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Classificador do efeito de Lloyd’s mirror em tabela
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Resumo—No contexto do Projeto de Monitoramento da Pai-
sagem Acustica Submarina na Bacia de Santos (PMPAS-BS),
realizado pela PETROBRAS em atendimento a condicionante
exigida pelo licenciamento ambiental federal e conduzido pelo
IBAMA, surge a oportunidade de separacio de dados aciisticos
para construciao de um dataset para classificacio acistica sub-
marina. Dada a grande quantidade de dados coletados pelo
projeto (mais de 66.745 horas), ha a necessidade de criacdo de
um classificador para selecio das deteccoes de embarcacées com
baixa taxa de falso alarme. Nesse estudo foram comparados os
classificadores: Random Forest, redes neurais de miiltiplas cama-
das (MLP), classificadores de vetor suporte (SVC) e ensembles
desses classificadores. Os objetivos deste estudo foram alcancados,
obtendo modelos com taxa de falso alarme zero no conjunto de
teste e propondo um método de selecio das deteccoes com base
no limiar de decisao da MLP.

Abstract—In the context of the ’Projeto de Monitoramento da
Paisagem Aciistica Submarina na Bacia de Santos”’(PMPAS-BS),
carried out by PETROBRAS in compliance with the condition
required by the federal environmental licensing and conducted by
IBAMA, the opportunity arises to separate acoustic data for the
construction of a dataset for underwater acoustic classification.
Given the large amount of data collected by the project (over
66,745 hours), there is a need to develop a classifier for selecting
vessel detections with a low false alarm rate. In this study, were
compared, the classifiers: Random Forest, Multilayer Perceptron
(MLP), Support Vector Classifiers (SVC), and ensembles of these
classifiers. The objectives of this study were achieved by obtaining
models with a zero false alarm rate in the test set and proposing
a method for selecting detections based on the MLP’s decision
threshold.

Index Terms—MLP, kernel, SVM, ensemble, LLoyd’s mirror,
sonar

I. INTRODUCAO

O Projeto de Monitoramento da Paisagem Acustica Sub-
marina da Bacia de Santos (PMPAS-BS) ¢ executado pela
PETROBRAS para cumprimento de condicionante ambiental
exigida no Licenciamento Ambiental conduzido pelo IBAMA
das atividades de producdo e escoamento de petréleo e gas
natural na Bacia de Santos (processo no. 02001.114279/2017-
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80). O projeto é executado em ciclos, sendo o primeiro
realizado entre novembro de 2017 e dezembro de 2022, e
o segundo ciclo teve inicio em janeiro de 2023. Durante o
primeiro ciclo do PMPAS-BS, a coleta de dados foi realizada
por meio de monitoramento mével (perfiladores actsticos e
gliders) e monitoramento fixo (linhas de fundeio instrumenta-
das e observatdrios submarinos). Para o presente estudo, foram
utilizados os dados gravados pelos observatérios submarinos
(OS), instalados junto ao leito submarino em regides costeiras
na Bacia de Santos, dotados de sistemas de gravacdo continua
de sinais acusticos[1].

Ao longo do 1° ciclo, os OS gravaram aproximadamente
66.745 horas de dados acusticos processados e qualifica-
dos. Uma das andlises feitas no projeto € a deteccio de
embarcacdes por intensidade sonora, tendo sido detectadas
mais de 88 mil embarcagdes ao longo do projeto, das quais
mais de 34 mil foram identificadas[1].

No desenvolvimento de trabalhos de classificacdo de navios
com base em acustica submarina, € evidente a escassez de da-
dos publicos [2], [3]. Entre os conjuntos de dados disponiveis,
podemos mencionar: o ShipsEar, composto por 90 gravacdes
de 11 tipos de embarcacdo [4], e o DeepShip, que contém
cerca de 47 horas de gravacOes de 265 navios de 4 tipos de
embarcacido [3].

Tendo isso em vista, surge a possibilidade de construgdo
de um dataset com base nos dados coletados no projeto para
servir de base para trabalhos na drea. Para a separacdo desses
dados actisticos, o primeiro passo consiste em estabelecer uma
estratégia de filtragem e validacdo dos dados relacionados as
deteccoes. E desejivel que os dados sejam de embarcacdes
identificadas e que as gravagdes contenham o ponto de maxima
aproximacdo (PMA) entre a trajetéria da embarcagdo e o local
de instalacdo do OS para garantir a melhor relacdo sinal-ruido
(SNR).

Uma forma de verificar se o sinal acustico que gerou uma
deteccdo corresponde ao PMA de uma embarcagdo € através
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da andlise do padrdo de interferéncia causado pelo efeito de
Lloyd’s mirror [5], que € o efeito de interferéncia construtiva
e destrutiva entre os multiplos percursos do sinal actstico
[6]. Esse efeito pode ser facilmente visualizado em espectro-
gramas, onde sdo observadas franjas, conforme ilustrado na
Figura 1.
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Figura 1. Espetrograma com efeito de interferéncia desejado

Neste estudo, serdo explorados métodos de aprendizado de
maquina para prever a ocorréncia do fendmeno com base
nos dados disponiveis na tabela de deteccdes. O objetivo é
minimizar a necessidade de validacdo manual, considerando
a extensa quantidade de dados envolvida. Para isso, realizou-
se a classificacdo manual de 200 arquivos para identificar a
presenca do fendmeno.

