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utilizando Redes Neurais Convolucionais
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Resumo—O oceano ¢ atualmente explorado em varios niveis.
Devido ao interesse crescente pelo mundo no ambiente marinho,
surge a necessidade de compreendé-lo melhor através da acustica
submarina. Sinais irradiados no meio submarino podem ser
detectados e classificados por diversos sistemas. As Redes Neurais
Artificiais, em especial as chamadas Redes profundas, sdo étimas
ferramentas de apoio para o estudo desses sinais. Neste artigo sao
propostos dois modelos de Redes Neurais Artificiais, Multilayer
Perceptron (MLP) e Convolutional Neural Network (CNN), a
fim de classificar sinais de navios provenientes de um sistema
de Sonar Passivo fornecidos pela Marinha do Brasil. Outros
trabalhos desenvolvidos com esta base de dados analisam o sinal
no dominio da frequéncia, entretanto este artigo visa uma analise
no dominio do Tempo. Os resultados obtidos serao analisados
utilizando algumas figuras de méritos ja estabelecidas no meio
académico. Através delas é possivel comparar o desempenho
de classificacdo dos sinais do classificador baseado em modelo
profundo com o classificador de rede rasa.

Palavras-chave—Sistemas de Sonar Passivo, Aprendizado de
Maquina, Aprendizado Profundo, Redes Neurais Convolucionais.

I. INTRODUCAO

A identificacdo e classificacdo de sinais acusticos subma-
rinos € uma das fungdes de um sistema SONAR (Sound
Navagation and Ranging), o qual é um conjunto de técnicas
que utiliza o som que se propaga através da dgua para extracio
de informag¢des no ambiente marinho [1]. O Sistema Sonar
¢ dividido em dois tipos: ativo e passivo. Em sistemas de
sonar ativo hd uma emissdo de um pulso sonoro conhecido
e através do eco deste pulso é realizado o processamento do
sinal. Enquanto isso, em um sistema de sonar passivo, nao
ha emissdo de um pulso sonoro conhecido para andlise do
eco, o sinal processado é emitido pelo alvo de interesse [2].
Esses sistemas sdo comumente utilizados no meio militar e
civil para diferentes aplicagdes. Como exemplo de utilizacio
no meio civil temos sonar de pesca, ecobatimetros, exploracao
mineral, sonares de varredura, dentre outros. No meio militar,
esses sitemas sdo empregados no monitoramento e vigiléncia
de portos e também sao as principais fontes de orientacdo para
submarinos e outras embarcacgdes [3].
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Os sinais dos sistemas de sonar passivo sdo dados ndo-
linearmente separaveis e possuem distribuicdo ndo gaussiana,
tal contexto somado ao fato de que fendomenos sismicos e
outros ruidos marinhos podem emitir sinais com assinaturas
acusticas similares ao sinal de interesse, torna desafiadora
a tarefa de processar e classificar esses dados [4]. Em vir-
tude desta complexidade, atualmente, diversas técnicas para
classificacdo de contatos por meio de sinais adquiridos de
sistemas sonar vém sendo desenvolvidas [5]. As redes neurais
artificiais (RNA) sdo especialmente indicadas para esta tarefa,
tendo em vista que apresentam uma classificacdo eficiente,
mesmo para um ndmero expressivo de classes e para eventos
de dimensionalidade elevada, além de possuirem facilidades
quanto a adaptacdo, em especial, na incorporacdo de novas
classes [6]. Dentre as RNA, as técnicas de aprendizado pro-
fundo se destacam, enquanto um ramo de aprendizado de
mdaquina baseado em um conjunto de algoritmos que tentam
modelar abstragdes de alto nivel de dados [7]. As duas
arquiteturas de redes neurais utilizadas neste trabalho foram
as redes perceptron multicamadas (Multi Layer Perceptron,
MLP) que conseguem resolver computacionalmente problemas
complexos gracas a existéncia das camadas escondidas ndo-
lineares, além de possuir como caracteristica um alto grau
de conectividade determinado pelas sinapses da rede [8] e as
redes neurais convolucionais (Convolutional Neural Networks,
CNN), pois mostraram em trabalhos anteriores serem uma
alternativa vidvel para previsdo de séries temporais [9].

