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Resumo—Os sistemas de sonar passivo possuem aplicações
abrangentes tanto em cenários civis quanto militares, desem-
penhando funções importantes, como a vigilância do ambiente
submarino e a detecção de animais e embarcações. Devido à
complexidade de obter dados acústicos submarinos, surge a
necessidade de criar bancos de dados acústicos. No entanto, essa
tarefa não é simples, pois requer a aquisição de equipamentos
especı́ficos e envolve custos consideráveis para instalação e
manutenção. Tendo em vista a falta de dados relacionados aos
ruı́dos acústicos submarinos, o objetivo deste artigo é apresentar
um simulador que produz a combinação de ruı́do de máquinas
de embarcações com ruı́do ambiente a partir da descrição dos
fenômenos fı́sicos, utilizando modelos matemáticos baseado em
conceitos estatı́sticos e técnicas de aprendizado de máquina.
Esse simulador visa preencher essa lacuna e permitir estudos
e pesquisas nessa área.

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

I. INTRODUÇÃO

Nos últimos anos, houve um considerável aumento no
uso de sistemas sonar (Sound navigation and ranging) em
aplicações submarinas [1]. Sistemas sonar submarinos são
classificados em duas categorias: ativos e passivos [2]. Os
sonares ativos possuem a caracterı́stica de emitir um pulso
sonoro que, ao refletir em um obstáculo, retorna à fonte origi-
nal, permitindo a detecção, localização e classificação do alvo.
Esses sonares ativos são comumente utilizados em aplicações
civis, por exemplo, auxı́lio na localização de cardumes, ma-
peamento do fundo do mar e comunicação subaquática [3].

Por outro lado, o sonar passivo é utilizado para a detecção
e monitoramento de alvos, sendo sua principal caracterı́stica
a não emissão de sinal, como apresentado por [4]. Para
detectar o alvo de interesse, o sonar passivo se baseia no
comportamento do alvo como uma fonte de sinais acústicos,
os quais se propagam pelo meio aquático até alcançar os
receptores do sonar. O sonar passivo desempenha um papel
fundamental em operações de submarinos militares.

O processamento para extração de informações desempenha
um papel crucial em um sistema sonar. Geralmente realizado

de maneira automática, os módulos de processamento digital
auxiliam o operador sonar a tomar decisões relacionadas à
caracterização da embarcação [5]. Uma das técnicas de pro-
cessamento de sinais utilizadas no contexto do sonar passivo é
a análise LOFAR (Low frequency analysis and recording) [6],
que consiste em um analisador espectral de banda larga que
opera sobre o ruı́do da maquinaria da embarcação. Através
dessa análise do sinal irradiado pelas embarcações, é possı́vel
apresentar de forma visual o comportamento espectral do ruı́do
da maquinaria no domı́nio da frequência e do tempo.

No contexto do sonar passivo, um dos desafios é a
obtenção de dados experimentais. A escassez de informações
disponı́veis sobre ruı́dos acústicos submarinos muitas vezes
requer que os pesquisadores criem seus próprios conjuntos
de dados, o que implica em investimentos significativos em
recursos humanos, equipamentos e instalações apropriadas.
Isto pode ser observado em [7], banco de dados criado a
partir de gravações de embarcações obtidas no porto de Vigo,
na Espanha. Além disso, garantir a condição ambiental ideal
durante a coleta dos dados é uma tarefa desafiadora.

Em [8], propõe-se gerar um ruı́do acústico submarino ba-
seado em uma rede adversária generativa (Generative adver-
sarial networks - GAN), já em [9] é proposto um simulador
de sinal de retroespalhamento de alvos submarinos voltado
para o treinamento de tecnologia para detecção de sonar ativo.
Em [10], utiliza-se a capacidade de aprendizado da rede neural
recorrente (RNN) e da rede neural convolucional (CNN) para
projetar um modelo de reconhecimento de modulação para
sinais acústicos subaquáticos.