II. METODOLOGIA

A Tabela de detecgdes, que serve como base para este

trabalho, contém as seguintes informacdes:

« Identificador da Classe: Numero representando as clas-
ses:

1) Iate;

2) Navios de Apoio Maritimo para Ancoragem, Rebo-
que e Abastecimento;

3) Embarcacio de abastecimento de plataforma;

4) Aliviador; e

5) Graneleiro;

e Hora: Hora do dia entre 0 e 24 horas;

« PMA: Ponto de maxima aproximacdo entre a trajetoria
do navio e a localizacdo de instalacdo do sensor acustico
em metros;

e Velocidade: Velocidade, em nds, do navio detectado;

« Rumo: Direcdo de navegacio, considerando Norte, Leste,
Sul e Oeste, representados por 0°, 90°, 180° e 270°,
respectivamente.

o« SPL no PMA: Intensidade de pressdo sonora (Sound
pressure level (SPL)) captada pelo sensor durante o PMA
em dB re 1pPa;

o SPL do Ruido: Intensidade de pressdo sonora média, em
dB re 1 pyPa, no sensor estimada ao longo da dltima uma
hora;

« SNR: Relacdo sinal ruido (SPL no PMA - SPL do Ruido),
em dB;

« Calado: Profundidade maxima da parte do navio abaixo
da linha da dgua, em metros; e

« Intervalo sem deteccoes: Intervalo de tempo, em mi-
nutos, entre a deteccio do PMA e a deteccdo de outra
embarcacao.

A Figura 2 apresenta a visualizagdo t-Distributed Stochastic
Neighbor Embedding (t-SNE) [7] para os 200 dados clas-
sificados manualmente. As entradas onde o efeito de inter-
feréncia € visivel estdo representadas em amarelo, enquanto
as entradas onde o efeito ndo € visivel estdo representadas
em azul. Observa-se uma sobreposi¢do das classes ao longo
de todo o dominio, o que ilustra a dificuldade da criacdo de

classificadores.
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Figura 2. Visualizagdo t-SNE dos dados classificados

A abordagem utilizada neste trabalho consiste em comparar
um classificador de floresta aleatéria (Random Forest), como
baseline, com classificadores de redes neurais de multiplas
camadas (MLP) e classificadores de vetor de suporte (SVC).
Para isso, foram utilizadas as implementacdes dos classifica-
dores RandomForestClassifier, SVC e NuSVC disponiveis no
pacote Scikit-learn [8], juntamente com a implementacdo do
MLP fornecida pelo Keras [9]. O cédigo de treinamento e
avaliacdo dos resultados foi desenvolvido em Python e estd
disponibilizado no GitHub em [10].

Este trabalho comeca com a identifica¢do das caracteristicas
relevantes para a classificagcdo por meio dos coeficientes de
Pearson [11]. Em seguida, foram treinados dois classificadores
Random Forest: um utilizando todas as caracteristicas e outro
apenas com as consideradas relevantes. Foram extraidas as
métricas de desempenho de referéncia (baseline) para o res-
tante do trabalho e a selecdo das caracteristicas foi validada
pelo desempenho dos classificadores e pela importancia de
Gini obtida durante o treinamento da Random Forest completa
[12].

Posteriormente, foram treinadas as MLPs com duas ca-
madas, sendo a camada de saida composta por um unico
neurénio com fungdo de ativa¢do sigmoidal. Foram realizados
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diversos experimentos para determinar o nimero de neurdnios
na camada intermedidria, escolher a funcdo de ativacdo, avaliar
a necessidade de regularizagdo e Dropout [13], além de
investigar o impacto de diferentes escalonamentos dos dados
de entrada. Foram comparadas técnicas de escalonamento: a
normalizacdo z-score [14], o escalonamento Min-Max [15],
e a normalizacdo pela transformacdo de Box-Cox [16], com
o auxilio das ferramentas do Scikit-learn. Além disso, para a
configuracio que obteve os melhores resultados, foi analisada
a modificacdo do limiar de decisdo do neurdnio de saida.

Em seguida foram treinados os classificadores de vetor de
suporte, executando experimentos de busca em grade, tanto
para o SVC quanto para o NuSVC do Scikit-learn avaliando os
kernels: linear, de base radial (RBF), sigmoidal e polinomial.

Os resultados foram comparados e foram treinados modelos
de ensemble learning combinando os melhores classificadores,
tanto por votacdo (majority voting ensemble) quanto treinando
uma MLP com a saida desses modelos (stacking ensemble), vi-
sando melhorar a performance e a capacidade de generalizacdo
dos modelos [17].

As figuras de mérito utilizadas para avaliacdo e comparagdo
dos modelos foram as seguintes:

o Taxa de Falso Alarme: Indica a taxa de classificacdo
incorreta de instincias negativas [18];

o Sensibilidade (Recall): Indica a taxa de classificacdo
correta de instancias positivas [19];

« Fl-score: E a média harméonica da precisdo e da sensibi-
lidade. Fornece uma medida equilibrada do desempenho
do modelo, considerando tanto a capacidade de identificar
corretamente 0s casos positivos (sensibilidade) quanto a
capacidade de evitar classificar incorretamente os casos
negativos (precisao) [19]; e

« Area sob a Curva ROC ! (AUC):Indica a capacidade
discriminativa do modelo em classificar corretamente as
instancias positivas e negativas [20].