Diversos assuntos ja foram abordados dentro do contexto
de sonar passivo, como por exemplo, técnicas de classificacdo
baseadas em classificadores especialistas, do tipo classe-nao-
classe [10]. Foram abordados problemas de detec¢do de novi-
dade para um classificador de sonar passivo utilizando modelos
baseados em Support Vector Machines (SVM) [11] e redes
MLP [7]. Neste contexto as chamadas componentes principais
de discriminagdo foram aplicadas no pré-processamento para
aumento da eficiéncia de detec¢do de novidade e constatou-
se que quanto mais plésticos os classificadores (quanto menos



taxa de falso alarme), menos deteccdo de novidade € observada
no detector de novidade [7] [11]. Um sistema classificador
neural para sinais de sonar passivos foi desenvolvido com
base em um método de pré-processamento que era baseado
principalmente em informagdes espectrais médias e transfor-
madas wavelet. Este sistema conseguiu classificar correta-
mente mais de 94% dos sinais de quatro classes diferentes
[12]. H4 trabalhos que fazem uso de redes do tipo Stacked
Autoencoders (SAE) para inicializar os pesos de uma rede
profunda de maneira ndo-supervisionada com o intuito de
classificar sinais e detectar novidades em sonar passivo. Os
resultados apresentados para as redes profundas mostraram
resultados promissores se comparados aos de RNA rasas [4].

Este artigo tem por objetivo o desenvolvimento de classifica-
dores no dominio do tempo para sinais de um sistema de sonar
passivo, utilizando estruturas de redes MLP e redes CNN,
tendo em vista que trabalhos como [7] abordam o processo
de classificagcdo desses sinais com baselines no dominio da
frequéncia, os quais servirdo de apoio para a construcdo dos
baselines deste artigo. Os dados utilizados foram fornecidos
pelo Instituto de Pesquisas da Marinha (IpgM) e sdo oriundos
de navios da Marinha do Brasil (MB) pertencentes a 4 classes.
Os resultados experimentais de classificacdo provenientes de
cada modelo serdo avaliados tendo como base as figuras de
mérito especificadas na secdo IV-C. Apds avaliacdo, os resul-
tados da andlise no dominio do tempo serdo comparados com
os do dominio da frequéncia. Em suma, esperamos que esta
nova abordagem para sistemas de sonar passivo possa agregar
valor as abordagens ja consolidadas no meio académico.

O artigo estd organizado da seguinte maneira: a Secdo II
descreve um sistema de sonar passivo € o processamento do
sinal adquirido por ele, a Secdo III apresenta brevimente as
redes neurais convolucionais e na Secdo IV € explicado o
método desenvolvido. Os resultados s@o analisados na Secao
V. Por fim, a conclusdo dos resultados experimentais sdo
discutidos na Secdo VI.

II. SISTEMA DE SONAR PASSIVO

Os ruidos irradiados por navios ao longo do tempo podem
ser modelados e representados como n sinais si, Sg, ..., Sp,
que sdo adquiridos por n transdutores, chamados de hidrofo-
nes, os quais compdem o sistema de sonar passivo. Apés a
aquisicdo, esses sinais geralmente passam por um processo de
conformacdo de feixes, que consiste em uma filtragem espacial
dos sinais provenientes dos transdutores para a obtencdo das
dire¢des de aproximagdo (DOA) [7]. Os sinais conformados
podem ser observados nos dominios do tempo e da frequéncia
[3]. Os dois dominios podem ser utilizados para detecgdo
dos sinais, e, uma vez que os sinais forem detectados, o
seu acompanhamento pode ser realizado [7]. Com os contatos
sendo acompanhados, d4-se inicio ao processo de classificacdo
do sinal através de uma andlise no dominio do tempo, apoiado
em modelos de aprendizado de maquina (Machine Learning)
para decisdo automatizada ou apoio a tomada de decisao por
parte de um operador [10].