Neste contexto, o presente artigo propõe desenvolver um
modelo baseado em conceitos estatı́sticos e de aprendizado
de máquinas, deste modo, criar um simulador capaz de gerar
ruı́dos emitidos por embarcações (especificamente, ruı́do de
maquinaria) em diferentes cenários de operação. Essa aborda-
gem oferecerá à comunidade cientı́fica a oportunidade de obter
dados sintéticos para abordar desafios em diversas situações,
incluindo a validação de técnicas de processamento de sinais
de sonar passivo. O modelo proposto é composto por um
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simulador fenomenológico e uma rede neural.
É importante ressaltar que este trabalho é uma continuação

direta de um trabalho apresentado anteriormente no congresso
CBIC 2021 [11], o artigo, escrito pelo mesmo autor, tinha
como foco a geração do ruido de cavitação. Esse artigo utiliza
informações previamente apresentadas em [11], além disso,
esse trabalho incorpora novos elementos e atualizações (ruı́do
de maquinaria), ampliando o escopo do estudo e enriquecendo
a compreensão do tema em discussão. Ao expandir e aprimorar
as descobertas anteriores, o artigo busca contribuir de forma
significativa para o avanço do conhecimento cientı́fico nessa
área especı́fica de pesquisa.

II. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

A. Ruı́do de Máquinas

O ruı́do de maquinaria é produzido a partir das vibrações
das máquinas. Elas se propagam pelo casco do navio e
acabam sendo irradiadas para o meio submarino, conforme
mostrado na Fig. 1. O ruı́do irradiado pelas maquinarias tem
contribuições significativas no meio submarino, e uma que se
destaca é o ruı́do dos motores a diesel [12], [13].

Figura 1: Ilustração das fontes de ruı́do provenientes da Maquinaria: motor
a diesel, adaptado de [14]

Um dos motivos que levam o motor a diesel a contribuir
para com o ruı́do irradiado é que ele é composto por várias
partes móveis [15], como, por exemplo, os pistões. Quando o
motor está em funcionamento os pistões, ao se movimentarem,
se chocam com as paredes dos cilindros [16]. Quando em fun-
cionamento, as partes móveis do motor se movem a intervalos
especı́ficos, gerando um ruı́do caracterı́stico composto por tons
espectrais.

B. Ruı́do Ambiente

As fontes naturais presentes no ambiente acústico subma-
rino contribuem para a ocorrência do ruı́do ambiente. Duas
das principais fontes de ruı́do acústico ambiente são a chuva
e o estado do mar [13].

O ruı́do da chuva é produzido quando as gotas de chuva
atingem a superfı́cie da água, resultando em oscilações na
superfı́cie e no ar abaixo dela [13]. Esse ruı́do é classificado

em quatro nı́veis, cada um correspondendo a uma taxa de
precipitação especı́fica. A Fig. 2a apresenta o espectro de
frequência do ruı́do da chuva para diferentes nı́veis.

Por sua vez, o ruı́do estado do mar é uma combinação
de diferentes fontes de ruı́do, como a quebra das ondas na
superfı́cie do oceano [13]. O estado do mar é categorizado
em sete nı́veis, e a Fig. 2b ilustra o espectro de frequência do
ruı́do estado do mar para diferentes intensidades.
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Figura 2: Ruı́do Ambiente: (a) chuva (b) estado do mar.

C. Análise LOFAR

A análise LOFAR (Low frequency analysis and recording)
é uma técnica utilizada para analisar sinais em sistemas sonar.
Essa técnica é voltada para a detecção do ruı́do relacionado
à maquinaria da embarcação. Realizada em toda a banda
de frequência do sinal, o LOFAR busca obter informações
referentes ao ruı́do irradiado proveniente das vibrações das
máquinas do navio [17].

A Fig. 3 mostra o diagrama de blocos da análise LOFAR.
Após a seleção do áudio a ser analisado, o mesmo é janelado
por uma janela de Hanning. Em seguida, é aplicada a transfor-
mada de Fourier com o objetivo de obter uma representação do
ruı́do no domı́nio da frequência, e na sequência, é realizada a
normalização do sinal. A normalização permite uma estimativa
mais fácil do ruı́do de fundo. Com uma evidência maior dos
picos de frequência de baixa intensidade (ruı́do de fundo), é
possı́vel normalizar as amplitudes do sinal e atenuar o ruı́do
de fundo.

Marcação Janela
Hanning

Transformada
de Fourier Normalização Apresentação

Figura 3: Diagrama de blocos da análise LOFAR.