A taxa de falso alarme foi considerada a figura de mérito
mais importante para a aplica¢do final dos modelos, pois o
objetivo é filtrar um grande nimero de detecgdes para obter um
conjunto com alta confianga de que o efeito de interferéncia
seja visivel. Reduzir a taxa de falso alarme significa classificar
menos sinais sem o efeito como tendo o efeito, o que pode ser
vantajoso mesmo que isso signifique ter mais falsos negativos.
No entanto, ¢ importante garantir que o nimero de verdadeiros
positivos seja suficiente para as proximas etapas de criagdo do
dataset.

As comparacdes dos resultados pelas figuras de mérito
serdo apresentadas em tabelas contendo valores médios e
desvio padrdo. Nas tabelas de figuras de mérito, os melhores
resultados serdo identificados em negrito, os demais resultados
dentro da dispersao da melhor andlise serdo apresentados em

ICurva ROC (Receiver Operating Characteristic): apresenta a relagio entre
a sensibilidade e a especificidade de um classificador bindrio. A sensibilidade
ou taxa de verdadeiros positivos mede a propor¢ido de positivos classifica-
dos corretamente; A especificidade ou taxa verdadeiros negativos mede a
propor¢do de negativos classificados corretamente [20].

letra regular e as andlises com resultados estatisticamente
inferiores a andlise destacada serdo destacadas em vermelho.

ITI. RESULTADOS
A. Selegdo de caracteristicas

A Tabela 1 apresenta os coeficientes de correlacdo de
Pearson para as caracteristicas, sendo destacadas em negrito
aquelas que apresentam uma correlacdo linear mais significa-
tiva. Com base nesse critério, foram selecionadas as seguintes
caracteristicas como relevantes: SNR, Hora, SPL PMA e
Intervalo sem deteccdes. A correlagdo entre as caracteristicas
relevantes ndo foi apresentada, uma vez que, para 0 escopo
deste trabalho, ndo ha beneficio em reduzir ainda mais o
nimero de caracteristicas.

Tabela 1
RELEVANCIA DAS CARACTERISTICAS - COEFICIENTE DE PEARSON

Efeito Visivel

Identificador da Classe 0,12
Hora -0,27

PMA 0,03

Velocidade -0,09

Rumo -0,07

SPL PMA 0,26

SPL Noise -0,00

SNR 0,39

Calado 0,13

Intervalo sem detecc¢des 0,18

B. Validacdo cruzada

A estratégia de validagdo cruzada utilizada nos experimen-
tos deste estudo foi a Repeated Stratified K-fold [8], com 3
folds diferentes e 4 repeticdes por experimento. Essa estratégia
foi adotada para aumentar a robustez e a confiabilidade dos
resultados, evitando uma reducdo excessiva do conjunto de
validag@o devido a limitagdo da quantidade de dados etique-
tados. Das 200 amostras utilizadas neste trabalho, 20 foram
separadas para formar o conjunto de teste, enquanto as outras
180 amostras foram destinadas ao treinamento e validacio
durante o processo de validagdo cruzada. Isso resultou em con-
juntos de validacdo de 60 amostras e conjuntos de treinamento
com 120 amostras.

C. Baseline

Foram treinados classificadores Random Forest conside-
rando todas as caracteristicas da tabela, bem como apenas
as caracteristicas consideradas relevantes na Secdo III-A, com
o objetivo de estabelecer uma referéncia para os resultados
dos experimentos das secdes subsequentes. Para ambos os
casos, foram utilizados os parametros padroes fornecidos pelo
algoritmo disponibilizado pela biblioteca Scikit-learn [8].

A Tabela II apresenta as figuras de mérito para o conjunto de
validacdo. Observa-se que, tanto na abordagem que considera
as varidveis relevantes de acordo com o coeficiente de Pearson
quanto na abordagem sem essa sele¢cdo, ambos os modelos
apresentaram desempenhos semelhantes em todas as métricas.

Além disso, para refor¢ar a confiabilidade da sele¢@o das ca-
racteristicas, a Figura 3 apresenta a distribuicdo da importancia
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Tabela 1T
FIGURAS DE MERITO NO CONJUNTO DE VALIDAGAO - RANDOM FOREST

Tabela IIT
CONFIGURAGAO DA CAMADA INTERMEDIARIA, RESULTADOS PARA O
CONJUNTO DE VALIDAGAO - MLP

Falso Alarme Sensibilidade Fl-score AUC
relevantes 45,59 + 8,69 72,78 + 5,24 72,82 + 3,59 63,60 + 4,80 Ativagio  Neurbnios  Falso Alarme Sensibilidade F1-score AUC
todas 48,22 + 8,68 76,55+ 6,75 74,55 + 4,34 64,16 £ 5,24 4 30,52 +8,83 6880+6,36 72,30+3,68 72,21 + 3,93
5 31,04+796  66,10+£7,04  71,50+453  71,98+4,15
tanh 6 34,03 £9,00 67,03 + 6,69 71,49 + 4,08 71,41 4+ 4,69
7 35,08 £ 5,77 66,16 + 6,73 70,61 + 3,84 70,77 £ 3,60
L. L. 8 33,96 +834  6814+590  7228+312  71,25+4,03
das caracteristicas (Gini importance). Observa-se que as carac- 7 31,04£7,50  65,05E7,80 70,73 E£5,40 72,14 £ 5,41
s . 1 d d co. ~ 5 30,68 +8,83  6527+7,03 71,04+521 7312+6,21
teristicas mais relevantes de acordo com esse critério sdao as ReLU pA 3246+ 581 6683 L6410  TL69LAA0 7273+ 436
X = : 7 31,39 £846  67,04+7,02  72,094+4,82  72,35+4,17
mesmas da Secdo III-A, o que reforca a selecdo realizada. Nos . STAT 821 G6SALT36  Tos5LATs 70064510

demais experimentos, os classificadores serdo treinados apenas
com as caracteristicas relevantes e para efeitos de comparagao,
0 baseline foi o resultado do treinamento utilizando apenas as
caracteristicas relevantes.
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Figura 3. Relevancia das caracteristicas - GINI IMPORTANCE