A. Andlise no Dominio do Tempo

O fluxograma da andlise no dominio do tempo pode ser
visto na Fig.l. Os sinais de uma determinada dire¢do de
aproximacdo (DOA), na qual é estimada utilizando algoritmos
de conformacdo de feixes, podem ser submetidos a uma
extracdo de caracteristicas visando a sua classificacdo [7].
Na anélise temporal do sinal, utiliza-se uma decimagdo do
sinal por um fator d, processo o qual reduz a frequéncia
de amostragem do sinal, seguido de um filtro passa-baixa
digital de ordem N, dado que a informacdo relevante para
classificacdo de sinais de Sonar Passivo encontra-se nas baixas
frequéncias [7]. Apds este processo, blocos consecutivos de n
pontos do sinal sofrem uma normalizacdo na magnitude do
sinal.
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Figura 1. Diagrama em blocos da Andlise no Dominio do Tempo.

A anélise no dominio do tempo deriva de uma andlise de
banda larga que trabalha sobre o ruido de méquina, denomi-
nada LOFAR (LOw Frequency Analysis and Recording) [5] e
seu processo estd representado na Fig. 2. O inicio do processo
da andlise LOFAR ¢ similar ao descrito na andlise no dominio
do tempo, porém ele difere apds o processo de decimacio
do sinal. Enquanto o sinal no tempo é normalizado apds a
passagem por um filtro passa-baixa, o sinal na analise LOFAR
passa por uma janela de Hannig seguida de uma transformada
de Fourier de Tempo Curto (STFT). Em seguida, normaliza-se
o mddulo do espectro e, por fim, a informacgdo passa por uma
funcdo TPSW ( two-pass split window) com o propésito de
estimar o ruido de fundo do ambiente de medigado [7].
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Figura 2. Diagrama Anélise LOFAR.

III. ARQUITERURA DE REDES ARTIFICIAIS

Um estudo aprofundado sobre séries temporais foge ao
escopo deste trabalho. De uma maneira mais formal, uma
série temporal é uma realizagdo de um processo estocastico.
Ela difere de um processo iid (independente e identicamente
distribuido) ja que existe uma dependéncia entre seus valores.
Os processos estocdsticos baseados na premissa de estarem em
um estado particular de equilibrio estatistico sdo chamados de
estaciondrios [13]. As RNAs, que sdo estruturas compostas
por unidades de processamento nao-lineares (neurdnios) total-
mente conectadas baseadas em redes neurais bioldgicas, vém
sendo amplamente utilizadas como ferramenta para andlise,
previsao e classificacdo de séries temporais [14].

As redes MLP sao constituidas de uma camada que recebe
os sinais de entrada, uma ou mais camadas intermediarias



e uma camada de saida. As camadas intermedidrias sdo
amplamente conhecidas como camadas escondidas [15]. As
MLP sdo ainda caracterizadas pelas elevadas possibilidades
de aplicacdes em diversos tipos de problemas relacionados
com as mais diferentes dreas do conhecimento, sendo também
consideradas uma das arquiteturas mais versiteis quanto a
aplicabilidade [15].

Aprendizado profundo € o nome dado a uma classe de
algoritmos de aprendizado de mdaquinas que utilizam vdrias
camadas de processamento [16]. A ideia por trds da aprendi-
zagem profunda é descobrir multiplos niveis de representacio
com a expectativa de que recursos de alto nivel representem
uma semantica mais abstrata dos dados [17]. Dentre esses al-
goritmos, pode se destacar as CNN [9]. Criadas originalmente
para tarefas envolvendo imagens, dados em duas dimensoes,
e sdo basicamente alimentadas por dados pré-processados
através de convolugdes na imagem de entrada por certos filtros
(comumente chamados de kernels) [9]. Na analise de série
temporais, os dados sdo unidimensionais, sendo assim, pode-
se utilizar uma convolu¢do unidimensional operando com
vetores, como pode ser visto na Fig.3. Dessa forma, uma
camada convolucional unidimensional ¢é utilizada para extrair
informagdes da série temporal por meio dos filtros e utiliza
os dados filtrados como entrada de uma MLP, que tem em
sua saida a previsdo ou classificacdo desejada [9]. Como o
operador convolugdo € aplicado em subsequéncias da série
de entrada, um padrio aprendido em uma localizacdo pode
também ser identificado em outras posi¢des [18].
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Figura 3. Diagrama de camada convolucional unidimensional.

IV. METODO
A. Treinamento da Rede Neural

Apbs o pré-processamento do sinal pela andlise no dominio
do tempo descrita na se¢do II-A, o sinal serviu de entrada
para duas arquiteturas de redes neurais, MLP e CNN, as quais
foram projetadas e treinadas na linguagem python, utilizando
a biblioteca keras.