A Fig. 4 apresenta a análise LOFAR de uma embarcação.
Os tons espectrais encontrados na figura estão relacionados ao
ruı́do irradiado pela maquinaria da embarcação, sendo esses
harmônicos referentes às partes móveis do motor a diesel.

D. Rede Neural NARX

As redes neurais artificiais (RNAs) são modelos computaci-
onais inspiradas nos processos de aprendizagem dos neurônios
do cérebro humano [18]. Ao longo dos anos, as RNAs têm
sido amplamente estudadas com o objetivo de reproduzir o
desempenho do mecanismo de aprendizagem humano. Entre
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Figura 4: Exemplo de Análise LOFAR.

as diferentes arquiteturas, destaca-se a rede neural recorrente
(recurrent neural network - RNN).

As RNNs se diferenciam de outras arquiteturas de redes
neurais pelo fato de possuı́rem uma ou mais conexões de
retroalimentação nas camadas da rede [19]. Isso significa que
as RNNs recebem entradas de duas fontes, conforme ilustrado
na Fig. 5. Devido à consideração do tempo e da sequência
dos sinais, a arquitetura recorrente se mostra adequada para
lidar com processos estocásticos tanto em sistemas de tempo
contı́nuo quanto em tempo discreto [20].

Camada
de entrada

Camada
Oculta

Camada
de saída

yn

Figura 5: Rede Neural Recorrente.

A arquitetura NARX (Nonlinear autoregressive with exoge-
nous inputs) é uma variante de rede recorrente amplamente
utilizada na modelagem de sistemas não-lineares [21]. Essa
arquitetura, baseada em um perceptron multicamadas, permite
múltiplas entradas e realimentação da saı́da para a entrada,
como ilustrado na Fig. 6.

Rede Reural
NARX

x[n]

y[n]

y[n-1]

x[n - ni ]

y[n-nj]

.

..

..

.

Figura 6: Rede recorrente NARX.

III. SIMULADOR PROPOSTO

Para a modelagem do ruı́do, uma vez que o ruı́do do motor
diesel é composto por tons espectrais, foi implementado um
somatório de cossenos, conforme Equação (1), onde f é a
frequência de vibração das partes do motor, Am é a amplitude
de cada frequência e n é o número de harmônicos de cada
componente.

M(t) =
N∑

n=1

Am cos(2πnft). (1)

A frequência irradiada por cada componente é apresentada
na Tabela I; no entanto, não é possı́vel determinar com
precisão a frequência de vibração de cada peça devido ao fato
de as peças do motor trabalharem em intervalos parecidos [22].

Tabela I: Frequências de vibração de um motor a diesel
Origem da Vibrações Frequência de vibração
Disparos dos cilindros
(Cylinder firing rate) fcfr = kns

2∗60
Eixo de manivelas

(Crankshaft) fc = kns
60

Válvulas de motor
(Engine valves) fv =

kzpnszz
m60

Impactos dos pistões
(Piston slap) fps =

kzpns

60

Anéis dos pistões
(Piston rings) fpr =

kbzpns

60

onde:
• k: número do harmônico
• ns: velocidade rotacional da máquina (rpm);
• zp: número de pistões da máquina;
• zz: número de válvulas em um pistão;
• b: número de anéis em um pistão;
• m: indica se o motor é de dois ou quatro ciclos de tempo;
Para a modelagem dos ruı́dos ambiente da chuva e do

estado do mar, assumimos uma distribuição Gaussiana para
ambos [13], adotou-se o modelo proposto na Fig. 7, onde
x[n] representa um ruı́do gaussiano branco, h[n] é a resposta
ao impulso do sistema linear e invariante no tempo (LIT), e
y[n] é um ruı́do gaussiano colorido. O objetivo é obter um
sinal que tenha uma densidade espectral de potência (power
spectral density - PSD) similar ao comportamento espectral
dos ruı́dos ambiente apresentados na Fig. 2.

Filtro Digital

Figura 7: Diagrama de blocos para o sistema proposto.

