@o dos sinais experimentais foram utilizados
gravadores digitais acusticos com taxa de amostragem de
52.734 Hz. O banco de dados disponibilizado por [21] ¢é util
para o desenvolvimento e teste de aplicativos baseados no
processamento de sons de embarcacdes.

Figura 10: Sistema de aquisi¢do de sinais acusticos submarinos do banco de
dados ShipEar, adaptado de [21].

V. METRICAS DE VALIDACAO
Nessa secdo, serdo apresentadas as medidas de desempenho
utilizadas para avaliar o simulador.

(1) O desvio percentual médio de frequéncia (Ehqr) é dado
por (6) onde, F, e Fx, sio, respectivamente, o valor de

frequéncia do q-ésimo harménico (¢ = 1,2, ... , Np,) do
sinal gerado pelo simulador e o do sinal experimental de
referéncia;

1 XN|F, - Fay

Ty .100% (6)

q=1

(2) O erro absoluto médio Eamp entre as amplitudes dos Ny,
harménicos do sinal do simulador (A,) e os do sinal de
referéncia (Ax,) é dado por (7):

_ T
Eomp = o ; |A, — Az,| [dB] (7)

(3) O erro entre os valores do nivel médio de ruido de fundo
do sinal do simulador fenomenolégico (ANL,) e o do
sinal experimental (AN L), é definido como A 4, (8):

Aanz = |ANL, — AN L,,| [dB] )
1 B
ANLg g = 5 ]; Ay zqlk][dB] 9)

em que:

Agzqlky —¢), para ky—e<k<k,+e
qaqlk] = Ay zglk] ‘-
4.0qk], caso contrério,

Ag zqlk] € o espectro no k-ésimo indice de frequéncia dis-
creta (k = 1,2, ,B), B é o nimero de bins de
frequéncia utilizado, kg »q = Fy oq/Fs € a frequéncia discreta
dos Nj, componentes harmonicos [y ., € € € o desvio de
frequéncia em torno de cada kg .4, definindo a faixa em que os
harmonicos sdo eliminados para o cdlculo do valor AN L ..
O valor de ¢ foi fixado empiricamente.

VI. RESULTADOS

Nesta secdo, inicialmente serdo apresentados os resulta-
dos do simulador fenomenolégico, seguido dos resultados
relacionados a implementacdo da rede neural NARX. Para
validacdo do simulador fenomenoldgico e treinamento da rede
neural, foram usados sinais experimentais disponibilizado pela
Universidade de Vigo (Espanha) [21].

O sinal usado como referéncia € oriundo de uma
embarcacdo usada para transporte de passageiros chamada Mar
de Onza, ver Fig. 11, e, no momento da aquisi¢do dos dados,
a embarcagdo estava saindo do porto de Vigo, o ruido estado
do mar estava entre os niveis 0 e 1 e ndo estava chovendo.

Figura 11: Embarcacdo para transporte de passageiros: Mar de Onza,
adaptado de [23]

A. Simulador Fenomenoldgico

Inicialmente foi realizada uma andlise DEMON do ruido
experimental, ver Fig. 12, observa-se no demongrama ha
presenca de trés harmoénicos, o primeiro harmdnico (847,7
RPM) estd relacionado a rotagdo do eixo do hélice da
embarcacdo, os harmonicos seguintes (1701 e 2548 RPM)
indicam a quantidade de pas do hélice. As informacdes obtidas
(velocidade de rotacdo e n.° de pds) serdo utilizadas como
referéncia no simulador fenomenoldgico.