O baseline da rede MLP possui nés de entrada equiva-
lentes ao tamanho da janela definida no pré-processamento
do sinal, uma camada intermedidria com n neurdnios e uma

camada de saida com a quantidade de neurdnios correspon-
dente a quantidade de classes do problema. Enquanto na
camada intermedidria foram utilizados neur6énios com funcio
de ativagdo do tipo ReLU, na camada de saida as funcdes
dos neur6nios sido do tipo Softmax. A fun¢do Softmax tem a
capacidade de indicar a probabilidade de uma saida ser um
valor, dado o conhecimento da entrada, além de contribuir
para um melhor desempenho da operagdo do classificador
[16]. A rede é treinada usando o algoritmo backpropagation.
Em suma, o método é composto por duas fases, forward e
backward, que fazem com que os pesos sindpticos e limiares
dos neurdnios se ajustem automaticamente em cada iteracao
[15]. Seguindo as especificagdes citadas e utilizando o método
da validacdo cruzada do item IV-B, alguns hyperpardmetros
da rede foram variados, a fim de encontrar o melhor modelo
de classificacdo. Em particular, a quantidade de neurdnios da
camada intermedidria.

O baseline da rede CNN possui duas camadas convolu-
cionais com n filtros e a saida das camadas convolucionais
estdo conectadas a entrada de duas camadas MLP com m
neuronios. Os filtros e neurdnios de todas as camadas (CNN
e MLP) possuem fun¢des de ativacdo ReLU, exeto a tdltima
com funcio Softmax, em virtude de ser a camada de saida.
Assim como descrito no paragrafo acima para as redes MLP,
também foi utilizada a validag@o cruzada aliada a variacdo dos
hyperpardmetros para definir o melhor modelo de classificacdo
para as redes CNN.

B. Validagdo Cruzada

Com o intuito de estimar a flutuacio estatistica dos modelos
propostos durante o processo de treinamento, o método de
validagdo cruzada jackknife [19] foi utilizado. O método
consistiu em dividir o conjunto de dados aleatoriamente em
K partes de mesmo tamanho (K-folds), a extragdo de carac-
teristicas do modelo € feita utilizando K —1 partes, e a parcela
restante fica destinada a avaliar a generalizacdo do modelo.
Esse processo € repetido K vezes (em cada momento uma
particdo diferente ¢ destinada a avaliar a generaliza¢do do
modelo). Ao término, a incerteza estimada do processo pode
ser feita através do cdlculo das figuras de mérito nos modelos
oriundos dos k folds.

C. Figuras de Mérito

Com o intuito de avaliar o desempenho do modelo, usamos
as seguintes figuras de mérito classicas: Accuracy (Accu),
Precision (Pre), Recall (Rec) e F score.

Para casos mais complexos de classificagdo, como o caso
de 4 classes, precisaremos do auxilio de algumas figuras
de mérito diferentes das figuras cldssicas de classificacdo
mencionadas acima. A Equacdo (1) apresenta a Eficiéncia de
classificacdo que é determinada pelo nimero de eventos clas-
sificados corretamente dividido pelo nimero total de eventos.
Esta Eficiéncia em conjunto com a Acuricia de classificagdo
apresentada na Equagdo (2) servem como base para calcular
outra figura de mérito importante a ser utilizada, o indice
SP descrito na Equacdo (3), na qual tem sido adotado em



trabalhos anteriores mensurarando a eficiéncia de classificacao
balanceada para um nimero grande de classes [4].

eventosy classificados corretamente

Effi(0) = (1)

total de eventosy,

N classes

>, Effi(0)
=1

Acc() = 5 )

V. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

A. Dados Experimentais

Os dados utilizados neste trabalho correspondem a
gravacdes de ruidos irradiados por navios de quatro classes
diferentes (Classe A, B, C e D) pertencentes a Marinha do
Brasil e produzidos em uma raia acudstica em Arraial do
Cabo no Rio de janeiro. Cada gravacdo foi feita com um
unico hidrofone omnidirecional posicionado a 45 metros de
profundidade e a raia actistica ¢ um ambiente controlado de
1500 metros de comprimento. O hidrofone foi acoplado a
um sistema de aquisicdo com frequéncia de amostragem de
22.050Hz e 8 bits de resolucdo. Na raia acustica os navios
realizavam corridas que iniciavam a 1000 metros do hidrofone
e terminavam a 500 metros depois da posicdo do hidrofone.
As classes B e D totalizaram 10 corridas diferentes cada uma,
enquanto as classes A e C tém 5 e 9 corridas, respectivamente.