É mostrado na Equação (2) que a PSD da saı́da de um
sistema LTI, Sy(e

jω), pode ser obtida a partir da multiplicação
da PSD do sinal de entrada, Sx(e

jω), pelo módulo ao quadrado
da resposta em frequência, |H(ejω)|2. Essa abordagem se
baseia na propriedade de que uma transformação linear de um
processo gaussiano resultará em uma saı́da Gaussiana [23].
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Sy(e
jω) = Sx(e

jω)
∣∣H(ejω)

∣∣2 (2)

Com base na Equação (2), é possı́vel determinar a magni-
tude da resposta em frequência do filtro |H(ejω)| a partir da
PSD de saı́da conhecida, Sy(e

jω). Considerando que a PSD de
entrada, Sx(e

jω), é constante em toda a banda de frequência ω
de interesse devido ao ruı́do branco x[n] ser de banda limitada,
essa relação pode ser obtida utilizando a Equação (3). Para
estimar |H(ejω)|, foram utilizados os pares |Sy(e

jωi)| e ωi

obtidos de [13].

|H(ejω)| =
√

|Sy(ejω)|
|Sx(ejω)|

=
√
|Sy(ejω)| (3)

Após a finalização da etapa de modelagem do simula-
dor fenomenológico, deu-se inı́cio à implementação da rede
NARX, como mostrado na Fig. 8. O ruı́do sintético gerado
pelo simulador fenomenológico (ruı́do de maquinaria) será
utilizado como entrada para a rede. Quanto aos dados de
referência, optou-se por utilizar o ruı́do experimental presente
no banco de dados da Espanha [7].

Camada
de entrada

Camada
Oculta

Camada
de saída

x[n]

... y[n]

Ruído de 
Referência

x[n-ni ]

y[n-nj]
Erro

+ -

Figura 8: Diagrama de blocos da rede NARX

A tabela a seguir (Tabela II) apresenta os parâmetros utili-
zados na configuração da rede neural adotada neste estudo. A
rede implementada consiste em uma camada oculta, na qual os
pesos são inicializados de forma aleatória, seguindo o método
proposto por Nguyen e Widrow [24]. Foi estabelecido como
critério de parada que o treinamento será interrompido caso o
erro de validação não diminua após seis iterações consecutivas.

Durante o processo de treinamento, foram exploradas di-
ferentes configurações com variações independentes tanto no
número de neurônios da camada oculta quanto no número de
atrasos. O número de neurônios variou de 1 a 5, enquanto
os atrasos foram aplicados tanto na camada de entrada da
rede quanto na realimentação (da saı́da para a entrada). Essas
modificações foram realizadas em incrementos de 5 unidades,
abrangendo um intervalo de valores de 1 a 50.

No processo de aprendizagem da rede neural, os dados
de entrada foram divididos em três conjuntos: 70% para o
treinamento da rede, 15% para a validação e 15% para o
teste. A camada oculta utiliza a função de ativação sigmoide,
enquanto a camada de saı́da emprega uma função de ativação
linear.

Tabela II: Caracterı́stica da Rede NARX

Número de camadas
intermediárias.

Número de neurônios na
camada intermediária.

Número de
Atrasos

2 1:5:50 1:5:50
Funções de

Transferência
Camada Oculta
(intermediária)

Camada
de saı́da

Sigmóide Linear
Algoritmo de
Treinamento Scaled Conjugate Gradient

IV. DADOS PARA VALIDAÇÃO

Após a simulação dos sinais, foi feita uma comparação com
dados experimentais obtidos de um banco de dados fornecido
pela Universidade de Vigo, na Espanha, denominado Ship-
sEar [7]. Esse banco de dados contém gravações de 11 tipos
de embarcações, incluindo sons reais de maquinaria, variação
de velocidade e ruı́do ambiente. Esses dados experimentais
foram utilizados para validar os resultados obtidos.

No processo de captação dos sinais, utilizou-se um conjunto
de três hidrofones posicionados em diferentes profundidades.
Esses hidrofones foram fixados no fundo do porto e conectados
a uma boia submersa. A Fig. 9 ilustra o diagrama de aquisição
dos sinais no porto de Vigo. Para a obtenção dos dados
experimentais, foram empregados gravadores digitais acústicos
com uma taxa de amostragem de 52.734 Hz.

Figura 9: Sistema de aquisição de sinais acústicos submarinos do banco de
dados ShipEar, adaptado de [7].

V. MÉDIDAS DE VALIDAÇÃO

Nessa seção, serão apresentadas as medidas de desempenho
utilizadas para avaliar o simulador.

