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Resumo da Dissertacdo apresentada & COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessérios para a obtengao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

CLASSIFICACAO NEURAL HIERARQUICA DE SINAIS DE SONAR PASSIVO
COM EXPLORACAO DA FUSAO DAS INFORMACOES TEMPORAL E
ESPECTRAL

Marlon Jovenil de Souza

Outubro/2022

Orientador: José Manoel de Seixas

Programa: Engenharia Elétrica

O ruido actstico irradiado por navios propagando-se nos mares é detectado e clas-
sificado por submarinos militares através de técnicas que utilizam o sistema sonar
passivo. Este sistema também é utilizado para monitoramento da costa brasileira
e em aplicacoes no meio civil. A diversidade de navios existentes e a interferéncia
do ruido ambiente tornam complexa a tarefa de identificagao dos contatos, logo o
desenvolvimento de sistemas que realizam identificacao e classificacao automatica
usando algoritmos de processamento de sinais e de inteligéncia computacional vém
ganhando espaco na area de pesquisas militares e no meio académico. Muitos tra-
balhos na literatura propoe classificadores treinados com informagoes espectrais e
poucos alvos envolvidos, o que esta longe da realidade na qual deparamos com mui-
tas classes e sinais no dominio do tempo. Essa quantidade de classes prejudica a
eficiéncia do classificador. Sendo assim, este trabalho propoe a classificacao hierér-
quica de sinais de sonar passivo, explorando a fusao das informagoes temporais e
espectrais, por meio de duas analises (LOFAR e Temporal) e o uso de redes neurais
profundas (mais especificamente as convolucionais e recorrentes) com o objetivo de
melhorar a classificagao de um sistema de sonar passivo. Nesta analise foram utili-
zados dois bancos de dados experimentais: o primeiro adquirido por submarinos em
operacao e o segundo de um sonar passivo monitorando o trafego maritimo de uma
regiao portuaria do Rio de Janeiro. Os resultados mostram que o método proposto e
as redes recorrentes apresentam bons resultados, 88, 76% 42, 81% e 85, 55% 43, 28%

respectivamente, em comparagao com as redes neurais tradicionais.
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Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.)

HIERARCHICAL NEURAL CLASSIFICATION OF PASSIVE SONAR SIGNALS
WITH THE EXPLOITATION OF THE FUSION OF TEMPORAL AND
SPECTRAL INFORMATION

Marlon Jovenil de Souza

October /2022

Advisor: José Manoel de Seixas

Department: Electrical Engineering

The acoustic noise radiated by ships propagating in the seas is detected and clas-
sified by military submarines through passive sonar system techniques. This system
is also used for monitoring the Brazilian coast and in applications in the civil en-
vironment. Due to the diversity of existing ships, interference from ambient noise
and the complexity of identification of contacts, thus the development of systems
that perform automatic identification and classification using processing algorithms
of signals and computational intelligence have been gaining ground in the area of
military and academic research. Many works in the literature address the devel-
opment of ship classifiers trained with spectral information and with few targets
involved, which is far from the reality in which we face a great number of classes
and signals in the time domain. This amount of classes also becomes a challenge
for a classifier. Thus this work proposes the hierarchical classification of passive
sonar signals, exploring the fusion of temporal and spectral information through
two analyzes (LOFAR and Temporal) and the use of deep neural networks (more
specifically convolutional and recurrent) in order to make the classification of sonar
system better. In this analysis two experimental datasets were used: the first ac-
quired from submarine in operation and the second from a passive sonar monitoring
the maritime traffic of a port region of Rio de Janeiro. The results show that the
proposed method and the recurrent network present good results, 88, 76% =+ 2, 81%

and 85, 55% = 3, 28% respectively in comparision with traditional neural networks.
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Capitulo 1

Introducao

A Marinha do Brasil (MB) tem por missdo preparar e empregar o poder naval a
fim de contribuir para a Defesa da Patria e propoe estar permanentemente pronta
para atuar no mar e em aguas interiores, de forma singular ou conjunta, de modo a
atender os propositos de sua missao [1]. O Brasil possui cerca de 7.400 K'm de costa,
e sob sua jurisdigao 3,5 milhoes de quildmetros quadrados de espago maritimo [2].
Tal area somente o Brasil pode explorar economicamente, e por conta das riquezas
naturais e minerais abundantes, é chamada de Amazonia Azul, numa alusao a im-
portancia da floresta amazonica para o pais [2]. Essa extensa &rea maritima tem
uma importancia inquestionavel para a economia brasileira por ser a principal via de
transporte para o comércio exterior do Pais, por sua diversidade de recursos natu-
rais, por suas reservas de petroleo e gas e outros recursos minerais [2]. A Figura
apresenta a composicao da Amazonia Azul. Desde 2004, o Brasil reivindica, junto
a Comissao de Limites da Plataforma Continental, a extensao dos direitos econdmi-
cos sobre a faixa maritima, chamada de Zona Economica Exclusiva (ZEH]) [3]. As
reservas do pré-sal estao dentro da ZEE e delas sao retiradas 85% do petroleo, 75%
do gas natural e 45% do pescado produzido no pais [4]. Por consequéncia disso, o
Brasil tenta acelerar o processo de extensao da ZEE brasileira temendo que as areas
adjacentes passem a ser cobigadas por outros paises em virtude destes recursos [4].
A Comissao Interministerial para os Recursos do Mar (CIRM) também orienta o
desenvolvimento das atividades que visem a efetiva utilizacao, exploracao e aprovei-
tamento sustentavel dos recursos naturais da Amazonia Azul e areas internacionais,

de acordo com os interesses do Brasil e incentiva a formagao de recursos humanos

YA Zona econémica exclusiva (ZEE) comega a ser medida a partir das linhas de base adotadas
pelo Estado costeiro e estende-se até a distancia méaxima de 200 milhas maritimas (370 km de
extensdo). O Estado costeiro tem direitos de soberania para fins de exploragao e ao aproveitamento,
conservagao e gestao dos recursos naturais, das dguas sobrejacentes ao leito do mar, do leito do
mar e seu subsolo, e no que se refere a outras atividades com vista & exploragao e aproveitamento
da ZEE [2].



na area de Ciéncias do Maif], estimulando o desenvolvimento de pesquisa e inova-
¢ao nas diversas areas do conhecimento [3]. Para entender melhor a composigao da

Amazonia Azul é preciso elucidar trés conceitos [2]:

1. Mar territorial: Estende-se das linhas de base adotadas pelo Estado costeiro
até a extensdo maxima de 12 milhas nauticas (22 km). No mar territorial, o
Estado costeiro exerce soberania plena sobre a massa liquida e o espago aéreo

sobrejacente ao mar territorial, bem como ao leito e subsolo deste mar;

2. Zona contigua: Estado costeiro mantém o controle sob uma area de até 12 mi-
lhas nauticas, adicionalmente as 12 milhas do mar territorial, para o propodsito
de evitar ou reprimir infragoes as suas leis e regulamentos aduaneiros, fiscais,

de imigracao e sanitarios no seu territoério ou mar territorial;

3. Plataforma continental: A ser estabelecida conforme os critérios técnicos e
condicionantes do Artigo 76 da Lei do Mar. Na plataforma continental, o
Estado costeiro exerce direitos de soberania para efeitos de exploracao e apro-
veitamento dos seus recursos naturais, que sao os recursos minerais, dentre
outros, além dos recursos do leito do mar. Inclui-se também os recursos do

subsolo.

Diante do exposto, a MB intensificou sua atuagao na defesa da soberania bra-
sileira sobre o espaco, fazendo constantes operacoes de monitoramento com seus
meios (navios de superficie, submarinos e outros), equipamentos de patrulhamento
e investindo em projetos como a construgdo do primeiro submarino nuclear [2].

Esse projeto é chamado de Programa de Desenvolvimento de Submarinos (PRO-
SUB) [6]. A Estratégia Nacional de Defesa [7], lancada em 2008, estabeleceu que
o Brasil deve ter uma “for¢a naval de envergadura”, incluindo submarinos com pro-
pulsao nuclear. Sendo assim, em um acordo de transferéncia de tecnologia firmado
entre Brasil e Franca, deu-se inicio ao PROSUB, o qual viabilizara a producao de
quatro submarinos convencionais com propulsao a diesel, que se somarao a frota
de cinco submarinos ja existentes e culminara na fabricacao do primeiro submarino
brasileiro de propulsdo nuclear [6]. Um dos pontos importantes do PROSUB ¢é o
fomento da industria brasileira na érea de tecnologia nuclear e de varios setores da
industria nacional de importancia estratégica para o desenvolvimento econémico do
pais [8]. Isso porque o PROSUB visa priorizar a aquisi¢do de componentes fabri-
cados no Brasil para os submarinos [7]. Vale ressaltar que o programa envolve a
construcao de um complexo de infraestrutura industrial e de apoio a operagao dos

submarinos, que engloba os Estaleiros, a Base Naval e a Unidade de Fabricacao de

2Ciéncias do Mar ¢ a area do saber que se dedica & producio e disseminacio de conhecimentos
sobre os componentes, processos e recursos do ambiente marinho e zonas de transigao [5].
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Figura 1.1: Composicao da Amazonia Azul, sua extensao e limites.

Fonte: MARINHA DO BRASIL [2]

Estruturas Metélicas (UFEM) no Municipio de Itaguai [6]. A Figura[l.2)apresenta a
cerimonia de langcamento em dezembro de 2020 de um dos submarinos de propulsao
a diesel do programa, o S.Humaita.

O submarino militar utiliza sistemas de Sound Navigation and Ranging (SO-
NAR), os quais sao um conjunto de técnicas que se utilizam das propriedades do
som se propagando na agua do mar para navegacao, comunicagao, detecgao de outros
navios e classificagao de ameagas, dentre outras tarefas [9]. Portanto, esta tecnologia
¢ de fundamental importancia para a MB. Os navios de superficies podem ser detec-
tados utilizando métodos baseados em ondas eletromagnéticas de alta-frequéncia,
como as utilizadas em sistema radar [8]. Entretanto, esses métodos sdo ineficazes
para identificagao de um submarino devido a atenuagao da ondas eletromagnéticas
se propagando na agua [10]. Dessa maneira, é mais apropriada a utiliza¢ao de ondas
mecanicas por serem mais eficientes em aplica¢oes submarinas (como no caso de
sistemas sonar), por terem baixa atenuacao e se propagarem por longas distancias
[11].

Existem dois tipos principais de sistemas de Sonar: o passivo e o ativo [12].
O primeiro nao emite sinal e utiliza a emissao actustica dos contatos de interesse
para detecté-los [9] e classifica-los [8]. Ja o segundo emite um sinal e analisa seu
eco para detectar os contatos [9]. Os principais objetivos de um sistema de sonar
passivo sao a estimagao da dire¢do de aproximagcao ou DOA (Direction of Arrival),
a detec¢ao de contatos, sua identifica¢ao, bem como seu acompanhamento [12]. A

estimagao da DOA é feita utilizando algoritmos de conformagao de feixes [11]. Dado
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Figura 1.2: Langamento do primeiro Submarino construido pelo PROSUB.

Fonte: MARINHA DO BRASIL [6]

que houve deteccao de um sinal de interesse em uma determinada dire¢ao, o sinal é
submetido a uma extragao de caracteristicas visando a sua classificagao [§]. A MB
utiliza, principalmente, duas analises para a extracao de caracteristicas: a anélise
LOFAR (LOw Frequency Analysis and Recording) e a analise DEMON (Detection
of Envelope Modulation on Noise) [13]. Essas duas anélises serao aprofundadas no
Capitulo Em suma, as caracteristicas extraidas por essas analises podem ser
usadas para classificagdo dos contatos com o apoio do aprendizado de maquina. O
aprendizado de maquina [I4] é um subcampo da inteligéncia artificial dedicado ao
desenvolvimento de algoritmos e técnicas que permitam o treinamento de modelos
de classificacao, estimagao, predigao ou agrupamento de dados [8].

Vale destacar que além da aplicagdo no meio militar, o SONAR tem diversas
aplicagoes no meio civil. Das quais podemos destacar os sonares de pesca, ecobati-
metros, sonares de monitoramento de atividade sismica, equipamentos de ultrassom
utilizados na &area médica, sonares de varredura os quais sao utilizados para ex-

ploracao do leito dos mares e rios e exploracao mineral, dentre outras aplicagoes

[15].

1.1 Motivacao

E de interesse estratégico da MB manter pessoal capacitado em estudos de sistema
sonar, por se tratar de uma tecnologia de defesa muito importante, além de aten-
der ao monitoramento das aguas jurisdicionais do Brasil. Sendo assim, o Instituto

de Pesquisas da Marinha (IPqM) vem intensificando pesquisas de identificacao e



classifica¢ao de sinais em dguas profundas, além de desenvolver o projeto VIPP (Vi-
gilancia e Informagoes Passivas em Portos), capaz de detectar e acompanhar navios
através dos seus ruidos acusticos adquiridos por um sonar passivo [16].

O militar responsavel pelas tarefas de identificagao e classificagao de contatos
durante a operagao de um submarino é o Operador Sonar (OS) . Ele é treinado para
ouvir os sinais de audio do dominio do tempo e classificd-los segundo as caracteris-
ticas observadas [I7]. Dada a dificil e sensivel tarefa do OS, faz-se necessario um
sistema que realize a deteccao e classificacao de forma automaética, por meios de
algoritmos de processamento de sinais e inteligéncia computacional, para apoiar o
OS em sua tomada de decisao [17].