D. MLP

Os experimentos realizados nesta Secdo foram conduzidos
de forma sequencial, ou seja, a cada Secdo as configuracdes
da rede foram incrementadas. Durante as avaliacdes iniciais da
curva de treinamento, foram definidos os seguintes parimetros
basicos: fator de aprendizado de 0,01, treinamento em lotes de
20 amostras e 1200 épocas.

1) Configuragdo da camada intermedidria: A fim de deter-
minar a melhor configuracdo para a camada intermedidria, foi
realizada uma busca em grade variando o nimero de neurdnios
de 4 a 8 e a funcdo de ativacdo entre tangente hiperbdlica
(tanh) e a unidade linear retificada (ReLU).

A Tabela III apresenta os resultados para o conjunto de
validacao. Observa-se que, para toda a faixa utilizada na busca,
os resultados estdo dentro da mesma faixa para todas as figuras
de mérito. Portanto, qualquer uma das combina¢des poderia
ser utilizada para obter resultados similares. Nas préximas
secdes, em adicdo aos parametros ja utilizados durante este
experimento, a camada intermedidria foi construida com qua-
tro neurdnios e fungdo de ativagdo tangente hiperbdlica, pois
essa configuracio apresentou a melhor média de falso alarme.

Durante as andlises, foi identificado que os resultados das
figuras de mérito para o conjunto de treinamento, sdo sig-
nificativamente melhores do que as figuras de mérito para o
conjunto de validacdo, indicando um provéavel problema de
sobreajuste (overfitting) e a consequente perda da capacidade
de generalizacdo do modelo. Essa disparidade entre os con-
juntos de treinamento e validacdo sugere a necessidade de

aplicar técnicas de regularizacdo para melhorar o desempenho
do modelo em dados ndo vistos anteriormente.

2) Regularizagdo: Neste experimento, foram comparados
os resultados do treinamento da rede neural para diferentes
valores de regularizacdo na camada intermedidria. Os valores
testados foram {0,0500; 0,0100; 0,0050; 0,0010; e 0,0005}.
A Tabela IV apresenta os resultados para o conjunto de
validacao.

Tabela IV
REGULARIZA(;AO, RESULTADOS PARA O CONJUNTO DE VALIDA(;‘AO -
MLP
Falso Alarme Sensibilidade Fl-score AUC
00500 30,65 + 10,64 68,34 +6,63 73,23+555 77,481+6,38
00100 29,15+ 10,45 67,48 + 7,16 72,93 £+ 5,50 76,62 + 5,75
00050 29,91 + 9,63 65,27 4+ 8,61 71,12 + 6,23 74,86 £+ 5,09
00010 31,06 + 11,33 67,70 &+ 5,07 72,76 £+ 3,81 73,19 £ 4,66
00005 34,70 = 7,11 68,17 + 6,10 72,13 £ 4,24 71,58 &+ 5,40

Observa-se que a regularizacdo comeca a ter um efeito
significativo a partir do valor de 0,0050, onde os resultados
para o conjunto de treinamento se aproximam mais dos
resultados para o conjunto de validacdo. Para valores menores
que 0,0050, os resultados para o conjunto de treinamento ainda
sdo significativamente superiores em relacdo ao conjunto de
validag@o. No entanto, para dar continuidade ao trabalho, foi
escolhida a regularizacdo de 0,0100 por ter obtido a melhor
média de falso alarme.

Além disso, foi testada a inser¢do de uma camada de
Dropout com valores de {0,1; 0,2; 0,3; 0,4; e 0,5}, porém
nao foi observada nenhuma diferenca significativa nas figuras
de mérito. Como os treinamentos sem Dropout apresentaram
a melhor média essa camada ndo serd utilizada nos préximos
experimentos.

3) Escalonamento: Nesta Secdo, foi realizado um expe-
rimento para determinar a melhor técnica de escalonamento
a ser utilizada no conjunto de dados, com o objetivo de
subsidiar a escolha da técnica a ser empregada na Secdo
de classificadores de vetor de suporte. Foram testadas trés
diferentes técnicas de escalonamento disponiveis na biblioteca
Scikit-learn [8]: a normalizag@o z-score [14], o escalonamento
Min-Max [15] e a normalizag¢do pela transformacgido de Box-
Cox [16].

A Tabela V apresenta os resultados das figuras de mérito
para as diferentes técnicas de escalonamento. Podemos obser-
var que os resultados estdo sobrepostos dentro da margem de
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erro para todas as técnicas testadas. Portanto, para dar conti-
nuidade as andlises, utilizaremos a técnica de normalizagdo
por z-score, considerando que ela proporcionou o melhor
desempenho em relagcdo as outras técnicas testadas.