(1) O desvio percentual médio de frequência (Ēhar) é cal-
culado usando a Equação (4), em que Fq e Fxq re-
presentam, respectivamente, o valor de frequência do q-
ésimo harmônico (q = 1, 2, ... , Nh) do sinal gerado pelo
simulador e do sinal experimental de referência;

Ēhar =
1

Nh

Nh∑

q=1

|Fq − Fxq|
Fxq

.100% (4)
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(2) O erro absoluto médio Ēamp entre as amplitudes dos Nh
harmônicos do sinal do simulador (Aq) e as do sinal de
referência (Axq) é calculado usando a Equação (5):

Ēamp =
1

Nh

Nh∑

q=1

|Aq −Axq| [dB] (5)

(3) Distância de Wasserstein: é uma medida da distância
entre duas distribuições. Ela quantifica o custo mı́nimo
necessário para transformar uma distribuição na outra.

d(Fq, Fxq) =

(
1

n

n∑

q=1

||Fq − Fxq||p
)1

p
(6)

onde Fq e Fxq são as representações das distribuições no
domı́nio da frequência, e ||.|| indica a norma utilizada para
medir a distância entre as representações. Aqui, p é a distância
entre duas medidas de probabilidade.

VI. RESULTADOS

Nesta seção, serão apresentados os resultados referentes
ao simulador de ruı́do de maquinaria de navio. Inicialmente,
serão apresentados os resultados referentes à geração do ruı́do
fenomenológico, seguidos da implementação da rede NARX.
O sinal usado como referência para o simulador é proveniente
de um navio de cruzeiro chamado MSC Opera, conforme
mostrado na Fig. 10.

Figura 10: Navio de Cruzeiro: MSC Opera, adaptado de [25]

A. Simulador Fenomenológico

Para a geração do ruı́do fenomenológico, foi utilizado como
referência o sinal experimental do navio MSC Opera. A
Fig. 11 apresenta a análise LOFAR do sinal experimental.
No lofargrama, observa-se a presença de tons espectrais,
sendo que esses harmônicos estão relacionados ao ruı́do de
maquinaria da embarcação. O primeiro harmônico (154,5 Hz)
está associado à velocidade rotacional do motor a diesel.

Após analisar o sinal experimental e obter informações
sobre os tons espectrais, procedeu-se à simulação de um
ruı́do de maquinaria com base nos harmônicos identificados
na Fig. 11, levando em consideração a velocidade de rotação
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Figura 11: Análise LOFAR do sinal experimental.

e o número de harmônicos. O resultado dessa simulação é
apresentado na Fig. 12.

Ao comparar as Fig. 11 e 12, é evidente que o simulador
fenomenológico é capaz de gerar um sinal que apresenta
tons espectrais com caracterı́sticas tonais semelhantes às do
sinal experimental. Observa-se na Fig. 12 a presença de um
harmônico em 77 Hz no sinal fenomenológico. Esse harmônico
é gerado a partir da frequência de disparo do cilindro (fcfr),
o que introduz um harmônico antes do harmônico resultante
da rotação do motor.
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Figura 12: Análise LOFAR do sinal fenomenológico.

A Fig. 13 mostra a comparação entre o sinal experimental
e o sinal fenomenológico. Na Fig. 13a, observa-se que a partir
de 150 Hz, ocorre um decaimento em todo o espectro de
frequência. Isso se deve ao fato de o sinal experimental ter
passado por um tratamento, como a aplicação de um filtro
passa-alta com uma frequência de corte de 100 Hz, para
minimizar o ruı́do ambiente. No entanto, esse tratamento não
foi implementado no simulador fenomenológico. O objetivo
é verificar se a rede NARX é capaz de incorporar as carac-
terı́sticas não-lineares presentes nos sinais experimentais.

A comparação dos sinais na faixa de frequência de 1 a 3000
Hz é apresentada na Fig. 13b. Ao examinar o sinal fenome-
nológico, é claramente perceptı́vel a presença do harmônico de
77 Hz, que é gerado pela taxa de disparo. No entanto, no sinal
experimental, não há uma distinção evidente da informação
relacionada à frequência de 77 Hz. Isso pode ser atribuı́do
ao fato de que o espectro está crescendo entre 1 e 154 Hz,
resultando na falta de nitidez do tom espectral.
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Figura 13: Comparação do sinal experimental e do sinal fenomenológico: (a)
banda de frequência - 1 a 26.367 Hz (b) banda de frequência - 1 a 3.500 Hz.