Os sinais de sistema de sonar passivo sao ruidos oriundos de diversas fontes
sonoras presentes no ambiente subaquatico (fend6menos sismicos, tempestades, vida
marinha, plataformas de petroleo, dentre outras), todavia, os ruidos de interesse para
este trabalho sdo provenientes de embarcagoes [18]. Sendo assim, os outros ruidos
do ambiente subaquéatico sao considerados ruidos de fundo. Em um cenério tatico,
por causa da grande quantidade de ruidos de fundo presentes no ambiente maritimo,
diversos contatos podem ser detectados ao mesmo tempo pelo sistema sonar, o que
torna desafiadora a tarefa de identificagao e classificacao das embarcacoes [19]. Dada
essa complexidade, diversas técnicas para classificacao de sinais de sistema sonar
vém sendo desenvolvidas e testadas [I8]. Atualmente, alguns sistemas militares
processam os sinais por meio das analises LOFAR e DEMON [13], para a extragao
de caracteristicas, conforme citado anteriormente. Apos o processamento, o emprego
de inteligéncia computacional (usada com sucesso em problemas de reconhecimento
de padroes para classificagao), em particular, as Redes Neurais Artificiais (RNAED
tém sido usadas em sonar passivo para a classificacao de contatos demostrando boa
eficiencia [I8], 2I]. Em razao disso, queremos avangar nesta diregao. Os trabalhos
que envolvem a utilizagdo das RNA em sonar serao apresentados no Capitulo [2]

Dentre as RNA, as técnicas de redes neurais profundas (deep learning), nome
dado a uma classe de algoritmos de aprendizado de méquinas que utilizam vérias
camadas de processamento, se destacam em modelar abstracoes de alto nivel de
dados [22]. Elas vém obtendo bons resultados na classifica¢do de sinais em diversos
trabalhos na literatura [18, 23, 24]. Em especial, podemos citar duas redes, convo-
lucional e recorrente. A Rede Neural Convolucional (Convolutional Neural Network
- CNN) é uma classe de rede neural artificial que vem sendo aplicada com sucesso
no processamento e andlise de imagens digitais e séries temporais [22]. A Rede Neu-
ral Recorrente (Recurrente Neural Networks - RNN) é uma classe de redes neurais

artificiais bastante 1til para o processamento de dados sequenciais, tais como séries

3As RNA sdo uma familia de técnicas de aprendizado de maquina baseadas em um modelo
computacional inspirados na estrutura de uma rede de neurénios natural [20].



temporais ou linguagem natural [22]. N&o se pode negligenciar que redes nao pro-
fundas do tipo Percepton Multicamadas (Multilayer Perceptron, MLP) também sao
aplicadas em classificacao de sinais de sistema de sonar passivo com 6timos desem-
penhos [25], 26]. Portanto, é também interessante investigar o uso dessas redes.

Alguns trabalhos na literatura foram desenvolvidos com propostas de classifica-
¢ao hierarquica|l5], 27], valendo-se do conceito de comité de méaquinas (vide Capitulo
: “produzir ganhos de desempenho frente as propostas de solucoes isoladas, ou seja,
que nao formam comités” [28]. Essa proposta é bastante interessante no meio na-
val, pois possibilita o agrupamento de classes de navios em determinados conjuntos
de caracteristicas comuns com o intuito de aumentar a eficiéncia de classificagao.
Tendo em vista que este trabalho pretende utilizar datasets com muitas classes, a
aplicacao de uma estrutura hierarquica pode ser benéfica para a classificagao.

Uma das maneiras de analisar o sinal é observa-lo no dominio do tempo, o que faz
a extracao de caracteristicas nao depender de tantos parametros como nas anélises
em frequéncia. Ademais, o dominio do tempo é o dominio no qual o OS classifica
os sinais obtidos. Alguns trabalhos na érea de classificacao de sinais de sistema
sonar passivo utilizam informagao temporal em conjunto com informagoes espectrais
(no dominio da frequéncia), a fim de melhorar a eficiéncia de classificagao [29, [30].
Apesar de trazer alguns beneficios, essa abordagem é pouco utilizada na literatura,

o que permite explorar diversas alternativas a serem implementadas.

1.2 Objetivo

Diversos classificadores de ruido de navios tém sido propostos na literatura, entre-
tanto com falta de enfoque operacional. Devido & dificuldade em adquirir dados
reais de sistema de sonar para o desenvolvimento de solugoes mais proximas das ne-
cessidades de um submarino, muitos dos trabalhos presentes na literatura empregam
poucas classes no desenvolvimento do problema e/ou com o uso de dados sintéti-
cos. Além de abordarem dados coletados em um ambiente controlado. Dada essa
dificuldade, GOLTZ [I5] propoe a criagao de dois bancos de dados com sinais mais
proximos de uma situagao real: O primeiro banco é composto por gravacoes de sinais
acusticos de navios em regime operativo via sistema sonar de atuais submarinos da
MB navegando submersos em aguas profundas, contendo 24 classes. E o outro sao
gravagoes de sinais actusticos coletados de um sonar passivo, denominado Vigilancia
e Informagoes Passivas em Portos (VIPP) na baia da Guanabara, monitorando o
trafego maritimo em dguas rasas numa regiao portuéria (contendo 31 classes) no Rio
de Janeiro. Esses dados sao dispostos hierarquicamente com base em conhecimento
especialista em navios e classificados com classificadores especialistas baseados em

modelos nao profundos. Este trabalho abordara apenas o nivel mais alto da dispo-



si¢ao hierarquica (descrita com detalhes na Subsegao [4.1]) de cada conjunto. Sendo
assim, o conjunto de aguas profundas tera 4 subclasses e o conjunto de dguas rasas
terd 2 subclasses que serao classificadas.

Este trabalho tem por objetivo:

e Dar continuidade ao estudo referente a classificacao hierarquica de navios com
o uso de sinais de sistema de sonar passivo, abordado por GOLTZ [15], utili-
zando os dois bancos de dados propostos e desenvolvendo modelos de classifi-
cacdo nao especialistas baseados em técnicas de redes neurais profundas (mais
especificamente, convolucionais e recorrentes) com os dados processados no

dominio do tempo e da frequéncia.

e Desenvolver um modelo de classificacao capaz de fundir as informagoes tem-
porais e espectrais dos sinais do sistema de sonar passivo e comparar seus
resultados com os classificadores treinados por apenas uma informagao (tem-

poral ou espectral).

A fusao seré feita treinando um classificador com base nos mapeamentos obtidos
dos modelos treinados com os sinais de sistema de sonar passivo processados de duas
maneiras distintas: A primeira é através de uma analise de extracao de caracteris-
ticas do dominio da frequéncia conhecida como analise LOFAR [21], e a outra no
dominio do tempo chamada de Anéalise Temporal [I9]. Esses processamentos com-
binados com diferentes modelos de redes neurais geram classificagoes com diferentes
visoes acerca do sinal de entrada. Essas visoes sao fundidas a fim de melhorar as
estimativas de classificacao de um sistema de sonar passivo se comparadas a clas-
sificagao oriunda de apenas uma visao. Uma vez que os dados de sonar passivo,
normalmente, envolvem muitas classes, a avaliacao utilizando apenas os indices tra-
dicionais, como acuracia de eficiéncia nao podem ser o critério inico para avaliagao.
Dada a dificuldade de se trabalhar com muitas classes, outra figura de mérito foi

utilizada e sera descrita com mais detalhes no Capitulo ]

1.3 Organizacao e Contetido da Dissertacao

A organizagao do texto é a seguinte: O Capitulo [2] apresenta uma breve introdugao
de um sistema sonar e suas caracteristicas. Além de uma revisao da literatura sobre
os métodos de aprendizado de maquina explorados até o momento para classifica-
¢ao de sistemas de sonar. No Capitulo |3 explica-se o funcionamento das Maquinas
Comités e das propostas de fusao das Redes Neurais Artificiais utilizadas no desen-
volvimento deste trabalho. Dentro do Capitulo 4] o método aplicado para obter os
resultados experimentais serd apresentado em detalhe. No Capitulo [5] sao apresen-

tados os resultados experimentais obtidos durante o desenvolvimento deste trabalho
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e, por fim, no Capitulo [f] sdo apresentadas as conclusdes e os trabalhos futuros. As

referéncias bibliogréaficas sao apresentadas apos o capitulo final.



Capitulo 2
Sistema Sonar

Este capitulo tem por objetivo descrever o funcionamento de um sistema sonar além
de cobrir os requisitos de processamento de sinais necessarios para a classificacao
dos sinais irradiados pelos navios.

Conforme mencionado no Capitulo[I] o sistema de Sound Navigation and Ran-
ging (SONAR) é um conjunto de técnicas que utilizam as propriedades do som se
propagando na dgua do mar. Vérias fontes de sinal actstico contribuem para o ruido
recebido pelo sistema sonar, como vida marinha, navios, plataformas maritimas de
petroleo, fendomenos sismicos e diversas outras dificultando o processo de identifica-
¢ao e classificagao do sinal desejado [15]. A Figura apresenta as diferentes fontes
de sinal actistico presentes nos oceanos, com suas respectivas faixas de frequéncia e

niveis de ruido.
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Figura 2.1: Diferentes fontes de ruido no mar.

Fonte: https://www.ospar.org/work-areas/eiha/noise



Dentre os diversos ruidos detectados pelo sistema sonar, os ruidos de interesse
oriundos dos navios sao provenientes de trés principais fontes e sao chamados de:
ruido de maquinas, ruido da hélice e ruido hidrodinamico [211, B1], B2]. O ruido da
hélice ¢ uma combinacao dos ruidos de cavitacao e pela ressonancia da vibracao
do casco do navio [9]. O processo de cavitagao ocorre quando a hélice gira na
agua criando regices de alta e baixa pressao (na parte anterior e posterior da pa
da hélice). Se essas regioes sofrerem uma quantidade de pressao suficiente para
romper a resisténcia natural da agua, ocorre a formagao de bolhas de ar. Essas
bolhas emitem um pulso sonoro na agua, gerando ruido quando colapsam por serem
atingidas pelo proéprio hélice ou pelo fluxo de agua. O espectro do ruido gerado é
dominado por altas frequéncias em média. O fené6meno de cavitagao pode ser visto
na Figura 2.2 Vale enfatizar que o ruido de cavitacgdo também ¢ modulado em
amplitude pela rotacao de hélice que esta diretamente ligada & velocidade do navio
e seu numero de pas. Este processo de modulagao contribui na classificacao dos
sinais produzidos pelos navios de interesse adquiridos pelo sistema sonar [§].

O ruido de maquinas é predominantemente composto pelo ruido gerado pelo
sistema de propulsao do navio e por ruidos gerados pelas maquinas auxiliares, como
geradores, bombas, equipamentos de ar condicionados, entre outros. Os ruidos sao
propagados pela vibracao de seu casco enquanto o navio estéd se movendo na agua.

O ruido hidrodinamico é gerado pela passagem da agua pelo casco da embarcagao
enquanto ela se encontra em movimento. Este ruido varia de forma irregular, pois
o contato da dgua com o casco do navio é irregular de acordo com o movimento
das ondas (o casco também pode ser irregular) e o quanto o casco esta submerso
também influencia neste fenémeno. O ruido hidrodindmico ainda pode entrar em
processo de ressonancia com partes do casco, gerando fendémenos que podem auxiliar
no processo de classificacao |21} 33]. Esse fenémeno se da em fungao do processo
de ressonancia das pas do hélice excitadas pelo ruido hidrodinamico e tem um som

agudo semelhante ao de um canto [§].

2.1 Equacao Sonar para Sistemas de Sonar

A equacao que modela a propagacao dos ruidos no ambiente marinho é chamada
de equac@o sonar [9]. Ela é uma maneira de estimar as amplitudes de sinais de
interferéncias que podem ser observadas nos transdutores do sistema sonar, obtendo
assim a SNR do sistema [8]. O sistema de sonar tem como objetivo detectar sinais dos
quais possuem ruidos indesejados e medir o desempenho desta deteccao [17]. Esse
desempenho pode ser medido através da equagao sonar, a qual leva em consideragao
o nivel da fonte emissora de sinal, o espalhamento do som, a absorcao sonora, as

perdas de reflexao, o nivel de ruido ambiente e as caracteristicas do receptor. A
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Figura 2.2: Bolhas sendo formadas pelo processo de cavitagao na hélice de um navio.

Fonte: https://www.google.com

equacao pode ter seus parametros modificados de acordo com dois cenarios em que
pode ser aplicada, o primeiro chamamos de sistema de sonar ativo e o outro de

sistema de sonar passivo [8].