Para geracdo do ruido fenomenolégico, foram inseridas no
moédulo de cavitagdo as seguintes informacgdes: velocidade de
rotacdo do eixo do hélice (primeiro harmdnico) e a quantidade
de pas do hélice (nimero de harmdnicos), o médulo gerador
de ruido ambiente foi configurado para simular o ruido estado
do mar nivel O, nivel préximo do ruido ambiental na hora da
aquisi¢do do ruido experimental.



ol ‘ i

a0 -
50 - -
I I I I I

0 500 1000 1500 2000 2500
Rotagao (pm)

X847.7
Yo X 1701
1Y 1524

Amplitude

! -~ ANL=11.25
0 500 1000 1500 2000 2500
Rotagéo (rpm)

Figura 12: Analise DEMON do ruido experimental: embarcacido Mar de Onza

O resultado é mostrado na Fig. 13. Comparando as Fig. 12
e 13, 0 E} . entre os picos dos harmonicos do sinal experi-
mental e fenomenolégico foi de 1.58% e o Eamp foi de 2,480
dB, respectivamente. Para o erro médio entre os ruidos de
fundo foi de 1,8 dB.
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Figura 13: Anélise DEMON do ruido fenomenoldgico

B. Rede NARX

A partir dos resultados apresentados na secdo VI-A,
percebe-se que o simulador fenomenolégico consegue gerar
um ruido de cavitacdo com comportamento espectral préximo
do ruido experimental. No entanto, ele ndo consegue incorpo-
rar informagdes ndo-lineares ao ruido fenomenoldgico, como,
por exemplo, a diferenca de intensidade de cavitacdo de cada
pa (intensidade dos harmonicos). Visando aproximar o simula-
dor fenomenoldgico do ruido experimental, foi implementado
uma rede neural NARX apés o simulador fenomenoldgico.

Utilizando os ruidos do simulador fenomenolégico como
dados de entrada para a rede e o ruido experimental
(embarcacdo MAR de ONZA) como sinal de referéncia, foi
realizado o treinamento da rede. Para encontrar a melhor
configuracdo da rede neural, foi feita uma variacdo do nimero
de neur6nios da camada oculta (entre 1 ¢ 10 neurdnios).

O treinamento que forneceu o melhor resultado foi a rede
com configuracdo com 3 neurdnios. Para configuragdes su-
periores ndo foi detectada melhorias no ruido, no entanto,
houve um aumento no tempo de treino e uma maior exigéncia

de processamento do computador. A Fig. 14 apresenta o
decaimento do erro, o treino foi interrompido na intera¢do 257.

[—Treino

—Validagdo

—Teste

... Melhor
Performance

Erro Quadratico Médio (mse)

Figura 14: Griéfico do treino da rede NARX

A Fig. 15 apresenta a andlise DEMON do ruido gerado
no treinamento da rede contendo 3 neurdnios. Observa-se que
a rede NARX conseguiu aproximar o ruido fenomenolégico
do experimental, a velocidade de rotacdo do eixo do hélice e
os valores dos harmdnicos estdo correspondendo ao do ruido
experimental, no entanto, a intensidade dos harménicos, apesar
de se aproximarem, ndo estdo iguais ao ruido experimental, o

Eqmp foi de 0,01 dB. O ruido médio de fundo, ANL entre
os dois ruidos estd bem préximo, A 4nr = 0, 06.
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Figura 15: Ruido gerado no treinamento da rede NARX: Embarcacdo Mar
de Onza

Ap6s o treinamento, foi realizado uma avaliagcdo das redes
ja treinadas (1 a 10 neurdnios) utilizando um novo conjunto
de dados. O intuito € avaliar o desempenho de cada rede,
pois, apds o treinamento, ndo haverd mais ajustes dos pesos,
também ndo serd fornecido um ruido de referéncia. As redes
que forneceram melhor resultados no teste foram as redes com
2 e 9 neuronios, Fig. 16 e Fig. 17, respectivamente.

Comparando os resultados do teste das redes, ver Tabela II,
observa-se que tanto a rede com 2 neurdnios quanto a rede
com 9 conseguiram melhorar o ruido gerado pelo simulador
fenomenoldgico. A rede com 2 neur6nios conseguiu um me-
lhor desempenho da performance Ely,,, enquanto a rede com
9 neur6nios gerou melhores resultado no A 4. Com relagio



a frequéncia dos harmdnicos, nenhuma das redes apresentou

melhoras.
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Figura 16: Sinal gerado pela rede com 2 neurénios:Embarcagcdo Mar de Onza
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Figura 17: Sinal gerado pela rede com 9 neurdnios: Embarcacdo Mar de