B. Rede NARX

Nesta seção, serão apresentados os resultados da
implementação da rede NARX. Inicialmente, procedeu-se ao
treinamento da rede, utilizando o ruı́do gerado pelo simulador
fenomenológico como entrada e o sinal experimental como
referência. Foram feitas variações no número de neurônios e
na quantidade de atrasos tanto na camada de entrada quanto
na realimentação.

A configuração de treinamento que proporcionou o melhor
resultado foi a rede com 4 neurônios, um atraso de 30 amostras
na camada de entrada e 10 amostras na realimentação da rede.
Para configurações com mais recursos, não foram observadas
melhorias significativas no ruı́do. No entanto, houve um au-
mento no tempo de treinamento e uma maior demanda de
processamento computacional. A Fig. 14 apresenta a análise
LOFAR do sinal gerado pela rede treinada.
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Figura 14: Análise LOFAR do sinal gerado pelo treinamento da rede NARX.

A comparação espectral entre o sinal experimental e o sinal
gerado durante o treinamento da rede NARX é ilustrada na
Fig. 15. A rede treinada obteve sucesso ao aproximar os
tons espectrais da maquinaria gerados pelo simulador fenome-
nológico, assim como o decaimento do espectro. Notam-se os
harmônicos de 77 e 154,5 Hz, nos quais a rede NARX atenuou

o componente de 77 Hz e amplificou o componente de 154,5
Hz, aproximando esses tons espectrais do comportamento do
sinal experimental.

Entretanto, a partir da frequência de 4.000 Hz, o comporta-
mento espectral do sinal gerado pela rede treinada começou a
divergir do sinal experimental. O valor médio de Ēhar entre
os picos dos harmônicos do sinal experimental e do sinal
fenomenológico foi de 0,6%, enquanto o valor médio de Ēamp

foi de 4,15 dB. Além disso, a medida de distância d(Fq, Fxq)
foi de 0,60.
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Figura 15: Comparação do sinal experimental e do sinal gerado pelo
treinamento da rede.

A Fig. 16 exibe os boxplots das médidas de avaliação
referentes aos sinais gerados pelas redes treinadas. Foram
avaliados o Ēamp e d(Fq, Fxq).

(a) (b)

Figura 16: Boxplots das médidas de avaliação das redes treinadas: (a) erro
absoluto médio e (b) Distância de Wasserstein.

Após a conclusão do treinamento, procedeu-se à avaliação
das redes previamente treinadas utilizando um novo sinal
simulado pelo módulo fenomenológico. O objetivo dessa
avaliação é verificar o desempenho de cada rede, uma vez que,
após o treinamento, não serão feitos mais ajustes nos pesos e
nenhum ruı́do de referência será fornecido para comparação.

A rede que forneceu o melhor resultado no teste foi a rede
com 4 neurônios, atraso de 10 amostras tanto na camada de
entrada quanto na realimentação da rede. A Fig. 17 apresenta
a análise LOFAR do sinal gerado no teste da rede treinada.
O valor médio de Ēhar entre os picos dos harmônicos do
sinal experimental e do sinal fenomenológico foi de 8,19%, o
valor médio de Ēamp foi de 42,14 dB e a medida de distância
d(Fq, Fxq) foi de 2,27. Ao comparar esses resultados com os
obtidos durante o treinamento da rede, nota-se uma diminuição
no desempenho da mesma durante o teste, uma vez que não
havia o sinal experimental como referência para a avaliação.
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Figura 17: Análise LOFAR do sinal gerado no teste da rede já treinada.

A Fig. 18 mostra a comparação entre as PSDs do sinal
experimental e do sinal obtido durante o teste da rede NARX.
É evidente que a rede conseguiu preservar os tons espectrais do
sinal simulado pelo simulador fenomenológico. No entanto, é
importante ressaltar que, ao contrário do treinamento da rede,
os componentes de frequência de 77 e 154,5 Hz não foram al-
terados. Além disso, é importante notar que o comportamento
espectral do sinal gerado pela rede não se assemelha ao do
sinal experimental.
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Figura 18: Comparação do sinal experimental e do sinal gerado pelo teste
da rede.