2.1.1 Sistema de Sonar Ativo

No sistema de sonar ativo ha a transmissao de um pulso sonoro para a analise
do eco recebido e pode ser utilizado para diversas tarefas, tais como ecossondas,

localizadores de peixes, sonar militar, dentre outras. A equacgao sonar de sistema de

sonar ativo é:

SN Rpuvo(dB) = SL — 2TL + TS — (NL — AG) (2.1)

onde as variaveis da Equagao (2.1]) sd@o descritas como:

SL - Poténcia da onda emitida pelo emissor;

TL - Atenuacao da emissao causada pelo meio de propagagao;

TS - Poténcia de reflexao do pulso emitido apds o navio de interesse;

NL - Ruido de fundo; e

e AG - As caracteristicas dos sensores de recepcao.
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Ressaltando que o ruido de fundo mencionado (N L) é a soma de todas as fontes
sonoras que nao sao de interesse e todos os termos sao medidos em decibéis. Um
sinal com uma poténcia de fonte (SL) é transmitido pelo sonar ativo. Apos a
transmissao ocorre uma perda de transmissao (TL), pois o som é atenuado pelo
meio de propagacao na medida em que o sinal se propaga em dire¢ao ao alvo. Para
o alvo, a intensidade do som se torna entao SL—TL. A sistema de sonar ativo recebe
apenas a parte do som (SL —TL) que foi refletida pelo alvo dado que a intensidade
do eco a um metro do alvo é dada por TS. A intensidade do eco retornado é dada por
(SL—TL)+TS—TL. Como o nivel de ruido do receptor ¢ NL, a rela¢ao sinal-ruido
no receptor pode ser calculada como SL —2TL+ TS — (NL — AG) [8, [17].

2.1.2 Sistema de Sonar Passivo

O sistema sonar passivo adquire sons gerados por diversas fontes sonoras e nao
emite sons. Sendo assim, ele analisa os ecos refletidos de um determinado contato.

A equacao sonar de sistema de sonar passivo é:

SN Rpassivo(dB) = SL — TL — (NL — AG) (2.2)

onde as variaveis da Equagao (2.2]) sao descritas como:

e SL - Poténcia da onda emitida pelo alvo;
e TL - Atenuagao da emissao causada pelo meio de propagacao;

e NL - Ruido de fundo; e

e AG - As caracteristicas dos sensores de recepcao.

Diferentemente da Equacao (2.I), a Equacao desconsidera a intensidade
do eco (TS) uma vez que ndo temos a transmissdo de um pulso, como no sonar
passivo [17]. Qualquer fonte sonora irradiadora de ruido emite um sinal com um
nivel de fonte SL. Dado que o som viaja a partir da fonte para o receptor, a perda
de transmissao TL reduz a intensidade do som. Sendo assim, a intensidade do sinal
no receptor ¢ dada por SL — T'L. No caso de um receptor composto por um tnico
transdutor, a relagao sinal ruido é SL —T'L — NL. Assim como no sistema de sonar
ativo, dado um sistema composto por varios transdutores ou sensores, temos que
levar em consideragao as caracteristicas espaciais do receptor (AG) para determinar

a relagao sinal ruido do receptor [§].
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2.2 Subsistemas de um Sistema de Sonar

A Figura mostra a operacao basica de um sistema sonar passivo. Os N sinais,
representados por sg, Sq, -+, S,, oriundos de navios de todas as dire¢oes possiveis
sao adquiridos por um conjunto de N transdutores chamados de hidrofones (que
compdem o sistema de sonar passivo), tal que n = 0,1,--- N — 1. Depois que
os sinais sao adquiridos, eles sao processados por um conformador de feixes [15],
ou seja, dada uma diregao especifica de chegada (neste estagio todas as diregoes
possiveis de chegada sao verificadas, ou seja, 360° de cobertura). Todos os sinais
vindos dessa dire¢ao sao enfatizados enquanto sinais e ruidos que chegam de outras
diregoes sao atenuados. Neste sentido a conformagao de feixes pode ser entendida
como uma filtragem espacial para determinar as importantes dire¢oes de chegada
[17]. Apos os sinais serem conformados, estes podem ser observados tanto no dominio
do tempo quanto no dominio da frequéncia. Os dois dominios podem ser usados para
detectar os sinais tornando possivel realizar o seu acompanhamento e posteriormente
o processo de classificacao é iniciado.

Analisando as Equacoes e podemos observar que devido a auséncia
da emissao do pulso de referéncia por parte do sistema de sonar passivo, a SNR
tende a ser menor que o do sonar ativo. Sendo assim, o processo de deteccao de um
contato se torna mais desafiador. Em virtude disso, os diversos subsistemas citados
no paragrafo anterior sao acoplados ao sistema sonar com o intuito de tornar o

processo de detecgao mais eficiente [§].

S0
Marcacédo
Tempo
81 Conformador
® Deteccao Acompanhamento
i de Feixes ¢ P
: Marcacao
SN-1 Frequéncia
-
LOFAR/
DEMON
Andlise Classificagido L
Temporal Automatica kL
Audio Classificagao
Manual

Figura 2.3: Diagrama em blocos dos principais componentes de um sistema de sonar
passivo.
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2.2.1 Conformador de Feixes

Nos sonares modernos sao usados varios hidrofones em uma configuracao matricial
para a captura dos sinais de interesse o que também contribui para a supressao
dos ruidos e interferéncias do ambiente [I7]. O processo de conformagao de feixe,
também chamado de beamforming, nada mais é do que uma filtragem espacial dos
sinais provenientes dos transdutores para obtencao das DOA [§], de modo a observar
a energia de um determinado contato em uma determinada direcao. Embora haja
diversas técnicas para a realizacdo da conformagao de feixes [34], a mais comum
consiste em fazer a composicao dos sinais com o intuito de cancelar ou adicionar
atrasos de tempo decorrentes das diferencas de tempo da chegada da frente de onda
em cada um dos sensores. Cada configuracao especifica de arranjo (linear, cilindrico,
esférico, planar...) precisa empregar uma compensagao diferente para lidar com a
geometria especifica que esta sendo usada [§]. A Figura mostra o diagrama
de um conformador de feixes do tipo atraso e soma. Nela podemos observar um
arranjo com N hidrofones, sendo s,(t) o sinal recebido no enésimo hidrofone, tal
que n = 0,1,--- N — 1. Os sinais provenientes do arranjo de sensores sao as
entradas s, (t), 7, sdo os deslocamentos temporais inseridos para direcionar os sinais
em uma determinada direcao e w, sao ponderacoes usadas para formar a resposta do
conformador. Quando os atrasos temporais sao iguais aos atrasos atuais de um sinal
que esta se propagando através do arranjo, este sinal é somado de forma coerente
pelo conformador e reforcado na sua direcao. Sao atenuados os sinais que chegam
de outras diregoes, pois sao somados de forma incoerente pelo conformador [17].

A etapa de conformacao de feixes é fundamental para a direcao de chegada
dos contatos, apos esta etapa os sinais passam por uma etapa de processamento
para extracao de algumas caracteristicas que contribuam para a tarefa de detecgao,
acompanhamento e classificacao do sistema de sonar passivo. As principais analises
utilizadas neste trabalho e também para apoio a tomada de decisao em aplicacoes
militares sao: a analise LOFAR e analise DEMON. Além disso, esta dissertagao
propoe uma nova analise para extracao de caracteristicas do sinal denominada de

analise temporal.

2.2.2 Analise de Marcacao em Frequéncia

Analise LOFAR

O sinal conformado por ser analisado no dominio da frequéncia. Este dominio tem
por objetivo encontrar tons de frequéncias que auxiliem as tarefas de deteccao e
classificagdo do contato. A anélise LOFAR é uma anélise espectral de banda larga

que caracteriza o ruido de frequéncia das maquinas do contato [35]. A anélise
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Figura 2.4: Conformador de feixes do tipo atraso e soma.

Fonte: DE MOURA [17]

utilizada no desenvolvimento deste trabalho foi proposta por SOARES FILHO [2]]
e foi aplicada em diversos trabalhos cientificos em colaboracao com a MB [§, [15] [1§].
O método depende de especificacoes como: tamanho da janela de processamento,

indice de decimagao e parametros da estimagao do ruido de fundo [§].

- Decimacgao Janela de 2
L [ Hanning [* STFT [ [T TRsw

Figura 2.5: Diagrama em blocos da Analise LOFAR.

O diagrama de blocos exemplificando a analise LOFAR esta descrito na Figura
[2.5] Nela podemos constatar que os sinais ja no dominio do tempo discreto passam
por uma etapa de decimacao com o intuito de fazer a selecao da banda de interesse
do sistema de sonar passivo. A andlise é seguida por uma janela de Hanning [36]
para reducao do efeito Aliasing quando for aplicado ao sinal & STFT [37]. Apos a
STFT o moédulo do espectro é normalizado e por fim, a informacao passa por uma
fungdo Two-Pass Split Window (TPSW) com o proposito de estimar o ruido de
fundo do ambiente de medi¢ao. A Figura mostra como ¢ realizada a filtragem
usando o TPSW. O algoritmo estima o ruido aplicando uma janela especifica a cada
um dos bins do espectro estimado. A janela se desloca ao longo do sinal realizando
uma média local removendo assim o ruido e normalizando o sinal [21].

A Figura mostra uma representacao tipica da analise LOFAR. O lofargrama,

15



H(w)

(B s | T 8 W

Fenda central

Largura da janela

Figura 2.6: Janela usada para remover o ruido de fundo com o algoritmo TPSW.

Fonte: DE MOURA [17]

como é denominada essa representagao, é uma representacao do sinal através de um
grafico cartesiano onde as abcissas sao as frequéncias, as ordenadas sao o tempo e as
amplitudes sao representadas numa escala de cor. Com isso podemos acompanhar

no tempo o comportamento das amplitudes das frequéncias [18].

Analise DEMON

Analise DEMON ¢é uma anélise de banda estreita que fornece informagoes sobre o
ruido de cavitacao da propulsao do contato com o propésito de identificar o niimero
de eixos, sua frequéncia de rota¢ao e o namero de pas [12, [I7]. A Figura mostra
o diagrama de blocos de como funciona a analise DEMON. O sinal é filtrado por
um filtro passa-faixa que ajusta a banda onde o sinal de cavitacao é mais acentuado
[38]. Apos a filtragem, o modulo do sinal é reamostrado para que o sinal seja
transposto para a banda de propulsao, ja que a frequéncia de amostragem do sinal
¢ mais elevada. Ao sinal é aplicada uma transformada de Fourier de tempo curto
(STFT - Short Time Fourier Transform) para obtencao do espectro do sinal. Por
fim, assim como mencionado anteriormente, o sinal passa por uma funcao TPSW
com o proposito de estimar o ruido de fundo do ambiente de medigao [21].

A Figura [2.9 apresenta um exemplo de uma analise DEMON. O gréafico é pre-
enchido ao longo do tempo, formando um grafico em cascata ou waterfall display.
As estrias observadas sao pontos de maior concentracao de energia nas dire¢oes em

questao ao longo do tempo.
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Figura 2.7: Gréfico das informagoes de frequéncia de um determinado alvo ao longo
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2.2.3 Anailise de Marcagao no Tempo
Analise Temporal

A analise temporal distingue-se das outras analises anteriormente citadas, anélise
LOFAR e analise DEMON, uma vez que ela utiliza e processa as informagoes dos
sinais apenas no dominio do tempo. A Figura [2.10] mostra o diagrama de blocos
de uma proposta de analise temporal. Este diagrama foi baseado nas etapas da
analise LOFAR. Os sinais de dudios oriundos das marcagoes passam primeiro por
uma decimagao, apos esta etapa o sinal passa por um filtro passa-baixa para fazer a
selecao da banda de interesse. A passagem pelo filtro é de grande importancia, pois
os sinais provenientes de navios geralmente tém relevancia para baixas frequéncias

[17]. Por fim, os sinais passam por uma normaliza¢ao.

T Pv— o N
Marcagéo L "| Passa-Baixa ormalizagao

Figura 2.10: Diagrama em blocos da Anélise Temporal.

h

2.2.4 Acompanhamento

Com as informacoes do alvo, tanto no dominio da frequéncia quanto no dominio
do tempo, o processo de deteccao do contato pode ser realizado. Apods a conclu-
sao do processo de deteccao, o processo de acompanhamento do sistema de sonar
passivo é iniciado. O processo de acompanhamento, ou tracking, recebe as infor-
macoes dos subsistemas anteriores e faz uma classificagao simples para identificar
em qual diregao o alvo em questao esta se dirigindo. Com essa classificacao, o sis-
tema de acompanhamento pode rastrear cada um dos contatos classificados ao longo
do tempo [8]. Vérias técnicas de monitoramento em sistema de sonar passivo sao
discutidas na literatura [39] 40].

2.2.5 Classificadores

Apobs o sinal ser detectado e monitorado, da-se inicio ao processo de classificagao
dos alvos para dar apoio a tomada de decisao na identificacao de um contato por
parte do OS [41]. Com acesso as informagdes disponiveis do contato, o processo de
classificagao pode ser realizado de diversas formas, e muitas delas estao presentes
na literatura.