Os sinais de sonar passivo t€m sua informacdo de interesse
concentrada em frequéncias mais baixas [7], portanto, uma
decimagdo de ordem baixa foi utilizada para a andlise no
dominio do tempo descrita na Secdo II-A. Os sistemas da
MB utilizam dois fatores de decimacdo, 3 e 4. Com base
na andlise descrita em [7], esses dois fatores sdo compa-
rados, constatando-se uma diferenga relativamente pequena
nos resultados. Deste modo, este trabalho propde a utilizacao
de um fator igual a 3, o que resultou na reducdo da taxa
de amostragem do sinal para 7.350H z. Em seguida, o sinal
passsou por um filtro passa-baixas de ordem 8, que foi de-
senvolvido com frequéncia de corte em 2.870H 2z e atenuagdo
de 60dB para frequéncias acima de 4.480H z. Além disso,
outro fator importante na andlise no dominio do tempo € o
tamanho da janela de processamento. O tamanho da janela de
processamento tem um impacto direto sobre a estacionaridade
dos sinais processados. Uma das estratégias para atacar o pro-
blema da ndo-estacionaridade € reduzir o tamanho da janela de
processamento. Quanto maior a largura de cada janela, maior
a probabilidade de perda de estacionaridade. Nos resultados
apresentados na Fig.4 foram avaliados a quantidade de pontos
por janela, a qual foi variando, utilizando-se a variagdo em
poténcias de 2 com os seguintes valores: 256,512, 1.024, 2.048
e 4.096, a fim de definir o melhor tamanho de janela. As
caracteristicas do modelo utilizado serdo definidas na secdo

V-B. Por enquanto basta sabermos que a arquitetura utilizada
€ a CNN. A figura de mérito utilizada na avaliacdo do
treinamento foi o indice SP, o qual teve o seu valor monitorado
para o conjunto de validagdo. O conjunto de validagdo €
mencionado com mais detalhes na se¢do V-B. Em suma, ele é
uma subdivisdo do conjunto de treinamento e fica responsavel
em verificar a eficiéncia da rede quanto a sua capacidade de
generaliza¢do durante o treinamento. Considerando os resulta-
dos obtidos, a maximiza¢do do balanceamento da classificacao
ocorre para as janelas de 512 e 1024 pontos. Embora as janelas
de 512 pontos tenham apresentado os melhores resultados
(indice SP igual a 71,542, 1) para o conjunto de validacdo, os
sistemas da MB utilizam janelas de 1024 pontos para a andlise
LOFAR. Desse modo, visando uma futura implementagdo da
metodologia aplicada neste artigo, optamos por usar janelas
de 1024 pontos, na qual obteve resultados (indice SP igual
a 68,0 £ 1,1) préximos aos das janelas de 512 pontos. Por
fim, os dados foram normalizados de forma que sua magnitude
fique restrita a valores entre 0 e 1.
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Figura 4. Variagdo do tamanho das janelas em comparacdo com o indice SP

A Tabela I apresenta a quantidade de amostras para cada
classe obtida apés esta etapa de processamento.

Tabela I
NUMERO DE JANELAS POR CLASSE

Classes | Janelas de 1024 pontos sem Overlap
A 4.312
B 9.781
C 3.833
D 7.918
TOTAL 25.844

B. Treinamento e Definicdo da Topologia dos Modelos

Para encontrar o melhor modelo de classificagdo foram
utilizados os métodos descritos na secdo IV para treinamento
e avaliacdo das arquiteturas mencionadas na secdo III. Na
topologia MLP as camadas de entrada e saida possuem res-
pectivamente 1024 nés e 4 neurdnios, 0 mesmo vale para a
topologia CNN, dado o tamanho da janela do sinal de entrada e
a quantidade de classes. Nas camadas intermedidrias foram re-
alizadas varia¢des no nimero de neurdnios e filtros, avaliando-
se o indice SP nas diferentes topologias formadas a partir



desta variacdo. A validacdo cruzada descrita na secdo IV-B
foi utilizada durante o treinamento dos classificadores. Para
tal, o conjunto de dados durante o processo de treinamento
foi particionado em 5 folds, ou seja, para cada uma das 5
iteragdes, 80% do conjunto foi destinado ao treinamento do
classificador neural e os 20% restantes foram utilizados para
teste. O conjunto destinado ao treinamento foi subdividido em
5 partes para que dessa forma 4 partes efetuassem de fato o
treinamento do modelo e a validacao deste modelo ficasse com
a parte restante, denominada conjunto de validagdo.