Tabela V
ESCALONAMENTO, RESULTADOS PARA O CONJUNTO DE VALIDA(;AO -
MLP
Falso Alarme Sensibilidade F1-score AUC
z-score 30,27 + 9,37 67,48 £ 7,63 72,62 £ 5,57 76,74 £+ 5,63
Min-Max  31,79+9,81 68,36 +6,79 7294+512 77,65+6,23
Box-Cox 32,89 £ 9,61 68,36 + 7,06 72,66 + 4,74 76,33 + 5,91

4) Definicdo do limiar de detecg¢do: Neste experimento, foi
analisado o impacto da modificacdo do limiar de decisdao da
saida da rede. Normalmente, em uma rede de saida sigmoidal,
onde os valores estdo limitados ao intervalo de 0 a 1, o
limiar de decisdo padrdo é definido como 0,5, que serve como
fronteira para a decisio entre as classes. No entanto, € possivel
ajustar esse limiar para melhorar o desempenho da rede em
relacdo a taxa de falso alarme.

Quanto mais proximo de 1 for o limiar de decisdo, maior
serd a confianga necessdria para que uma classificacdo seja
considerada como positiva. Portanto, aumentando o limiar, é
possivel reduzir a taxa de falso alarme da rede a custa de perda
da sensibilidade.

A Tabela VI apresenta os resultados das figuras de mérito
quando os limiares de decisdo foram analisados na faixa de
0,5 a 0,9. Note que a AUC ndo estd incluida na tabela, pois
ela ndo € afetada pela modificacdo do limiar de corte.

Tabela VI
DEFINICAO DO LIMIAR DE DETECCAO, RESULTADOS PARA O CONJUNTO
DE VALIDACAO - MLP

Falso Alarme Sensibilidade Fl-score
MLP(05) 30,27 +9,37 67,48+ 7,63 72,62+557
MLP(0p) 17,52+5,86 60,39 + 6,08 70,59 + 5,23
MLP(07) 10,03£6,25 45,35 +6,85 5+ 5,60
MLP(08) 5,58 + 4,09 28,53 + 9,04 42,53 +£9,92
MLP(09) 2,22+ 285 16,61 + 7,05 27,55 + 9,92

Como esperado, ao aumentar o limiar de corte, houve
uma redugdo significativa no falso alarme, porém, houve uma
consequente reducdo na sensibilidade e no fl-score. Nao ha
uma definicdo precisa do limiar de corte a ser utilizado com
base nas andlises realizadas. Para fins de comparacdo futura
neste trabalho, foram considerados trés limiares: 0,5; 0,7; e
0,9.

E. Classificadores de vetor de suporte(SVC)

Ao longo desta Secdo foram realizados experimentos de
busca em grade variando os pardmetros para os modelos SVC
e NuSVC. Para o SVC, o pardmetro C, inversamente pro-
porcional a regularizacdo do modelo, foi testado nos valores
{0,1;0,5; e 1,0}. Para o NuSVC, o parimetro v foi testado
nos valores {0,3;0,5; e 0,7}. Além destes, para cada kernel
foram variados com parametros especificos, descritos ao longo
do trabalho.

1) Kernel linear: O experimento conduzido nesta Secdo
consistiu em uma busca em grade bésica para os modelos SVC
e NuSVC. Os resultados obtidos sdo apresentados na Tabela
VII. Observa-se que os resultados para SVC sao praticamente
idénticos, com todos os valores dentro da mesma margem
de erro para todas as métricas avaliadas. Por outro lado,
os resultados para NuSVC mostram que apenas o valor de
v = 0,7 estd dentro da margem dos resultados do SVC, porém,
em média, apresenta desempenho inferior em todas as métricas
avaliadas.

Tabela VII
SVC LINEAR, RESULTADOS PARA O CONJUNTO DE VALIDACAO

Falso Alarme Sensibilidade Fl-score AUC
SVC(C=0,) 31,39 £10,94 69,24 +6,11 73,70 £ 5,34 68,92 + 6,98
SVC(C=05) 32,13 +847 69,24 + 6,47 73,47 £5,23 68,55 £ 6,02
SVC(C=10) 30,99+9,49 69,90+ 6,31 74,18 £4,84 69,45+ 5,84
NuSVC(v=03) 57,54 +11,82 57,85+24,64 57,73+1879 50,16+ 11,58
NuSVC(v=05) 47,64+ 15,66 59,69+ 21,72 61,51 £18,41 56,02+ 12,98
NuSVC(v=07) 52,24 + 8,45 86,50 £ 5,71 79,51+ 3,82 67,13 + 5,28

Para fins de comparacdo com as demais andlises, a melhor
configuragdo desta Secdo é o SVC com um valor de C' igual
a 1,0, que apresentou a melhor média de falso alarme para o
conjunto de validacao.

2) Kernel RBF: O experimento realizado nesta Secdo in-
cluiu uma busca em grade bdsica combinada com a variagdo
do pardmetro 7y, que controla a largura do kernel. Os valores
testados foram {0,0625; 0,1250; 0,2500; 0,5000; e 1,0000}.
Devido ao grande nimero de combinagdes geradas pela busca
em grade, as tabelas de resultados completos ndao foram
incluidas neste documento devido ao seu tamanho, 0 mesmo
ocorreu para os proximos kernels.

A Tabela VIII apresenta a comparacgio entre o melhor resul-
tado, de falso alarme, obtido para SVC (C =1 e v = 0,625)
e o melhor resultado obtido para NuSVC (v = 0,3 e v = 1).
E possivel observar que os valores das figuras de mérito sio
marginalmente iguais, estando todos os resultados dentro da
mesma margem de erro, indicando que ambos os modelos t€m
desempenho semelhante para as métricas avaliadas.