Em RAMOS [42], as caracteristicas nao estacionarias dos sinais provenientes do

sistema de sonar passivo foram analisadas, acarretando a necessidade da utilizagao
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de janelas para a analise. Ele propoe o desenvolvimento de um sistema neural de
monitoracao de sinais com base em uma rede nao supervisionada ART (Adaptive Re-
sonance Theory) modificada, na qual acompanha a estatistica do sinal identificando
possiveis alteragoes. A rede ART modificada foi utilizada para fazer periodicamente
a clusterizagao dos espectros de frequéncia do sinal. A analise DEMON foi utilizada
para a obtencao de caracteristicas dos espectros do sinal. Foi utilizada a Analise de
Componentes Principais (PCA) no pré-processamento do sinal para reducao de di-
mensionalidade, devido & elevada dimensao dos dados de entrada. De forma auxiliar,
o impacto do uso da Anélise de Componentes Independentes (ICA) na eficiéncia de
um classificador MLP também foi avaliada. Analisando os resultados constatou-se
beneficios em termos da eficiéncia da classificacao neural de contatos utilizando ICA
no pré-processamento do sinal de sonar passivo. Para validacao do sistema de moni-
toragao proposto, foram realizados alguns testes fazendo uso da informagao mitua
e dos cumulantes cruzados de quarta ordem como figuras de mérito para analise da
nao estacionariedade estatistica. Nos melhores casos, foi atingida uma eficiéncia de
deteccao de até 89%, para os cumulantes cruzados, e de até 75%, para a informa-
¢ao mutua. Os resultados demonstram a aplicabilidade do sistema de monitoragao
proposto como ferramenta de auxilio ao operador sonar na tomada de decisao.

SOARES FILHO [21I] desenvolveu classificadores neurais para um conjunto de
sinais de quatro classes de navios, coletados em uma raia acustica da MB, em Ar-
raial do Cabo. E utilizada uma abordagem hibrida, onde se empregam técnicas
nao-neurais de pré-processamento, baseadas no conhecimento especialista de ca-
racteristicas especificas do sinal analisado. Dado esse conhecimento, na fase de
pré-processamento foram avaliados algumas caracteristicas de propagacao do ruido
no meio oceanico, como o impacto da resolucao, da faixa de frequéncia a ser uti-
lizada, dos tons mais significativos, dos nimeros de bins do espectro e da técnica
de eliminagao do ruido de fundo, TPSW [43]. Apods o pré-processamento, com o
objetivo de avaliar a inclusao de uma nova classe a um sistema ja treinado para as
redes MLP e ART [44], os espectros foram compactados explorando 3 técnicas de
compactagao, PCA, Analise de Componentes Principais Nao-Lineares (NonLinear
Principal Component Analysis - NLPCA) [45] e Anélise de Componentes Principais
de Discriminacao (PCD) [46]. A analise PCD apresentou melhores resultados em
relacao aos demais compactadores. A eficiéncia média alcangada para a rede MLP
foi de 94%, e a ART atingiu 63%.

Em operacoes de guerra naval o sistema de sonar opera em condi¢oes muito
ruidosas e, eventualmente, precisam ser identificadas novas classes de navios sem
perda de eficiéncia nas classes para as quais um determinado sistema de suporte &
decisdo e o OS ja foram treinados. DE MOURA JUNIOR e DE SEIXAS [35] abor-

daram o problema de deteccao de uma nova classe para um classificador de sonar
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passivo. Para o treinamento das classes conhecidas foi proposta uma Maquina de
Vetores de Suporte (SVM: Suport Vector Machine) [47] como detector e apds o trei-
namento as classes desconhecidas foram apresentadas ao detector treinado. Assim
como em SOARES FILHO [21], o conjunto de dados utilizado possui quatro classes
e o pré-processamento para compactagao dos sinais é semelhante. Foi proposta qua-
tro situagoes onde uma das quatro classes era a classe desconhecida. Os resultados
obtidos por DE MOURA JUNIOR e DE SEIXAS [35] alcancaram uma eficiéncia
de classificacao para classes conhecidas variando entre 33,33% e 96,88%, e para a
eficiéncia de deteccao da classe desconhecida, os resultados variaram entre 72,84%
e 87,09%.

Assim como descrito brevemente na Segéo deste trabalho, GOLTZ [15] propos
o desenvolvimento de um classificador que esteja mais proximo da realidade de um
submarino. Para isso foram utilizados dois bancos de dados: um com gravagoes de
sinais acusticos coletados de sonares passivos de submarinos em operagao (contendo
24 classes) e o outro de gravagoes de sinais acusticos coletados de um sonar passivo
monitorando o trafego maritimo numa regiao portuaria (contendo 31 classes), deno-
minado Vigilancia e Informagoes Passivas em Portos (VIPP). Quatro classificadores
foram implementados: uma rede neural do tipo MLP, um comité de classes especi-
alistas composto por redes neurais, um comité especialista composto por Maquinas
de Vetor de Suporte e um comité de redes neurais dispostas hierarquicamente, cons-
truido com base em conhecimento especialista em navios. Para treinamento dos
classificadores foi estudado também o impacto da anélise PCD. Para os conjuntos
de dados de 24 e 31 classes, a topologia de MLP escolhida apresentou um valor mé-
dio com desvio-padrao do indice Soma-Produto (SP) de 0,80 + 0,00 e 0,70 4+ 0,07
respectivamente. Essa figura de mérito visa expressar, em um tnico nimero, a efici-
éncia de classificacdo com sensibilidade para possiveis desbalanceamentos (descrito
na Secao [17, 25 B5]. Com relagdo aos resultados, de um modo geral, os
classificadores tiveram mais dificuldade em classificar o conjunto de dados de 31
classes (oriundas de gravagdes do VIPP), do que do conjunto de 24 classes (oriundas
de gravagoes de submarinos). Para o comité hierdrquico constatou-se através dos
resultados que, uma vez operando juntamente com o OS, ele pode retornar para o
usuario nao somente sua saida do dltimo nivel hierarquico, mas sim, apresentar ao
OS a saida de todos os niveis, facilitando assim a tomada de decisao.

ZUREK et al. [48] apresenta uma implementacao de Redes Neurais Artificiais
(RNA) para a classifica¢do de trés classes de navios através de sua assinatura acus-
tica. Antes de entrar no processo de classificagao da RNA, é aplicado ao sinal um
pré-processamento (Filtro de Hamming [36], seguido da Transformada Rapida de
Fourrier - FFT) e uma compactagao utilizando PCA, com o intuito de extrair suas

caracteristicas espectrais. Avaliou-se o uso entre 64 e 256 componentes em quatro
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classificadores: KNN (K-Nearest Neighbor) [47], MLP, RBF (Radial Basis Func-
tion) [49] e PNN (Probabilistic Neural Network) [50]. Para cada classificador, os
melhores indices de acerto foram 96,1% para RBF, 96,0% para MLP, 86,7% para
KNN e 84,9% para PNN.

CERQUEIRA e DE SEIXAS [26] propuseram a utilizagdo de uma das técnicas
mais aplicadas de Deep Learning chamada de Stacked AutoEncoders (SAE) para
inicializar os pesos de uma rede profunda de maneira nao-supervisionada com o
intuito de classificar sinais e detectar novidades em sonar passivo. A detecgao de
novidade consiste na detecgao de classes que nao estavam presentes durante o pro-
cesso de desenvolvimento do sistema de classifica¢ao [51]. Devido ao grande ntimero
de contatos em um ambiente de operacao, é comum que alguns contatos nao te-
nham participado da etapa de desenvolvimento do classificador. O banco de dados
utilizado ¢ o mesmo usado em SOARES FILHO [2I]. As corridas foram feitas em
um ambiente controlado de 1500 metros e o hidrofone de aquisicao foi colocado a
45 metros de profundidade. Os sinais sao pré-processados pela analise LOFAR e
classificados utilizando redes do tipo MLP e Convolucionais (CNN). Para as redes
neurais artificiais MLP foram obtidos 84,27% = 4, 52% na figura de mérito indice
Soma-Produto, chamado de indice SP e descrito na Segao [4.4.2] Ja para redes
neurais profundas, os resultados foram obtidos com o aumento gradativo da com-
plexidade das redes. O melhor resultado do indice SP foi de 88,92% + 3,03% e o
mais baixo foi de 82,04% %3, 93% para o treinamento utilizando os pesos da segunda
e terceira camadas do SAE.

FERNANDEZ [52] prop6e um classificador de navios baseado em Curvas Princi-
pais (CP) com o auxilio de uma técnica de processamento estatistico empregada na
representacao de dados em um espaco de dimensao elevada. Os dados experimentais
empregados para avaliacao do classificador foram obtidos por um sistema de sonar
passivo e imagens infravermelhas simuladas. O sinais provenientes do sistema de so-
nar passivo irradiados por 25 navios, pertencentes a 8 classes distintas, durante 263
corridas de prova realizadas na raia actustica da MB situada em Arraial do Cabo no
Rio de Janeiro, foram pré-processados sob a forma de espectrogramas e empregados
na extracao das curvas principais. Os classificadores baseados em CP obtiveram
uma eficiéncia média de classificacao de 96.8% considerando como critério de deci-
sao a menor distancia euclidiana do espectrograma recebido da curva extraida para
cada classe. O segundo sistema de classificagao a partir das imagens infravermelhas
segmentadas visa classificar 5 classes diferentes através de 40.600 vistas de navios e
obteve uma eficiéncia média de classificagao igual a 97, 3%.

DA SILVA MUNIZ et al. |27] revisita o problema abordado em FERNANDEZ
[52], porém considerando o uso de classificadores arbitrarios em ambos os niveis da

hierarquia. Sendo assim, primeiramente, emprega-se um classificador para a iden-
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tificacao da classe de contato e, em seguida, é utilizado um segundo classificador
especializado para identificar qual o navio mais provavel. Na avaliagao foram con-
siderados os algoritmos de KNN e Random Forest (RF) [53]. O RF é uma técnica
de comité baseada no algoritmo de Arvores de Decisio [53], a qual aplica nos dados
um conjunto de regras capazes de determinar seus rétulos. O algoritmo criard uma
estrutura similar a um fluxograma, com “nés” onde é verificada uma condicao, e se
atendida, o fluxo segue por um ramo, caso contrario, por outro, seguindo para um
proximo no até a finalizagao da arvore. Assumindo que os dados descritos possuem p
atributos, sao criadas m arvores, cada uma considerando um subconjunto aleatério
de s atributos, onde s < m, e uma amostra bootstrap dos dados. O KNN é uma
técnica de aprendizado baseada em instancias e explora a proximidade de um dado
com seus vizinhos mais proximos. Essa proximidade pode ser inferida por meio da
distancia Euclidiana, Manhattan, Minkowski, Ponderada, dentre outras. Para um
dado sob avaliagao, sao identificados os seus k vizinhos mais proximos. O rétulo
mais frequente dentre os vizinhos é considerado para definir a saida do classificador.
Ademais, KNN e RF [53] consistem em duas técnicas cléassicas frequentemente em-
pregadas em trabalhos na area do Aprendizado de Méaquina [54]. A base de dados
utilizada é oriunda de sinais gravados em uma raia actustica da MB, localizada em
Arraial do Cabo-RJ e é constituida por 28 navios pertencentes a 8 classes distintas.
Avaliando os resultados, conclui-se que o desempenho do KNN é superior ao RF no
caso hierarquico e direto. O algoritmo KNN obteve uma acuréicia média de acertos
de navios de 95,6%.

VAHIDPOUR et al. [55] propde um novo método para o reconhecimento e clas-
sificagao de navios utilizando o som produzido e irradiado sob a &dgua. Para isso, é
proposto um procedimento em trés etapas. Em primeiro lugar, as operacoes de pré-
processamento sao utilizadas para reduzir os efeitos do ruido e fornecem sinal para
a extracao de caracteristicas. Em segundo lugar, uma imagem binaria feita do es-
pectro de frequéncia da segmentacao do sinal, é formado para extrair caracteristicas
eficazes. Em terceiro lugar, um classificador neural (MLP) é projetado para classi-
ficar os sinais. O método proposto e o método baseado em fractais sao comparados
e testados com base em dados reais. Os resultados comparativos indicaram melhor
capacidade de reconhecimento e mais desempenho robusto do método proposto do
que no método baseado em fractais. Portanto, o método proposto poderia melhorar
o precisao de reconhecimento de alvos actisticos submarinos.

Existe uma dificuldade de se obter grandes quantidades de dados (sinais acts-
ticos de navios) para o desenvolvimento de classificadores supervisionados devido a
diversos fatores, tais como: o custo do deslocamento de um navio para a coleta das
informagoes e a repeticao dos experimentos em diferentes condi¢oes operacionais.
FERNANDES et al. [56] propoe o uso de Redes Adversarias Generativas (Gene-
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rative Adversarial Neural Networks - GAN) para a geracdao de amostras sintéticas
que podem ser usadas no treinamento de modelos de aprendizado profundo para a
classificagao de sinais de sonar passivo. O conjunto de dados utilizado é o mesmo
abordado por CERQUEIRA e DE SEIXAS [26]. Sobre cada gravacao dos navios é
calculado um lofargrama produzido pela anélise de extracao de caracteristicas de-
nominada analise LOFAR. Os lofargramas gerados passam por uma normalizagao e
entdo, a partir deles, diversos sub-lofargramas sao originados (esses sub-lofargramas
também sdo imagens), porém, de tamanho [ x 400. Os sub-lofargramas sao uti-
lizados para o treinamento da GAN, que constituem uma classe de modelos que
tentam gerar dados sintéticos com a mesma distribui¢ao de probabilidade dos dados
de treinamento [57]. O estudo foi abordado usando diferentes estratégias, maxima
probabilidade e classe especialista. Uma alta precisao foi alcangada utilizando os
dados experimentais, 99,0 & 0,4%. Esse resultado é superior a projetos anteriores
de aprendizagem de maquina neste campo de estudo.