Onza

cargas (Eimskip Reefer). A Fig. 19 apresenta demongrama
do Eimskip Reefer, observa-se no demongrama a presencga de
cinco harmdnicos, o que indica a presenca de um hélice com
5 pés e velocidade de rotagdo em 486,7 RPM.
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Figura 19: Andlise DEMON da Eimskip Reefer

As Fig. 20 e 21 apresentam, respectivamente, a anélise DE-
MON para os sinais gerados pelo simulador fenomenolégico
e rede NARX. A rede que gerou melhor resultado foi a rede
com 9 neurdnios na camada oculta. A Tabela II apresenta a
comparagdo entre as andlises de desempenho, nota-se que a
rede NARX forneceu bons resultados para o ruido de fundo,
Ay = 0,23, no entanto, a rede ndo conseguiu melhorar as
frequéncias dos harmdnicos.

Também foi feita andlise do simulador de ruidos acusticos
no dominio do tempo. Na Fig. 18, observou-se que a rede
NARX consegue gerar um sinal mais préximo do sinal expe-
rimental do que o simulador fenomenolégico.
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Figura 18: Sinais gerados pelo simulador no dominio do tempo da
embarcacdo MAr de Onza

Com o intuito de verificar o desempenho da rede NARX
para outros sinais experimentais, foi realizado o treinamento
e teste da rede usando o sinal de outra embarcagdo, o sinal
experimental pertence a um navio usado para o transporte de
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Figura 20: Ruido fenomenoldgico: Embarcacdo Eimskip Reefer

VII. CONCLUSOES

Este trabalho teve como objetivo desenvolver um sistema
capaz de sintetizar ruidos acusticos submarinos. A principio,
utilizando o simulador fenomenolédgico, foi gerado um ruido
a partir de informagdes de uma embarcagdo de transporte
de passageiros. Os resultados obtidos pela andlise DEMON
mostraram que o simulador fenomenoldgico pode simular um
ruido de cavitagdo com comportamento espectral proximo das
especificacdes fornecidas ao simulador.

Em seguida, com o intuito de aproximar o ruido fenome-
nolégico do ruido experimental, foi incorporado ao simulador
uma rede neural NARX. A rede apresentou resultados satis-
fatérios ao tentar aproximar o ruido fenomenolégico do expe-
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Figura 21: Sinal gerado ela rede com 9 neurdnios: Eimskip Reefer

Tabela II: Comparacgdo dos indices de desempenho entre o sinal experimental
e o simulador.

Embarcagio Epar | Eamp | AanL
Mar de Onza (%) (dB) (dB)
Slmulads)r. 1.58 2.48 1.8
Fenomenoldgico
Treinamento da
Rede 0 0,01 0,06
Te;te da Arefie c/ 158 1.87 0.55
neurdnios
Teste daxede of |y 68 | 207 | 026
neur6nios
Embarcagio Enar | Eamp | AaNL
Eimskip Reefer (%) (dB) (dB)
Simulador 113 | 146 | 105
Fenomenoldgico
Te;te da Arefie c/ 1.13 1.63 023
neurdnios

rimental. Analisando os resultados vé-se que a rede NARX
tem bom desempenho ao tentar aproximar o ruido banda
larga, ja para a banda estreita a rede encontrou dificuldades
para melhorar o ruido fenomenolégico. A rede também gerou
bons resultados para o ruido no dominio do tempo. Uma das
dificuldades encontradas ao trabalhar com a rede neural para
aprimorar o simulador, foi a necessidade de maior processa-
mento de dados. A medida que incrementamos a configuragdo
da rede com o intuito de obter melhores resultados, maior foi
a exigéncia de processamento.

Para trabalhos futuros, implementagdes de diferentes arqui-
teturas de aprendizado de mdquinas, como, por exemplo, mo-
delo LSTM (Long short-term memory) objetivando melhorar
o simulador de ruido actstico, tando no dominio do tempo
quanto da frequéncia, serdo desenvolvidas.
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