Tabela VIII
SVC RBF, RESULTADOS PARA O CONJUNTO DE VALIDACAO

Falso Alarme Sensibilidade Fl-score AUC
SVCRBF 28,41 +8,78 68,57+569 7392+4,30 70,08+5,19
NuSVC RBF 43,66 + 7,46 71,90 &+ 5,65 72,63 £+ 3,70 64,12 + 4,17

Com base nos resultados obtidos para o conjunto de
validagdo, considera-se que a melhor configuragdo desta Secao
€ o SVC com os parametros C' = 1 e 7 = 0,625, que
apresentou a melhor média de falso alarme para o conjunto
de validag@o.

3) Kernel Sigmoidal: Neste experimento, foi realizada
uma busca em grade bésica para toda a Sec¢do, variando os
pardmetros ~ nos valores {0,0625; 0,1250; 0,2500; 0,5000;
e 1,0000}, bem como o pardmetro coeficiente, termo indepen-
dente, nos valores {—1; 0; e 1}.

A Tabela VIII apresenta a comparagdao do melhor resultado
para SVC com C' = 0,1, v = 0,1250 e coeficiente de 1 e
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o melhor resultado para NuSVC com v = 0,5, v = 0,0625 e
coeficiente de 0. Observa-se que, embora haja similaridade nos
resultados de fl-score e AUC, o SVC € superior em termos de
falso alarme enquanto o NuSVC ¢ superior na sensibilidade.

Tabela IX
SVC SIGMOIDAL, RESULTADOS PARA O CONJUNTO DE VALIDACAO

Falso Alarme Sensibilidade Fl-score AUC
SVC sigmoidal 11,89 £4,78 54,61 +12,17 66,80 £10,05 71,36 +6,39
NuSVC sigmoidal 42,23 +£11,96 7587+6,54 7549+444 66,82+6,25

Para fins de comparagdo com as demais anélises, foi con-
siderado o SVC com C' = 0,1, v = 0,1250 e coeficiente de
1 que apresentou um desempenho melhor na taxa de falso
alarme. O resultado para NuSVC foi desconsiderado por estar
dentro da mesma faixa do baseline em todas as figuras de
mérito.

4) Kernel Polinomial: A busca em grade realizada para a
Secdo incluiu a variagdo dos pardmetros de grau do polindmio
nos valores {3; 4; 5; e 6} e o parAmetro coeficiente nos
valores {—1;0; e 1}.

A Tabela X apresenta a comparacdo do melhor resultado
para SVC (C = 0,1, grau= 4 e coeficiente = 0) e o melhor
resultado para NuSVC (v = 0,5, grau= 4 e coeficiente =
—1). Nota-se que todos os resultados sdo significativamente
diferentes, sendo o SVC melhor para falso alarme, enquanto
0 NuSVC para as demais figuras de mérito.

Tabela X
SVC POLINOMIAL, RESULTADOS PARA O CONJUNTO DE VALIDACAO

Falso Alarme Sensibilidade Fl-score AUC
SVC polinomial 3,74 + 4,07 11,75 + 6,26 19,99 4+ 9,68 54,00 + 2,77
NuSVC polinomial 19,78 8,65 60,15+ 7,87 69,74 +6,44 70,18+ 5,47

Para fins de comparacdo com as demais andlises, é valido
considerar ambas as técnicas, uma vez que o SVC com C =
0,1, grau= 4 e coeficiente = 0, v = 0,1250 e coeficiente
de 1 mostrou-se significativamente superior de falsos alarmes.
Enquanto o NuSVC com v = 0,5, grau= 4 e coeficiente = —1
obteve figuras de mérito melhores e uma taxa de falso alarme
significativamente inferior aos resultados da baseline. Portanto,
ao considerar multiplas figuras de mérito, ambas as técnicas
podem ser relevantes para andlises e comparacdes futuras.

E Comparagdo de resultados

A Tabela XI apresenta uma comparacao dos resultados obti-
dos pelos modelos selecionados ao longo das seg¢des anteriores
deste trabalho para o conjunto de validacéo.

Ao analisar os resultados, é possivel identificar trés grupos
distintos de modelos.

O primeiro grupo consiste nos modelos que apresentaram
desempenho similar ao baseline. Esses modelos incluem o
MLP com limiar de corte de 0,5, o SVC linear e 0 SVC RBF.
Embora o MLP tenha obtido uma pontuacdo AUC significati-
vamente melhor do que o baseline, os demais resultados nao
foram significativamente diferentes.

O segundo grupo é composto pelos modelos que alcancaram
taxas muito baixas de falsos alarmes (em média, menos de

Tabela XI
COMPARAGCAO DE RESULTADOS PARA O CONJUNTO DE VALIDACAO

Falso Alarme Sensibilidade Fl-score AUC
baseline 45,59 £8,69 72,78 +5,24 72,82 + 3,59 63,60 + 4,80
MLP(05) 30,27 +9,37 67,48 7,63 72,62 £ 5,57 76,74 +£ 5,63
MLP(07) 10,03 £ 6,25 45,35 £ 6,85 59,65 £ 5,60 76,74 £ 5,63
MLP(09) 2,22 +2,85 16,61 £ 7,05 27,55 £ 9,92 76,74 £ 5,63
SVC linear 30,99 + 9,49 69,90 +6,31 74,18 +4,84 69,45+ 584
SVC RBF 28,41 + 8,78 68,57 £ 5,69 73,92 £ 4,30 70,08 £ 5,19
SVC sigmoidal 11,89 +4,78 54,61 £12,17 66,80 10,05 71,36 £ 6,39
SVC polinomial 3,74 £+ 4,07 11,75 + 6,26 19,99 £+ 9,68 54,00 £ 2,77
NuSVC polinomial 19,78 + 8,65 60,15 £ 7,87 69,74 £+ 6,44 70,18 £ 5,47

4%) e baixa sensibilidade (em média, menor que 20%). Esses
modelos sdo o MLP com limiar de corte de 0,9 e o SVC
polinomial. Esses modelos se destacam por sua capacidade
de minimizar os falsos alarmes, mas, em contrapartida, apre-
sentam uma menor sensibilidade na detec¢do de amostras
positivas.