YUE et al. [58] classifica 16 tipos diferentes de alvos actusticos submarinos usando
redes CNN e Deep Brief Network (DBN). Os modelos alcangaram precisdes de até
94,75% e 96,96%, respectivamente. Os resultados foram comparados com métodos
tradicionais de aprendizagem de maquina, SVM e Wndchrm [59]. Este ultimo é origi-
nalmente uma ferramenta aplicada para a analise de imagem biolégica. O software
aplica transformadas em informagoes extraidas da analise LOFAR. Os resultados
mostram que métodos de aprendizagem profunda podem alcancar maior precisao de
reconhecimento ao classificar alvos subaquaticos a partir de seus ruidos de radiagao.

CAO et al. [60] introduzem uma estrutura de classificacdo de alvos submarinos
utilizando uma rede neural profunda para aprender caracteristicas profundas a partir
de uma grande entrada conjunta de miltiplos dominios. O trabalho propoe incor-
porar informacoes espectrais e de dominio wavelet com resolucoes diferentes para
compreender a estrutura “global” e a variacao transitoria “local” dos sinais brutos
irradiados. As caracteristicas extraidas de diferentes dominios sao organizadas em
um vetor de entrada. O vetor é composto pelos componentes periddicos de baixa
frequéncia causados pelo giro da hélice, por uma caracteristica logaritmica do espec-
tro da frequéncia (Log-Power Spectrum - LPS) [61] e a energias dos componentes do
pacote wavelet ( Wavelet Packet Component Energy - WPCE) em vérias sub-bandas
[34]. Para aprender caracteristicas mais discriminatorias para classificagao é ado-
tado um modelo de Autoencoder esparso empilhado (SSAE), que é composto de
multiplas camadas ocultas [62]. O modelo SSAE proposto é avaliado no conjunto de
dados que consiste no sinal acustico subaquatico recebido em diferentes profundi-
dades oceanicas. Os resultados dos autores mostram que o modelo SSAE proposto
com caracteristicas de entrada conjunta alcancou uma melhoria de 5% na precisao

de classificagao em comparacao com a abordagem DBN de ultima geracao.
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WANG et al. [30] propée um método de fusao de decisao Dempster-Shafer (ML-
DS) de aprendizagem de méquinas. O algoritmo combina os resultados de reconhe-
cimento da aprendizagem de maquinas e deep learning. Ele usa a teoria da tomada
de decisao baseada em evidéncias para realizar a fusao de caracteristicas sob diferen-
tes classificadores de redes neurais e melhorar a precisao. Primeiro, é utilizada uma
rede CNN para extrair os recursos da imagem LOFAR bidimensional e classifica-los
para obter os resultados de reconhecimento. A rede LSTM (Long Short-Term Me-
mory) [22] é usada para extrair a caracteristica de amplitude continua do sinal e
classifica-la para obter o resultado de reconhecimento. O algoritmo de aprendiza-
gem de maquina SVM é usado para classificar as caracteristicas de cromaticidade
do ruido irradiado. De acordo com os resultados de classificacao dos diferentes
classificadores, um modelo béasico de atribuigao de probabilidade (Basic Probability
Assignment - BPA) é projetado. A fus@o de diferentes classificadores em nivel de
decisao nos resultados de predicao é realizada através da teoria de evidéncia D-S. A
Figura mostra a fusao proposta pelo artigo. Vale ressaltar que o método propoe
fusionar primeiramente os resultados dos modelos profundos e por fim, a taxa de
precisao de reconhecimento apoés a fusao de aprendizado profundo é fundida com a
probabilidade de reconhecimento média determinada pelo classificador do algoritmo
de aprendizado de méaquina para fazer o segundo método de fusao de decisao. Os
resultados experimentais mostram que as duas fusdes de aprendizagem profunda
combinadas com uma fusao de aprendizagem de méaquinas podem melhorar signifi-
cativamente os resultados de classificacao do conjuntos de dados de baixa SNR. O
menor resultado de classificacao da fusdao pode chegar a 76,01% e a taxa média de
classificacao da fusdo pode chegar a 94,92%. Em comparacao com algoritmos tra-
dicionais de classificacao de caracteristica tinica, a precisao de classificagao melhora

significativamente. O processo de classificagao para este trabalho seré descrito no
Capitulo

Dado L Modelo
Unidimensional Classificador

Resultado da
Rgos#::;io - BPA - Mgt_:lglo -  Fusdo de
Decisa@o

Dado L Modelo
Bidimensional Classificador

Figura 2.11: Fluxograma de fusao de decisao de diferentes tipos de dados.

Fonte: WANG et al. [30]
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Capitulo 3
Maquinas de Comité

Este capitulo tem por objetivo apresentar o conceito de Maquinas de Comité e
algumas formas de integra-las. Possibilitando o entendimento sobre as formas de
fusao dos modelos de redes neurais MLP, CNN e LSTM (Long Short-Term Memory)
implementados neste trabalho.

Um comité de maquinas é uma forma de aprendizado de méquina que pode ser
aplicada em problemas de classificagao e regressao. As abordagens de comité de
méquinas visam produzir ganhos de desempenho frente as propostas de solugoes
isoladas, ou seja, que nao formam comités. Elas sao guiadas pelo conceito de dividir
para conquistar [28]. Dado que as amostras de treinamento para uma RNA apre-
sentam um numero finito, em muitas das vezes, nao é possivel obter um modelo com
maxima generalizagao.

Segundo BISHOP et al. [63], a implementagao de comité de maquinas esté re-
lacionada a alguns aspectos das RNA, tais como: Convergéncia do algoritmo de
treinamento para um minimo local, Risco de sobre-ajuste ou sub-ajuste e Comple-
xidade do problema a ser solucionado. Caso aconteca sobre-ajuste ou sub-ajuste
do modelo durante o processo de treinamento, o modelo apresenta um erro de es-
timacao. A complexidade do problema a ser solucionado impacta diretamente na
flexibilidade do modelo. Ocorre um erro de aproximacao caso a flexibilidade do
modelo nao seja compativel com a complexidade do problema. Os dois erros cita-
dos acima impactam na generalizagdo das RNA. O desenvolvimento de comité de
maquinas pode trazer os seguintes beneficios: reducao na variancia do modelo final,
melhora na tolerancia a ruido nos dados e melhora na capacidade de generalizagao
[28]. As propostas para comités de maquinas utilizadas neste trabalho sdo ensemble
e mistura de especialistas [63]. No decorrer deste trabalho os modelos classificadores
que compoem um ensemble serao chamados de componentes, e os modelos classifi-
cadores que compoem uma mistura de especialistas serao chamados de especialistas.
As diferencas entre os dois serao descritas ao longo deste capitulo. Uma vantagem

pratica é que cada componente do ensemble e cada especialista da mistura nao pre-

25



cisam apresentar uma flexibilidade compativel com a complexidade do problema. O
conhecimento adquirido pelos modelos que o compoem chegam a uma solugao global
com melhor desempenho frente & obtida por qualquer um dos componentes atuando
isoladamente.

Para entender porque esse conceito é tao importante para nés, vamos menci-
onar brevemente as caracteristicas dos dados utilizados neste trabalho. Os sinais
acusticos de navios adquiridos por meio de um sistema de sonar passivo subma-
rino possuem caracteristicas importantes que impactam no desenvolvimento de um
classificador. Estamos tentando classificar um ruido de interesse de alta dimensiona-
lidade em um ambiente altamente ruidoso. Além disso, vale ressaltar que as fontes
de ruido comportam-se de maneira distinta para cada aquisicdo de amostras [15].
Considerando os problemas citados e a existéncia de uma grande quantidade de clas-
ses abordadas nesse trabalho, a construcao de um tinico modelo para a classificagao
pode trazer problemas com relacao a generalizagao.

Na abordagem ensemble cada componente representa isoladamente uma solucao
para o problema, podendo cada solugao ser obtida por meios distintos e indepen-
dentes entre si. Na mistura especialista a tarefa é decomposta em varias subtarefas
e a solucgao final requer a contribuicao de todos ou de um subconjunto dos especia-
listas. Sendo assim, um especialista isolado nao representa uma solu¢ao para todo
o problema e sim a composi¢ao de todos os especialistas |28 47]. A arquitetura de
uma Maquina de Comité resume-se em duas partes: o conjunto dos membros e um
integrador de suas saidas [64].

BISHOP et al. [63] e VILLANUEVA [28] demonstraram que o desempenho do
ensemble pode ser superior ao de um tnico componente atuando de forma isolada.
Considere um ensemble em que y;(x) seja a saida do i-ésimo componente, tal que
1=1,2,3,--- ,M ex € X, onde M ¢é o niimero total de elementos treinados e X é o
espago de entrada. Seja f(z) o valor correto a ser esperado para a entrada x e ¢;(z)

¢ o erro associado. A funciio de mapeamento que cada componente realizaré é:
yi(z) = f(x) + &(x), v € X (3.1)
logo, o erro quadratico médio (EQM,;) para o componente i pode ser escrito como:
EQM; = E[{yi(z) — f(2)}’] = Elei (2)], (3.2)

onde a esperanca matematica (F[]) corresponde a uma integral sobre x ponderada

pela func¢ao densidade de probabilidade (p(z)) tal que:

Bl) = [ dalpo) de (3.3)



O erro quadratico médio cometido pelos M componentes (EQM,,.) atuando

individualmente pode ser estimado a partir da Equagao (3.2))

EM—lMEM-—lMEQ 3.4
Q me—M; Q Z_M; [ez] ()

Sendo a integracao da saida dos M membros o valor médio entre eles, a saida

Yensembie () do ensemble é dada por:

yensemble(x) — % Z yz(x) (35)

Sendo assim, o erro do ensemble (EQMepsemple) €:

M 2

EQMensemble =LK (% Z yz(x) - f(x)> =F (% ; €i> (36)

i=1

Supondo que os erros €;(x) possuem média zero e sdo nao correlacionados, resulta-

se:

Ele)] =0, Eleej] =0, se j # . (3.7)
A partir das Equagdes (3.4), e é possivel obter [28§]:

M
1 1
EQMensemble — 2 E E[EZQ] - _EQMme, (38)
M = M

ou seja, analisando a Equacao observamos que o erro do ensemble é menor
que o erro médio dos membros do ensemble (EQMepsempie < EQMpe), reduzido por
um fator M. Entretanto, na pratica, os membros estao correlacionados por serem
treinados para o mesmo problema. Quando erros ocorrem no ensemble, a ocorréncia
deve se restringir ao minimo nimero de membros. O aumento da independéncia
estatistica, chamada de diversidade, entre os membros do ensemble diminui o erro
médio do ensemble até um certo ponto, pois o aumento demasiado também faz com
que os membros do ensemble percam em exatidao [I5]. Existem varias formas de

tentar alcangar a diversidade, dentre elas temos [28]:

1. Inicializacao aleatoria dos pesos das conexoes de cada RNA: espera-se que o

processo de treinamento das redes convirja para minimos locais distintos;

2. Variagao da arquitetura da RNA: do numero de camadas, neuronios das ca-
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madas ocultas e funcao ativacao;

3. Variagao do algoritmo de treinamento: nesta etapa podem ser empregados
algoritmos de otimizacao que buscam multiplas propostas de otimizacao si-

multaneamente; e

4. Re-amostragem dos dados: Técnicas de re-amostragem como Bagging [65)],

Boosting [66] introduzem, também, diversidade nos componentes.

Outro algoritmo que envolve a manipulacao dos dados de treinamento, o qual
difere dos algoritmos de re-amostragem citados acima, é o Random Forest desenvol-
vido por BREIMAN [65] e trata-se de uma variagdo do bagging. Esse algoritmo é
um ensemble de arvores de decisao, cujos parametros de treinamento variam ran-
domicamente. Os parametros podem ser replicas dos dados de treinamento, mas
também podem ser um subconjunto de caracteristicas diferentes [28]. O algoritmo
bagging vem de bootstrap AGGregatING ou agregagao bootstrap proposto por BREI-
MAN [67]. E uma técnica de geracdo de conjuntos e treinamento a partir de um
linico conjunto, através de uma re-amostragem com reposicao. Estes sub-conjuntos
de treinamento serao usados para treinar cada membro que compoe o ensemble.
Espera-se que o bagging gere membros mais independentes estatisticamente. O al-
goritmo desenvolvido por SCHAPIRE [68], o boosting, também cria varios conjuntos
de treinamento por re-amostragem dos dados. Mas no boosting, a re-amostragem é
gerada para fornecer dados de treinamento mais informativos para os componentes
que sao gerados de forma consecutiva. Em suma, as amostras classificadas como er-
radas em um membro recebem um peso maior no treinamento do préximo membro.