A funcgdo de perda de classificagdo usada em todas as redes
foi a entropia cruzada e o método de otimizagdo para calcular a
taxa de aprendizado adaptativa de cada parimetro foi o Adam
[20], com uma taxa de aprendizado de 0,0001 e o parametro
B = 0,9 para controlar a taxa de decaimento. Com o intuito
de evitar overfiting do modelo, dois métodos foram aplicados.
O primeiro € o critério de parada chamado, Early Stopping, o
qual consiste em uma forma de regularizacdo usada para evitar
ajustes excessivos. Caso o treinamento ndo evolua em dez
épocas, o treinamento € interrompido. O segundo € o método
de regularizacdo chamado de Dropout, que € amplamente
difundido e utilizado no meio cientifico.

Para exemplificar a escolha dos hiperparametros, a figura
5 apresenta os resultados do indice SP aplicado ao conjunto
de validacdo com base no modelo treinado para diferentes
nimeros de neurdnios da camada intermedidria da arquitetura
MLP. Neste modelo apenas uma camada intermedidria foi uti-
lizada. Este resultado permite avaliar o melhor hiperparametro
(neurdnio), para o qual o desempenho de classificacdo dos
sinais é maximizado. Analisando a figura podemos constatar
que a partir de 70 neurdnios, o indice SP ndo apresenta
melhoras significativas. Sendo assim, com o intuito de obter
o menor nimero de pardmetros para o modelo, o niimero de
neurdnios escolhido para a camada intermedidria é de 70.
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Figura 5. Escolha de neurdnios do modelo MLP.

Vale ressaltar que a curva de perda de cada fold também é
monitorada a fim de evitar o overfiting. A figura 6 mostra a
curva de perda do conjunto de treinamento e do conjunto de
validag@o para o melhor modelo de um fold.

A Tabela II apresenta os resultados da variagdo de filtros
e neurdnios para a arquitetura CNN em relacdo ao indice
SP aplicado ao conjunto de validacio com base no modelo

— ftrain
12 valid

loss

k]

06

0 20 a0 &0 80 100
epoch

Figura 6. Curva de perda do melhor modelo de um fold de treinamento e
validag@o para a arquitetura MLP.

treinado por folds do conjunto de treinamento. O modelo uti-
lizado apresenta duas camadas convolucionais e duas camadas
fully Connected, sendo uma delas a camada de saida. Com
base nos resultados obtidos, o modelo com 32 e 64 filtros
respectivamente na primeira e segunda camada convolucional
e 50 neur6nios na camada fully Connected (MLP), dado
que a ultima camada possui 4 neurdnios. Esta configuracio
apresentou o melhor desempenho na classificagdo dos sinais
levando em consideragdo os valores do indice SP.

Tabela 1T
VARIACAO DO NUMERO DE FILTROS NA ARQUITETURA CNN

Filtros 1 CNN | Filtros 2* CNN | Neurdénios MLP SP(%)
32 64 32 60,4 +2,8
32 64 50 71,5+ 2,1
32 32 50 66,3 £1,4
64 64 50 65,5+ 3,6

C. Avaliagdo dos Classificadores

As Tabelas III e IV apresentam os resultados de Precisao,
Recall e Fl-score das duas topologias dos modelos de classi-
ficadores, MLP e CNN, descritos na se¢cdo V-B. Além disso,
as figuras 7 e 8 também servem de apoio a comparagdo dos
resultados obtidos pelos dois modelos.