O terceiro grupo € composto pelo MLP com limiar de
corte de 0,7, o SVC sigmoidal e o NuSVC polinomial. Esses
modelos apresentam baixas taxas de falsos alarmes (média
entre 10% e 20%) e uma sensibilidade moderada (na faixa
de 45% a 60% em média). Esses modelos conseguem um
equilibrio entre a taxa de falsos alarmes e a capacidade de
deteccdo das amostras positivas. Vale destacar que o NuSVC
estd nesse grupo mas poderia ser considerado como a transi¢io
do terceiro e do primeiro grupo.

A Figura 4 exibe a andlise da taxa de falso alarme no
conjunto de validacdo utilizando um grifico de violino. E
possivel identificar as diferencas nos desempenhos e nas
distribuicdes dos modelos, contribuindo para a visualizacdo
dos grupos.

SVC poli | <
NuSVC pOli q —————
SVC sigmoid - —_——

SVC RBF -

SVC linear —

MLP(0,9) <—>

MLP(0,7) | ——=——————

MLP(0,5) - ———

baseline ——

0 20 40 60

Figura 4. Comparagdo de resultados, grafico de violino para o conjunto de
validac@o da figura de mérito falso alarme

G. Ensemble

Na busca por melhorar a performance e a capacidade de
generalizacdo dos modelos, foram realizados experimentos
com modelos de ensemble learning, que combinam os melho-
res classificadores obtidos anteriormente. Duas abordagens de
ensemble foram testadas: votacdo majoritaria (majority voting
ensemble) e empilhamento de modelos (stacking ensemble).

No caso da votagdo majoritaria, foram testadas duas
combinagdes de modelos. A primeira, denominada votagdo A,
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consiste na combina¢do dos modelos com melhores resultados
de falsos alarmes: o MLP com limiar de decisdo de 0,9, o
SVC polinomial e o SVC sigmoidal. A segunda, chamada de
votacdo B, utiliza os resultados do terceiro grupo de andlises
da Secdo III-F, ou seja, o MLP com limiar de decisdo de 0,7,
0o NuSVC polinomial e o SVC sigmoidal.

J4 no stacking ensemble, foram empregadas as mesmas
combinagdes de modelos utilizadas na votagdo majoritaria,
porém, em vez de combinar as saidas dos modelos apds o
limiar de decisdo, os modelos foram treinados utilizando as
saidas originais da MLP antes da aplicacdo do limiar de de-
cisdo. Essas combinagdes foram denominadas empilhamento
A e empilhamento B. Além disso, os resultados das MLPs de
saida foram avaliados para diferentes limiares de decisdo.

A Tabela XII apresenta os resultados obtidos por esses mo-
delos aplicados ao conjunto de validacdo. Essa tabela permite
avaliar o desempenho dos modelos de ensemble em relacio
as métricas de avaliacdo para cada uma das combinacdes
mencionadas.

Tabela XII
ENSEMBLE, RESULTADOS PARA O CONJUNTO DE VALIDACAO

Falso Alarme Sensibilidade Fl-score AUC
MLP(07) 10,03 + 6,25 45,35 £+ 6,85 59,65 £ 5,60 76,74 £ 5,63
MLP(09) 2,22 £2,85 16,61 £ 7,05 27,55 £ 9,92 76,74 £ 5,63
SVC sigmoidal 11,89 +4,78 54,61 +£12,17 66,80 £ 10,05 71,36 6,39
SVC polinomial 3,74 £4,07 11,75 + 6,26 19,99 4+ 9,68 54,00 £+ 2,77
NuSVC polinomial 19,78 + 8,65 60,15 + 7,87 69,74 £ 6,44 70,18 £+ 5,47
votagdo A 3,36 £ 3,22 19,48 4+ 7,99 31,29 £ 10,69 58,06 + 3,48
votagdo B 12,25 + 5,32 55,28 + 8,85 67,61 + 7,41 71,51 £ 4,96
empilhamento A(05) 24,29 £ 12,78 65,68 £ 5,04 72,97 + 4,37 76,77 £ 5,24
empilhamento A(07) 12,24 + 6,91 47,61 £+ 12,21 60,45 + 10,67 76,77 £ 5,24
empilhamento A(09) 1,88 4+ 2,89 8,85 + 5,02 15,71 £ 8,50 76,77 +£ 5,24
empilhamento B(05) 23,16 + 10,11 65,92 +5,10 73,37 +4,38 76,39 & 5,70
empilhamento B(07) 10,75 +£ 5,75 49,80 £+ 10,66 63,08 £ 9,24 76,39 & 5,70
empilhamento B(09) 0,00 + 0,00 0,45 + 1,49 0,85 + 2,83 76,39 £+ 5,70

Para o majority voting ensemble, observa-se que os resul-
tados para a combinagdo votagdo A estdo dentro da faixa
dos resultados do segundo grupo de andlises, apresentando,
em média, o melhor desempenho em sensibilidade. J4 para a
combinagdo votacdo B, os resultados ficaram dentro da faixa
do terceiro grupo.