Apos treinados os membros de um comité, existem varias formas de combina-los
a fim de produzir uma tnica resposta a partir das respostas individuais. Essa tarefa
depende da forma que o comité foi treinado e da tarefa a qual ele deve resolver

(regressao, classificagao ao agrupamento de dados) [28§]:

1. Em classificacao de dados: técnicas baseadas em votacao a partir de saida
simbolica dos componentes. Voto simples, onde o resultado é indicado pela
classe mais votada dos componentes. Integracao do tipo o vencedor leva tudo
(the winner takes all), onde a resposta do ensemble é a saida do membro com

maior resposta;

2. Em regressao de dados: média simples ou a média ponderada das saidas nu-
méricas dos componentes, onde os pesos podem ser estimados pelo erro de

treinamento de cada membro; e

3. Em agrupamento de dados: envolvem técnicas mais elaboradas que nos casos
anteriores, dado que cada componente apresenta como resposta um conjunto

de grupos, pode ser usada uma matriz de co-associagao.
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No ambito da classificacao, além das maneiras descritas acima, existem outras
formas de combinar modelos a fim de produzir uma resposta tnica a partir das res-
postas individuais. Podemos cita-las através de trabalhos publicados anteriormente.

YUZKAT et al. [69] implementa um sistema que indica duas possibilidades de
votagdo entre os resultados de cada modelo, chamadas de votacao for¢ada (hard-
voting) e votagao suave (soft-voting). A votagao for¢ada usa a previsdo de cada
rede como valor para a eleicao da melhor escolha, por exemplo: dados quatro mode-
los (A, B, C e D), onde os trés modelos indiquem uma classificagdo X e um modelo
indique Y, a classificacao final sera X, ja que possui trés votos contra um. A se-
gunda técnica é a votacao suave, neste caso sao somadas todas as probabilidades
encontradas pelos modelos para cada uma das classes e a classificacao final sera
dada pela classe que possuir o maior valor. O trabalho implementa e funde, através
das técnicas hard-voting e soft-voting, seis modelos diferentes de redes convolucio-
nais para automatizar a classificacao morfoldgica de imagens de espermatozoides. O
desempenho da proposta é avaliado com base em trés conjuntos de dados de morfolo-
gia espermatica publicamente disponiveis, SMIDS, HuSHeM e SCIAN-Morpho. As
acuracias de classificacao obtidas foram, respectivamente, 90,73%, 85,18% e 71,91%,
usando a fusao baseada em votacao suave. Os resultados sugeriram que a aborda-
gem proposta poderia classificar automaticamente, bem como alcangar alto sucesso
em trés conjuntos de dados diferentes.

MELO et al. [70] apresenta um novo método de detec¢ao de nuvens visiveis
de vapores de hidrocarbonetos que é constituido de redes neurais convolucionais,
as quais sdo aplicadas para classificar imagens (frames do circuito fechado de te-
levisao) como pertencentes as classes com ou sem vazamento de gés natural em
cabecas de pocgos onshore. Para isso, o estudo propoe e apresenta o resultado de
trés arquiteturas de redes neurais além de utilizar redes pré-treinadas (DenseNet-
201, GoogLeNet, MobileNetV2 e ResNet18) e aplicar a técnica de Feature FusionE]
aos modelos pré-treinados. Os resultados experimentais mostraram que o modelo de
melhor desempenho apresentou acuracia de 100,00% e taxa de falsos negativos de
0,00%, superando o desempenho de métodos anteriores de deteccao de vazamento
de gas natural por imagens de circuito fechado de televisao.

SARAIVA et al. [72] investiga o uso de fusao de dados clinicos de pacientes com
informacgoes extraidas de imagens de raio-x no contexto de classificacao de Covid-
19. Durante o desenvolvimento do trabalho foram investigadas duas abordagens
de fusado, em nivel de caracteristicas e em nivel de decisao. A fusdao em nivel de

caracteristicas busca fundir caracteristicas extraidas de imagens de raio-x utilizando

LA técnica de Feature Fusion ¢é usada para fundir os recursos extraidos de imagens e os recursos
de dados numéricos, recursos além da imagem, do alvo para aumentar a representatividade dos
dados do alvo [T]].
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uma rede convolucional. O modelo utilizado foi a VGG-16, pré-treinada com o
conjunto de dados ImageNet. Em seguida houve uma transferéncia de aprendizado
para uma outra rede, a qual foi retreinada com os dados de Covid-19. O vetor de
caracteristicas da imagem é concatenado com os dados clinicos em um tnico vetor.
Esse vetor é utilizado no treinamento de uma rede neural densa para classificagao
das instancias. A rede densa possui uma camada oculta com 100 neurénios e uma
camada de saida com 1 neurénio (A classificacdo ¢ Covid-19 vs nao-Covid-19). A
segunda abordagem divide o processo em trés etapas: extracao de caracteristicas
tanto das imagens de raio-x quanto das notas clinicas; treinamento de um modelo
de classificagao para cada grupo de caracteristicas e uso de uma funcao de fusao
para obter uma tunica decisao a partir das decisoes fornecidas pelos dois modelos
de classificacao obtidos. Os experimentos mostram que a fusao de dados melhora
o desempenho do sistema em relagao ao uso de classificadores individuais. Além
disso, mostra-se uma superioridade da fusao em nivel de decisao sobre a abordagem
de fusao em nivel de caracteristicas.

ZHANG et al. [24] propos uma rede neural integrada para o reconhecimento
de alvos actisticos subaquaticos através do aprendizado de caracteristicas da fusao.
Esse método é proposto para tentar contornar a dificuldade em extrair caracteristi-
cas dos dados devido a alta intensidade do ruido de fundo em ambientes maritimos
e a inevitavel perda de dados causada pela extracao de caracteristicas de algumas
tecnologias (DEMON, LOFAR e Mel frequency cepstrum coefficient - MFCC). A
rede neural integrada (trés redes CNN) foi projetada e treinada com trés carac-
teristicas diferentes dos sinais acusticos submarinos, a amplitude do espectro da
transformada de Fourier (Short-time Fourier transform, STFT), a fase do espectro
e a caracteristica de bispectrum. A saida de cada rede CNN é dada por uma camada
Softmaz e a fusao é realizada em nivel de decisao, apds a camada de saida. Por
fim, o algoritmo shuffled frog leaping algorithm (SFLA) é utilizado para treinar os
coeficientes de peso de diferentes redes. O SFLA é um método de calculo evolutivo
que combina métodos deterministicos e métodos aleatérios. A Figura mostra
o fluxograma de montagem do processo de treinamento e teste da rede integrada.
Os resultados experimentais mostram que o método de rede neural integrada base-
ado na fusao de caracteristicas tem maior precisao de reconhecimento em relagao a
métodos tradicionais.

Em KOMARI ALAIE e FARSI [29] ¢ proposto um novo método para a detecgao
de alvos em sonares passivos usando limiar adaptativo, o qual pode ser observado
na Figura . Neste método, cada som ¢é dividido em som ambiente (que é chamado
de ruido ambiente) e som do alvo. Estes sons sao comparados pelo ruido ambiente
registrado (sinal de treino) e as suas semelhangas sao determinadas numericamente

por pontos de detecgao. Para reduzir o ruido de entrada, é aplicado um filtro medi-
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Figura 3.1: Diagrama esquematico da rede neural integrada.

Fonte: ZHANG et al. [24]

ano. A classificacao utilizada para classificar o sinal de ruido em ambos os dominios,
tempo e frequéncia, é Bayesiana e a distribui¢ao posterior é estimada pelo algoritmo
de Maxima verrossimilhanca. Ressalta-se que os sinais antes de serem classifica-
dos, passam por um filtro passa baixa e, apos a classificacao, os pontos de detecgao
sao calculados através da média. Por fim, o alvo é detectado pela combinacao dos
pontos de detecgdo em ambos os dominios usando o filtro adaptativo LMS (Least
Men Square). Os resultados mostraram que o método proposto melhorou a taxa de

detecgao real em cerca de 24% quando comparado a outro método de detecgao.
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Figura 3.2: Diagrama em blocos do método de fusao com Limiar Adaptativo.

Fonte: KOMARI ALAIE e FARSI [29]
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Capitulo 4
Método Proposto

Este capitulo descreve o método que sera utilizado durante este trabalho. O mé-
todo é baseado nos trabalhos de SOARES FILHO [2I] e SOUZA FILHO e DE SEI-
XAS [25], os quais exploraram uma eficiente forma de processamento e compactagao
dos dados. Este processamento serviu de base para GOLTZ [15] implementar uma
classificacao hierdrquica baseada em conhecimento especialista, considerando que
estratégias usando comités de redes neurais tém sido empregadas com sucesso em
aplicagoes com dados de alta dimensionalidade e grande presenca de ruido, além de
classes desbalanceadas. A Figura apresenta de forma macro o método que sera

seguido. Em suma, o método tem por objetivo:

Processamento dos Treindamento
Datasets Sinais —> os
Modelos
Definigao Integragdo Artljélise
- dos — dos . . ::sd
Hiperparametros Modelos i‘:’a"’f_

Figura 4.1: Diagrama em blocos do método proposto.

e Realizar o processamento dos sinais actsticos do sistema de sonar passivo,
utilizando as analises LOFAR [21] e Temporal [19];

e Implementar e treinar trés modelos de redes neurais, MLP, CNN e LSTM com

os dados dispostos de forma hierarquica [15];

e Definir os melhores hiperparametros para cada modelo, de acordo com os

resultados obtidos durante o treinamento;
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e Fusionar os melhores modelos de classificagao alimentados pelas analises Tem-
poral e LOFAR; e

e Avaliar os possiveis ganhos dos modelos compostos pelas analises Temporal e

LOFAR.

4.1 Classificador Multi-Classes e Hierarquico

Este trabalho utiliza-se do comité de classificadores disposto de forma hierarquica
desenvolvido por GOLTZ [15], o qual é disposto da seguinte forma: No primeiro
nivel (mais alto), denominado de “Super”, foi implementado um classificador capaz
de distinguir todas as classes do problema, porém reagrupadas em novas classes.
As novas classes sao compostas por elementos das classes do problema original, os
elementos foram agrupados usando como critério navios que possuem caracteristi-
cas operativas em comum. O segundo nivel da hierarquia é composto por novos
classificadores criados a partir da saida do classificador do nivel hierarquico acima.
Cada elemento (classificador) da hierarquia é treinado para distinguir as classes que
o compoem. Esse processo de treinamento ¢ idéntico para o segundo nivel, porém,
caso nao haja caracteristicas em comum relevantes entre as classes, o elemento da
hierarquia é treinado para distinguir entre as classes originais do problema. Essa
logica proposta se propaga para todos os niveis hierarquicos inferiores até que nao
haja mais caracteristicas em comum entre as classes originais, ou seja, o tltimo nivel
de classificacao identifica as classes originais do problema.

Vale ressaltar que as caracteristicas em comum entre as classes sao advindas de
conhecimento especialista do IPqM e nao podem ser divulgadas por questoes de
confidencialidade, porém nao causam impacto na pesquisa. Esse conhecimento pos-
sibilitou a criagao das novas classes do comité além de sua disposi¢ao hierarquica
[15]. Cada nivel representa um grau de detalhamento dos navios. Por exemplo, um
classificador poderia ser especializado em uma Fragata (navio de guerra de emprego
geral ou apenas antissubmarino), e o nivel abaixo poderia classificar o tipo e propul-
sao, diesel ou gas. A Figura apresenta a disposi¢ao dos niveis hierarquicos para
o conjunto de dados de aguas profundas. Os niveis representandos sao: “Super”, A,
B, C, D, AA, AB, AC, DA e DB.

A Figura apresenta a disposicao dos niveis hierarquicos “Super”, A, B e Bl a
B8 para o conjunto de dados provenientes do VIPP (4guas rasas).

A disposicao proposta por GOLTZ [15] dispoe das seguintes regras de formagao:
Cada nivel do comité hierarquico é treinado com as classes que o compoem e é
chamado de membro do comité. A ativacao do comité da-se pelo membro “Super”

apos o treinamento de todos os membros. A saida de um membro identifica qual o
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Super

Figura 4.2: Comité hierdrquico do conjunto de &guas profundas oriundo de sinais
de submarinos.

Super

B1 B2 B3 B4 BS B6 B7 B8

Figura 4.3: Comité hierdrquico do conjunto de aguas rasas oriundo do VIPP.
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proximo membro a ser ativado com a mesma entrada do nivel acima. A ativacao se
propaga para niveis inferiores até a resposta das classes originais de um membro.

4.2 Processamento dos Sinais

As gravagoes, ou seja, os arquivos de audio das corridas de cada classe sao pro-
cessadas pelas anélise LOFAR e Temporal, conforme descrito no Capitulo Os
diagramas de blocos das duas analises estao descritos mais uma vez nas Figuras [4.4]
e [0

‘ Decimagao Janela de 2
L ™| Hanning [ | STFT ™ |||I T

Figura 4.4: Diagrama de blocos da Analise LOFAR.

Y

- Lzl Filtro Normalizac
Marcagao L "| Passa-Baixa ormafizagao

Figura 4.5: Diagrama em blocos da Analise Temporal.

Vale ressaltar que os sinais do conjunto de aguas profundas estao em taxas de
amostragem distintas (os valores variam de 22.050 até 48.000 Hz), o que dificulta
a comparagao dos resultados e uniao das corridas. Para contornar esse problema,
inicialmente os sinais foram reamostrados de acordo com a menor taxa de amostra-
gem apresentada no dataset (22.050 Hz). O processo de reamostragem consiste em
uma sub-amostragem e sobre-amostragem por fatores que advém da divisao entre as
taxas de amostragem de dois sinais distintos. O resultado da divisao entre as taxas
é convertido para um ntmero racional, enquanto o numerador é o fator responsavel
pela sobre-amostragem, o denominador é o fator responsavel pela sub-amostragem.
Sendo assim, o sinal que se deseja modificar é sobre-amostrado por fator inteiro,
um filtro passa-baixa é aplicado e, em seguida, o sinal é sub-amostrado pelo outro
fator. Convertendo entao a sua taxa de amostragem a taxa desejada. Esse procedi-
mento nao se fez necessario para o conjunto de aguas rasas, pois todas as corridas
apresentam a mesma taxa de amostragem.