Após avaliar o desempenho das redes treinadas e testadas,
verificou-se que as medidas de avaliação escolhidas para este
estudo não ofereceram uma distinção clara da rede que obteve
o melhor resultado. A Fig. 19 representa a comparação da PSD
entre o sinal experimental e a PSD da rede NARX, com uma
configuração que inclui 3 neurônios, um atraso de 40 amostras
na camada de entrada e 50 amostras na realimentação da rede.

A média do valor de Ēhar entre os picos dos harmônicos
do sinal experimental e do sinal fenomenológico foi de 9,16%,
enquanto o valor médio de Ēamp foi de 16,56 dB. Além
disso, a medida de distância d(Fq, Fxq) foi registrada como
316, 38, desempenho inferior quando comparado com o teste
da rede com 4 neurônios, atraso de 30 amostras na camada de
entrada e 10 amostras na realimentação. Embora a análise de
desempenho indique que essa configuração resultou em um de-
sempenho inferior, é importante destacar que o comportamento
espectral do sinal gerado durante o teste da rede assemelha-se
mais ao sinal experimental. É digno de nota que a rede obteve
resultados melhores para os componentes de frequência de 77
e 154,5 Hz.

A Fig. 20 exibe os boxplots das mpedidas de avaliação
referentes aos sinais gerados durante o teste da rede NARX.
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Figura 19: Análise LOFAR do sinal gerado no teste da rede configurada com
3 neurônios,atraso de 40 amostras na camada de entrada e 50 amostras na
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Figura 20: Boxplots das médidas de avaliação do teste das redes já treinadas:
(a) erro absoluto médio e (b) Distância de Wasserstein.

VII. CONCLUSÕES

O propósito deste projeto foi criar um sistema para a
sı́ntese de ruı́dos acústicos submarinos, com foco especı́fico
no ruı́do gerado por máquinas de embarcações. Inicialmente,
utilizamos um simulador fenomenológico para gerar um ruı́do
com base em dados de uma embarcação de navio de cruzeiro.
A análise LOFAR dos resultados demonstrou que o simulador
fenomenológico é capaz de simular um ruı́do de cavitação com
caracterı́sticas espectrais próximas às especificações fornecidas
ao simulador.

Posteriormente, visando aprimorar a semelhança entre o
ruı́do fenomenológico e o ruı́do experimental, procedemos à
integração de uma rede neural NARX ao simulador. Durante
o treinamento, a rede neural obteve resultados satisfatórios.
Contudo, seu desempenho foi reduzido durante a fase de
teste, na qual não são fornecidos sinais de referência nem
atualizações nos pesos da camada oculta.

Analisando os resultados das medidas de avaliação dos
sinais gerados nos testes das redes, foi observado que as redes
com configurações mais elevadas (dentro da faixa considerada)
produziram resultados superiores, embora tenha havido um
aumento na demanda de processamento do computador. No
entanto, as medidas utilizadas neste estudo não conseguiram
mensurar efetivamente a eficiência do desempenho das redes,
uma vez que não levaram em consideração o comportamento
espectral dos sinais.

Como perspectivas para estudos posteriores, sugere-se a
incorporação de outras topologias de aprendizado de máquina
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visando o aprimoramento do simulador de ruı́do acústico,
como por exemplo, inserir camadas convolucionais como etapa
inicial da rede projetada. Adicionalmente, é crucial buscar
métodos mais eficazes para avaliar o desempenho das redes,
bem como os resultados alcançados, implementando outras
métricas para avaliação dos resultado.

Para futuras pesquisas, sugere-se a exploração de tipo de
topologias de aprendizado de máquina, a fim de aprimorar o
simulador de ruı́do acústico. Por exemplo, uma abordagem
promissora seria incorporar camadas convolucionais como
ponto de partida na estrutura da rede. Além disso, é essencial
investigar métodos mais eficazes para a avaliação do desem-
penho das redes e dos resultados obtidos. Isso poderia incluir
a implementação de métricas adicionais para uma avaliação
mais abrangente dos resultados.
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