Ao analisar os resultados do stacking ensemble, nota-se que
tanto para a abordagem A quanto para a abordagem B, os
resultados estdo dentro da faixa ou piores em comparacio
com a MLP simples. Isso indica que o stacking ensemble nao
proporcionou uma melhoria significativa para o conjunto de
validagdo avaliado.

A Tabela XII apresenta os resultados para esses modelos
aplicados ao conjunto de teste. Observa-se que os melhores
resultados foram obtidos pelas MLPs com limiar de decisdo
de 0,7, tanto para a MLP simples quanto para as abordagens de
stacking, tendo métricas na mesma faixa que o SVC sigmoidal
e a votacdo B.

IV. DISCUSSAO

Os resultados obtidos estdo alinhados com os objetivos
do estudo, que visam obter uma baixa taxa de falso alarme
para filtrar as deteccdes do projeto PMPAS-BS e selecionar
apenas aquelas com alta confianca de que representam o efeito

Tabela XIII
ENSEMBLE, RESULTADOS PARA O CONJUNTO DE TESTE

Falso Alarme Sensibilidade Fl-score AUC
MLP(07) 0,00 £ 0,00 32,60 £ 3,33 49,18 £ 3,68 64,20 £ 1,59
MLP(09) 0,00 + 0,00 17,95 + 7,90 29,66 £ 11,64 64,29 + 1,59
SVC sigmoidal 2,38 + 5,32 35,26 + 3,79 51,53 £ 3,91 66,44 + 2,62
SVC polinomial 0,00 + 0,00 2+2,13 38,30 + 2,64 61,86 + 1,06
NuSVC polinomial 11,90 + 5,32 38,46 £+ 0,00 53,12 + 1,09 63,28 £+ 2,66
votacdo A 0,00 + 0,00 21,79 £4,25 38 5,77 60,90 £+ 2,13
votagdo B 2,38 £ 5,32 35,26 £+ 3,79 51,53 £ 3,91 66,44 + 2,62
empilhamento A(05) 9,52+ 12,14  47,44+6,15 62,00+4,46 67,67 +2,48
empilhamento A(07) 0,00 + 0,00 34,62 +£ 4,97 51,22 £+ 5,69 67,67 + 2,48
empilhamento A(09) 0,00 + 0,00 16,03 + 3,79 27,44 £ 5,63 67,67 + 2,48
empilhamento B(05) 13,10 + 12,31 44,23 +555  5831+3,98 64,65+ 1,79
empilhamento B(07) 0,00 £ 0,00 32,05 +2.87  4847+3,17 64,65+ 1,79
empilhamento B(09) 0,00 + 0,00 1,28 +4,25 2,22 + 7,37 64,65 + 1,79

de interferéncia. Dentre os classificadores propostos alguns
obtiveram zero falsos negativos com diferentes resultados de
sensibilidade.

A préxima etapa natural do trabalho € aplicar o modelo
desenvolvido nas deteccdes do projeto PMPAS-BS para veri-
ficar se a quantidade de deteccdes classificadas como positivas
atende as necessidades do projeto na construgdo do dataset.
O melhor resultado obtido sugere a utilizacao direta do MLP
simples, ajustando um limiar de decisdo alto (por exemplo,
0,9) e reduzindo gradualmente esse limiar até que o nimero
de deteccdes classificadas como positivas seja suficiente para
a constru¢do do dataset.

Para a construgdo do dataset, ainda € necessdria uma etapa
de confirmacdo da identificacdo do navio. Isso pode ser feito
utilizando métodos de reduc@o de dimensionalidade, como o
t-SNE, para verificar se os espectrogramas gerados a partir
do PMA dos navios geram espagos de classes separaveis.
Outra opgdo € a utilizacdo de um classificador, onde algumas
das deteccdes teriam que ser manualmente classificadas para
a construcdo de um modelo de classificacdo de navios que
possa auxiliar na decisao de inclusdo ou ndo das detec¢gdes no
dataset.

E importante ressaltar que os resultados obtidos neste estudo
foram limitados pela baixa quantidade de dados manualmente
classificados, o que resultou em um conjunto de teste muito
pequeno, com apenas 20 amostras. Portanto, estudos futuros
podem ser realizados com uma maior quantidade de dados
classificados manualmente, visando melhorar o desempenho
dos modelos desenvolvidos.

V. CONCLUSAO

Nesse estudo foram treinados diversos classificadores para
identificagdo da existéncia do efeito de interferéncia de Lloyd’s
mirror com base na tabela de deteccdes do projeto PMPAS-
BS. Objetivando a constru¢do de modelos capazes de filtrar a
tabela com mais de 88 mil deteccdes do projeto, aumentando
a confianca de que a detec¢@o equivalha ao PMA de um navio.

Apresentou-se os resultados e as comparagdes entre os
modelos propondo a utilizagdo do MLP variando o limiar de
decisdo para atender a necessidade do projeto. Esse trabalho
contribuiu para a separacdo de dados para a constru¢do de um
dataset confidvel, tendo atingido resultados satisfatérios para
o projeto.
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