Os parametros da anélise LOFAR foram os mesmos utilizados por vérios traba-
lhos como em DE MOURA JUNIOR [8]. Entretanto, devido a especificidade dos
conjuntos de dados utilizados, ainda foi necesséria uma busca paramétrica para al-
guns parametros. Esta analise primeiro decimou o sinal dos dois conjuntos de dados

(dguas profundas e dguas rasas) por um fator L, o que reduz a faixa de frequéncia
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do sinal. Como mencionado anteriormente na Se¢ao do Capitulo 2] essa etapa
¢ feita para remover informacoes de frequéncia indesejaveis e restringir a faixa de
frequéncia de interesse, pois geralmente a informagcao de interesse nos sinais de sonar
passivo esté concentrada em baixas frequéncias [73]. A Figura mostra, atraveés
do lofargrama, os efeitos do uso da decimacgao da analise LOFAR. Comparando as
Figuras [4.64] e [1.6D] pode-se observar que o nao uso da decimagao apresenta estrias
mais definidas e pouco ruido, entretanto, o emprego da decimacao foi necessaria para
reduzir a quantidade de dados, acarretando em um tempo de processamento menor
ao utilizarmos as redes neurais. Em seguida, é aplicado ao sinal um filtro digital
passa-baixa de ordem R. Projetado com frequéncia de corte f(Hz). O proximo
passo ¢ aplicar ao sinal uma STFT. Com base no estudo feito em [21], foi realizada
uma variacao do tamanho da janela da STFT para extrair o espectro do sinal, os
valores foram 1024 e 2048. Vale evidenciar que esses valores foram utilizados com
sucesso em trabalhos anteriores [8, (15, 2I], onde o processamento empregado no
sinal é o mesmo usado por SOARES FILHO [2I]. Por fim, o modulo do espectro
passa por um filtro TPSW para a reducao da amplitude do ruido de fundo, no qual
foi ajustada a largura da fenda central e largura da fenda lateral [74].

Lofargrams da class23 dstasetza
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(a) Sem o uso de decimagao. (b) Indice de decimacao igual a 3.

Figura 4.6: LOFARgrama para diferentes indices de decimagao.

Importante destacar que o tamanho da janela de processamento tem impacto
direto na estacionaridade do sinal, quanto maior a janela, menor a probabilidade
de o sinal ser estacionario dentro do intervalo. Sendo assim, umas das estratégias
para atacar o problema da nao-estacionariedade é reduzir o tamanho da janela de
processamento [§]. A Figura mostra através do lofargrama os efeitos do tamanho
da janela na analise LOFAR. Observa-se que a diferenga entre os espectros obtidos é
relativamente pequena, o que justifica a utilizacao de qualquer um dos valores para

classificagao.
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Figura 4.7: LOFARgrama para quantidades diferentes de pontos na janela de pro-
cessamento.

E a primeira vez que um estudo se propde utilizar a analise temporal nos con-
juntos de dguas profundas e rasas, mas o parametro L de decimacao utilizado na
analise LOFAR foi replicado nesta anélise. Apoés a etapa de decimacao, é aplicado
um filtro passa-baixa com as mesmas especificagoes mencionadas na anélise LOFAR
e por fim, é realizada uma normalizagao na amplitude do sinal pelo seu minimo e
maximo.

Assim como mencionado anteriormente, é preciso segmentar o sinal para tentar
obter um processo o mais localmente estacionério possivel. Portanto, também foi
feita uma variacao com os valores de 1024 e 2048 pontos para o tamanho da janela e
o indice SP (descrito na Segéo. Esse foi o critério de avaliagao para a definigao

do melhor tamanho. A Figura [4.§| ilustra como é realizado esse janelamento.
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Figura 4.8: Sinais de dudio com a representagao das janelas de interesse.
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4.3 Modelos de Redes Neurais

Os modelos de redes neurais abordados neste trabalho podem ser vistos com mais
detalhes no Apéndice [B] Para as amostras provenientes da anélise LOFAR, a rede
MLP tem como entrada um vetor com uma dimensao que correspondente ao ntimero
de bins do espectro do sinal. J& o vetor de entrada da rede MLP dos dados proveni-
entes da analise temporal possui o niimero de atributos associados a quantidade de
amostras por janelas do sinal no dominio do tempo. Dois valores distintos foram tes-
tados, 1024 e 2048. Ressaltando que nao houve sobreposigao (overlap) das amostras
e o desempenho da rede foi analisado usando como base o indice SP descrito na Segao
para definir qual valor obteve os melhores resultados. As redes convolucionais
sao comumente utilizadas em dados com mais de uma dimensao (vide o Apéndice
, entretanto, neste trabalho as redes serao alimentadas com amostras unidi-
mensionais provenientes das anélises LOFAR e Temporal. Por esse motivo, pode-se
substituir a convolu¢ao bidimensional realizada na camada convolucional por uma
convolucao unidimensional, operando com vetores ao invés de matrizes.

O numero de neurénios da camada oculta da rede MLP, de filtros da camada
CNN e de células da camada LSTM sao definidos de acordo com a quantidade
que apresente o melhor indice SP no processo de treinamento (indice calculado
com o uso do conjunto de valida¢do). O indice SP esta detalhado na Subsegao
[.4.2] As camadas de saida de todos os modelos sio maximamente esparsas [20], em
outras palavras, significa que a quantidade de neurdnios corresponde & quantidade
de classes do problema. Cada neurdnio da camada de saida é associado a uma
classe. Nos neurdnios ¢ utilizada uma fungao Softmaz [22], ela transforma as saidas
de cada neurtnio em valores entre 0 e 1 e também divide pela soma das saidas. Isso
essencialmente da a probabilidade de a entrada estar em uma determinada classe.
A maior probabilidade define a classe do problema.

A arquitetura proposta difere para cada modelo:

MLP: Composta por uma camada de entrada, uma de saida e uma camada in-
termediaria (oculta). Os nimeros de neurénios na camada oculta (n) foram
variados até encontrar os melhores parametros para generalizacao da rede,
sendo n = 10, 20, - - - , 100.

CNN: Esta arquitetura é composta por uma camada de entrada, uma de saida
e entre elas uma estrutura tipica das redes CNN, a qual possui diversos pa-
rametros que devem ser observados. Estes parametros podem ser vistos com
detalhes no Apéndice Em suma, o modelo pode ser segmentado em
duas partes: a primeira destinada a extragao de caracteristicas do sinal e a se-

gunda é uma rede neural classica MLP. Dentro da extracao de caracteristicas,
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os principais elementos da rede sao os filtros de cada camada convolucional e o
Kernel utilizado para a convolucao. A informacao resultante desta convolugao
é chamada de feature maps. Essa informagao é o vetor de entrada da rede to-
talmente conectada (MLP). Na etapa de extracao de caracteristicas houve uma
variagao de uma a duas camadas convolucionais testando 8 e 16 filtros com o
Kernel de 3 e 6. J4 na camada totalmente conectada, o nimero de neurénios
testados foram 10, 20 e 30. Sendo assim, essas combinacoes resultaram em um
total de 30 modelos.

LSTM: O nimero de células na camada LSTM variam de 25 a 100 com o passo de
25 células. Deste modo, a arquitetura é composta por uma camada de entrada,

uma camada LSTM e uma camada de saida.

4.4 Treinamento da Rede Neural

O algoritmo desenvolvido neste trabalho foi implementado na linguagem de progra-
magao Python com o auxilio da biblioteca Keras [75]. O processo de treinamento
supervisionado dos modelos visava a maximizacao da eficiéncia de classificacao das
classes através da minimizacao do erro de classificacao da saida do modelo. Du-
rante o processo foi usada a funcao de perda “Entropia cruzada”. As entradas foram
normalizadas para evitar problemas durante a modelagem, em virtude da grande
diferenca na escala dos dados. O otimizador usado foi o Adam [22] com taxa de
aprendizado 7 e as taxas de decaimento para as estimativas do primeiro e segundo
momento sao 1 e 5. Estes sdo os valores padrdes para o Adam no Keras [75]. Ao
longo do desenvolvimento nao houve a necessidade de modifici-los.

Como mencionado no Capitulo[3] o conjunto de dados utilizado é desbalanceado.
Para solucionar esse problema empregou-se no treinamento das redes neurais um
fator de ponderacao no gradiente. Esta solugao é baseada na proposta estabelecida
por SOUZA FILHO e DE SEIXAS [25] para classificadores classe especialista. A
ponderacao de classe ajusta a funcao de custo do modelo para que a classificagao
incorreta de uma observacao da classe minoritaria seja mais penalizada do que a
classificacao incorreta de uma observacao da classe majoritaria. Essa abordagem
pode ajudar a melhorar a precisao do modelo reequilibrando a distribuicao de classes.
No entanto, ¢ importante observar que a ponderagao de classe nao cria novos dados
e nao pode compensar a falta de dados. Os pesos para cada classe podem ser
calculados utilizando sua frequéncia, dessa forma, as classes minoritarias receberam
mais pesos durante o treinamento. A Equagao demostra como foram calculados

os pesos de cada classe.
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Total de Amostras

Welasse =

(4.1)

Quantidade de Classes x Total de amostrasggasse
onde, wey.sse € 0 peso para cada classe e é alcangado dividindo o total de amostras
do conjunto de dados pelo produto da quantidade de classes com o total de amostras
da classe desejada.

Para obter maior generalizacao no conjunto de dados e evitar overfitting, alguns
modelos foram treinados utilizando uma técnica chamada de dropout, a qual consiste
em eliminar aleatoriamente (e temporariamente) alguns neurénios ocultos na rede,
deixando os neurdnios de entrada e saida intocados [22]. Além disso, foi utilizado
também a parada prematura, ou early stopping, para reduzir os tempos de treina-
mento, ou seja, durante o processo de treinamento o erro do conjunto de validagao
¢ monitorado e caso ele nao apresente melhoras dentro de um niimero especifico
de épocas, o processo de treinamento é interrompido e os melhores parametros do
treinamento sao restaurados, obtendo assim o melhor modelo.

De forma a validar o aprendizado das arquiteturas propostas foi feito o treina-

mento usando a validagao cruzada com k-folds [47].

4.4.1 Validacao Cruzada

Dado um conjunto de dados limitado, o procedimento de validacao cruzada nos
permite usar todos os exemplos disponiveis no conjunto de dados na estimativa do
erro médio de validacao e teste, ao pre¢o de um aumento do custo computacional [22].
Foi utilizado um método usual de validacao cruzada conhecido como k-fold baseado
na técnica de jackknife [76]. Nele os dados sdo subdivididos em n subconjuntos
(também chamados de folds) disjuntos e de tamanhos iguais que serao utilizados para
o treinamento e teste de um modelo. O conjunto de treinamento é composto por n—1
desses subconjuntos e o conjunto restante é usado apenas para a avaliacao do modelo.
Um dos subconjuntos que fazem parte do conjunto de treinamento é destinado para
compor o subconjunto de validagao. O subconjunto de validagao é responséavel
por avaliar o treinamento e auxiliar na estimativa dos melhores parametros para
o modelo. Todo esse processo é repetido n vezes, de forma que o conjunto de
validagao e de teste flutue entre todas as particoes do conjunto de dados original,
mas lembrando que o subconjunto de teste nao participa da etapa de treinamento e
o subconjunto de validagao nao auxilia no ajuste dos parametros. Ao término deste
processo, a estatistica associada ao processo pode ser avaliada através das figuras de
mérito citadas na Subsegao Na Figura temos uma representagao grafica

do método de validagao cruzada.
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Figura 4.9: Processo de validacao cruzada com 10 subconjuntos.

4.4.2 Figuras de Mérito

Sao utilizadas diversas medidas de desempenho para avaliar a eficiéncia dos métodos
de classificacao dos classificadores. A principal figura de mérito utilizada foi o indice
Soma-Produto (SP), que sera descrito abaixo. Além dele, outras figuras classicas
na literatura no ambito da inteligéncia artificial foram usadas, como acuracia (A..),
precisao (P,.) e recall (Re.). A acuracia indica uma performance geral do modelo.
Ela informa quantas classificagoes o modelo classificou corretamente, dentre todas
as classificagoes. A precisao tem por objetivo informar dentre todas as classificagoes
de classe Positivo que o modelo fez, quantas estao corretas. Ela pode ser usada em
uma situagao em que os Falsos Positivos sao considerados mais prejudiciais que os
Falsos Negativos. O Recall estima dentre todas as situagoes de classe Positivo como
valor esperado, quantas estdo corretas. E usado em uma situacdo em que os Falsos
Negativos sao considerados mais prejudiciais que os Falsos Positivos.