Os resultados do indice SP aplicado ao conjunto de teste
dos classificadores MLP e CNN desenvolvidos foram de
61,16 £0,6 e 71,0 & 2,6 respectivamente. Analisando esses
resultados podemos observar que o modelo CNN apresenta
na classificacio um melhor balanceamento das classes em
comparagdo com o modelo MLP. Outro fator observado ana-
lisando os resultados de precisdo e o valor de recall da classe
C € que os classificadores tiveram um desempenho inferior
de classificacdo para esta classe. O resultado ja era espe-
rando devido ao menor nimero de amostras desta classe em
comparagdo com as outras do dataset. Embora o classificador
CNN tenha apresentado uma pequena melhora na classificacido
da classe C. Apesar de o tamanho das amostras ser um fator
importante para a classificagdo, € preciso ressaltar que as
corridas realizadas pelos navios de mesma classe foram feitas
sobe condi¢des de maquinas e mar distintas. Sendo assim,



a correlacdo entre as corridas também ¢ relevante para a
composicio do dataset das classes. Isso pode explicar o bom
desempenho dos classificadores para a classe A, a qual possui
um ndmero reduzido de amostras.

Em [21] € proposto um sistema de suporte para identificagdo
de alvos, especialmente em aplicacdes de muiltiplos alvos. O
sistema utiliza os dados oriundos do sistema de sonar passivo
e apresenta resultados de classificacao utilizando a andlise
LOFAR. Sendo assim, é possivel comparar os resultados do
classificador utilizando a anélise no dominio do tempo com
a do dominio da frequéncia. O indice SP encontrado pela
andlise LOFAR foi de aproximadamente 87%. Esse resultado
é superior aos encontrados nos classificadores MLP e CNN no
dominio do tempo. Logo, é possivel constatar uma leve van-
tagem ao classificar os sinais no dominio frequéncia, embora
o processamento no dominio do tempo tenha as vantagens de
ser mais rapido e requer menos recurso computacional, o que
¢ importante para as aplicacdes no meio naval.

Tabela III
RESULTADOS EXPERIMENTAIS PARA O MODELO MLP

Classes | Precisdo(%) Recall(%) F1-score(%)
A 91,0+0,7 | 73,8+0,8 | 81,6+0,5
B 65,2+0,5 | 91,0+£0,7 | 76,0+0,5
C 72,0+2,2 | 16,6 £1,6 | 26,8 +2,3
D 87,8+ 1,1 | 87,6 +0,5 | 87,6+0,5

Tabela TV

RESULTADOS EXPERIMENTAIS PARA O MODELO CNN

Classes | Precisdo(%) Recall(%) F1-score(%)
A 82,8+1,8 | 77,4+1,0 | 80,2+1,0
B 74,8+ 2,1 | 94,4+1,5 | 83,6+0,9
C 63,8+2,5 | 35,2+7,5 | 45,2+5,7
D 94,0+1,1 | 86,6+0,9 | 90,0£0,8
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Figura 7. Grafico de comparacdo da precisdo dos modelos MLP e CNN.
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VI. CONCLUSAO

O sistema sonar passivo € importante em diversas areas
da actstica submarina. Neste artigo, exploramos o uso de
modelos MLP e CNN para classificar sinais provenientes de
um sistema de Sonar Passivo fornecidos pelo IpgM.
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Figura 8. Gréfico de comparagdo do recall dos modelos MLP e CNN.

Para a avalia¢do dos resultados foi utilizado o indice SP e
outras métricas de avaliacdo. Através dessas figuras de méritos,
pode-se observar que quanto mais plasticos os classificado-
res, melhor é a classificacio de novos sinais. Constatou-se
também que o modelo CNN apresentou resultado superior para
classificacdo dos sinais se comparado com o modelo MLP
apesar, de ambos os modelos apresentarem baixo desempenho
na classificacdo da Classe C. Foi observado também um de-
sempenho superior nos classificadores que utilizam o dominio
da frequéncia, apesar de algumas vantagens operacionais que
o dominio do tempo proporciona. Por fim, a proposta de
classificacdo de sinais utilizando a Andlise no Dominio do
Tempo para sonar passivo mostrou um desempenho satis-
fatdrio.

Como trabalho futuro seria interessante a comparagdo des-
ses resultados com um classificador baseado na arquitetura
Long short-term memory (LSTM), o qual é amplamente di-
fundido no meio cientifico na resolu¢do de problemas que
envolvem predi¢cdes de séries temporais.
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