O indice SP foi desenvolvido para avaliar de forma equilibrada a eficiéncia dos
classificadores. Para problemas que envolvem duas ou mais classes, ele se torna
bastante ttil. Sua eficiéncia advém do fato de que o indice tende a colapsar quando
pelo menos uma das classes apresenta uma baixa eficiéncia. O indice sera proximo
de 1 caso todas as classes obtiverem altos valores de eficiéncia. Dado que o indice
SP é calculado em funcao da eficiéncia de classificacao, precisamos antes entender
como funciona essa eficiéncia para depois apresentarmos a equacao do indice SP e
seus parametros. Suponha uma problema de N classes, a Eficiéncia de Classificagao

Ef f; para a i-ésima classe é calculada de acordo com a Equagao (4.2]).
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eventos; classificados corretamente da classe

Effi=

total de eventos; da classe (42)

A eficiéncia de classificagao é a quantidade de eventos da classe que foram clas-
sificadas corretamente. Seu resultado varia entre zero e um conforme o classificador
erra ou acerta a classificacdo dos exemplos da i-ésima classe. A Equacao apre-
senta como é calculado o indice SP [I7, 25, [35]. Durante o processo de treinamento
dos modelos esse indice foi monitorado e serviu como critério para a selecao do

melhor modelo de cada arquitetura apresentada na Secao 4.3|

(4.3)

N
sP= || =5—| | \1[&/s
1=1

\

Nas Equagoes (4.4)), (4.5) e (4.6) podemos observar as outras figuras de mérito
classicas citadas anteriormente. Onde TP (true positive) é a classe detectada cor-

retamente, FP (false positive) é quando o modelo previu o pertencimento do sinal
a classe erroneamente, TN (true negative) é a classe falsa atribuida corretamente, e
EFN (false negative) é quando o modelo previu o nao pertencimento do sinal a classe
erroneamente [77]. Como este trabalho aborda duas ou mais classes, o resultado
apresentado pelas figuras de mérito (acuracia, precisao e recall) do modelo é a mé-
dia nao ponderada do valor encontrado para cada classe. Isto posto, o desequilibrio

entre as classes nao ¢é levado em consideracao.

TP+ TN
Aee = 4.4
TP+TN+ FP+FN (4.4)
TP
Pe= " 4.
TP+ FP (4:5)
TP
Ree = 77— 4.6
TP+ FN (4.6)

4.5 Fusao dos Modelos

Este trabalho utiliza dois processamento distintos para os sinais do sistema de sonar
passivo. O primeiro é realizado através da analise LOFAR, e o segundo é aplicando
a chamada Analise Temporal. Ambas as anélises sao descritas com detalhes no
Capitulo 2| nas Subsegoes e [2.2.3] Esses processamentos combinados com di-
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ferentes modelos e redes neurais geram classificadores com diferentes visoes acerca
do sinal de entrada. Essas visoes sao fusionadas a fim de melhorar as estimativas
de classificacao se comparadas as classificagoes provenientes dos classificadores de
forma individual. No primeiro momento, os modelos individuais sao treinados de
maneira isolada pelos dados processados, como os modelos sao diferentes eles de-
senvolvem recursos de classificacao diferentes. Ao longo deste trabalho chamaremos
os modelos treinados com os dados da anélise Temporal de modelo temporal e os
modelos treinados com os dados da analise LOFAR de modelo LOFAR. Na etapa
final, a classificacdo individual de cada modelo é fusionada. No Capitulo [3] foram
abordadas diferentes formas de integragao e fusao, entretanto algumas delas nao sao
aconselhaveis para as especificidades deste trabalho. Por exemplo, dado que ape-
nas dois modelos serao utilizados, o voto simples nao é aplicavel, pois nao ha um
terceiro modelo para desempatar a classificacao. O voto ponderado também pode
trazer problemas dado que em uma aplicacao real nao se tem certeza qual modelo
deve ter maior peso para a classificagao. Sendo assim, a fusao acaba se tornando a
melhor abordagem para esse problema.

A Figura [4.10] apresenta o esquema proposto para a fusao dos modelos. Nela é
possivel observar que os sinais sa@o processados pelas analises LOFAR e Temporal.
O resultado de cada anélise alimenta um modelo de rede neural, o qual pode ser
qualquer modelo entre, MLP, CNN e LSTM (descritos com detalhes no Apéndice
. Essa composicao de processamento mais modelo pode ser chamada de “visao”
a cerca de um dominio. Cada célula de comité hierarquico dos dados da Segao

é composto pelas visoes fusionadas.

Dataset

D
W i Fusgo

¥

> LOFAR Modelo1 | 1
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:
: Resultado
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Figura 4.10: Modelo de classificacao com rede de fusao para um elemento da célula
de comite.

O modelo proposto é composto por uma rede MLP, a qual chamamos de rede
de fusao. A entrada da rede de fusdo é composta pelos modelos LOFAR e temporal
(sem a camada de saida), ou seja, as entradas da rede de fusao sdo as representagoes
da camada oculta imediatamente anterior & camada de saida dos modelos LOFAR e

temporal. A excec¢ao é quando utilizamos a rede CNN, nela sdo retiradas a camada
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fully connected e a saida. Desse modo, as entradas da rede de fusao sao as repre-
sentacoes da ultima camada convolucional. A rede de fusao possui uma camada de
saida com o nimero de neurdnios (com fungoes de ativagao Softmazx) correspondente
a quantidade de classes do problema e uma tnica camada oculta. Algumas etapas
sao necessarias para entender a montagem do modelo proposto (vide Figura ,

antes de iniciar o processo de treinamento da rede de fusao:

e E retirada a camada de saida dos dois modelos (temporal e LOFAR), cujos

parametros e hiper-parametros sao estabelecidos durante o treinamento indi-

vidual dos modelos (MLP, CNN e LSTM).

e As representacoes desses dois modelos sao concatenadas e servem de entrada

para a rede de fusao.

e Os parametros (pesos e biases) dos modelos LOFAR e temporal sdo congelados,

ou seja, esses valores nao sao alterados durante o treinamento da rede de fusao.

As combinacoes dos modelos LOFAR e temporal que serao implementadas sao:
MLP com MLP, CNN com CNN, MLP com LSTM e CNN com LSTM. Com o intuito
de avaliar o contexto da fusao sem a rede de fusao, foi implementado também um
modelo que concatena as representacoes dos modelos LOFAR e temporal e as conecta
diretamente a uma camada de saida.

O processo de treinamento da rede de fusao, semelhante ao descrito na Secao
[4.4] é realizado no novo modelo proposto, o qual é alimentado pelos dados oriundos
das analises LOFAR e Temporal. A variacdo da quantidade de neur6nios na camada
oculta da rede de fusao é 10, 30, 50 e 60 quando os modelos LOFAR e temporal
nao utilizam modelos profundos, e quando os modelos profundos sao utilizados a
variacao do ntmero de neurénios da rede de fusao é 10, 30, 50 e 100. Vale ressaltar
que durante o treinamento da rede de fusao, as outras camadas antes das redes nao

sao retreinadas.
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Figura 4.11: Processo de montagem do modelo proposto.
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Capitulo 5
Resultados e Discussoes

Neste capitulo serao descritos detalhadamente os conjuntos de dados e os proces-
samentos abordados para a elaboracao deste trabalho, bem como a avaliacao dos

diferentes classificadores desenvolvidos, seus resultados e discussoes pertinentes.

5.1 Conjuntos de Dados Utilizados

Neste trabalho foram utilizados dois conjuntos de dados. O primeiro com grava-
¢oes de sinais actsticos coletados de sonares passivos de submarinos em operagao
contendo 24 classes. Eles foram gravados em arquivos com extensao .wav pela MB.
A resolucao de amplitude é de 16 bits e a frequéncia de amostragem varia para
cada classe (os valores variam de 22.050 até 48.000 Hz). Vale ressaltar que esses
dados foram adqueridos através de um sistema de sonar passivo de submarino em
um ambiente real de operagao. Logo, possuem todas as influéncias que um sinal
acustico produzido por um navio pode sofrer até chegar ao canal de audio do OS.
Essas influéncias podem ser: perdas na propagacao do sinal no ambiente marinho,
interferéncia de outras fontes sonoras, ruido eletréonico do proprio sistema de sonar,
dentre outros fatores.

O segundo conjunto ¢ composto por gravagoes de sinais actsticos coletados de um
sonar passivo monitorando o trafego maritimo numa regiao portuaria com profundi-
dade variando em torno de 10 metros (contendo 31 classes), denominado Vigilancia e
Informagoes Passivas em Portos (VIPP). Os sinais foram gravados em arquivos com
a extensao .wav, 16 bits de resolucao e frequéncia de amostragem de 31.250Hz. O
sistema VIPP, desenvolvido pela Instituto de Pesquisas da Marinha (IPqM), consiste
em um arranjo de hidrofones dispostos em uma estrutura semi eliptica, operando de
modo passivo integrado ao Sistema de Detecgao, Acompanhamento e Classificagao
de Contatos (SDAC). Além das funcionalidades descritas em seu proprio nome, o
SDAC grava os sinais detectados na area de vigilancia do VIPP e pode ser empre-

gado em outros sistemas de sonar [I5]. O arranjo de sensores acusticos do VIPP
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estao representados na Figura [5.1] Cada sensor acustico é chamado de stave: um
conjunto de hidrofones encapsulados (neste caso especifico sao trés hidrofones). No
caso do stave utilizado, a tensao do sinal de saida é a soma das tensoes de cada

hidrofone. A Figura [5.1] apresenta o sistema VIPP.

Figura 5.1: Vigilancia e Informagoes Passivas em Portos (VIPP).

Fonte: GOLTZ [15]

5.2 Processamento de Sinais

O processamento dos sinais esta de acordo com os métodos descritos na Secao 2.2.2]
do Capitulo 2l A analise LOFAR foi aplicada com parametros que foram utilizados
com sucesso em trabalhos anteriores [8, 15, 2], onde o processamento empregado
no sinal é o mesmo usado por SOARES FILHO [2I]. Os parametros sao decimagao
igual a 3, seguido de um filtro passa-baixa digital de ordem 8, desenvolvido com
frequéncia de corte em 2.870 HZ [21]. Apos o filtro, o sinal passa por uma janela de
Hanning e uma STFT [37]. Nestes dois processamentos, dois valores foram utilizados
para o tamanho da janela de processamento, 1024 e 2048. O melhor valor para esse
parametro seré descrito mais a frente neste capitulo, pois sua escolha depende dos
resultados do indice SP (descrito na Segéo do conjunto de validacao para cada
modelo treinado. Como o sinal foi filtrado, alguns bins de frequéncia nao contém
informacao ttil e, portanto sao descartados nesta fase. Deste modo, 400 bins sao
aproveitados para a janela de 1024 e 800 bins para a janela de 2048 pontos [35]. No
processamento da Anélise Temporal também foram utilizados os mesmos parametros
do bloco de decimagao e de filtragem da anélise LOFAR. Apés a filtragem, os dados
foram normalizados com média zero e variancia unitaria. Os valores utilizados na
janela de processamento sdo 1024 e 2048. As Tabelas [5.0] e [5.2] apresentam as
quantidades de amostras do conjunto de dados apds o processamento das analises
(LOFAR e Temporal) respectivamente para os dados oriundos do dataset de aguas

profundas e rasas. O nimero de ponto das janelas apresentadas nas Tabelas (5.1]e
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¢ 1024. Sendo assim, para 2048 pontos os valores de cada classe é reduzido pela
metade. Por fim, a largura da fenda central e a largura da fenda lateral do filtro
TPSW sao 5 e 17 bins [74].

Tabela 5.1: Quantidade de janelas para cada classe de navios do conjunto de dados
proveniente do submarino

Classe | N2 Janelas | Classe | N2 Janelas | Classe | N2 Janelas

1 490 9 3750 17 1270
2 460 10 5420 1 850

3 490 11 1070 19 1290
4 490 12 530 20 710

5 1700 13 2640 21 1240
6 520 14 1290 22 3800
7 2270 15 1290 23 10770
8 1370 16 4500 24 3190

Tabela 5.2: Quantidade de janelas para cada classe de navios do conjunto de dados
proveniente do VIPP

Classe | N2 Janelas | Classe | N2 Janelas | Classe | N2 Janelas
1 2050 12 1050 23 2220
2 600 13 1370 24 2950
3 3870 14 710 25 1750
4 1320 15 1170 26 1300
5 820 16 410 27 1430
6 1760 17 320 28 2720
7 1020 18 1350 29 1920
8 630 19 2490 30 1580
9 1200 20 1410 31 1840

10 890 21 1570 —
11 3740 22 600 -

5.3 Definicao da Arquitetura e Treinamento dos
Modelos

Apos o processamento dos sinais, os dados foram reorganizados de forma hierarquica
de acordo com o conhecimento especialista [15], conforme descrito na Segao 4.1 Os
niveis representados para o conjunto de dguas profundas sao “Super”, A, B, C, D,
AA, AB, AC, DA e DB. No conjunto de dados proveniente do VIPP, os niveis sao
“Super”, A, B e Bl a B8. Este trabalho abordara apenas o nivel “Super” de cada
conjunto e a Tabela [5.3| apresenta a quantidade de amostra em cada nivel.

Mesmo apoés a organizacao hierarquica, ambos os conjuntos apresentam um
grande desbalanceamento entre as classes. No dataset de dguas profundas (24 clas-
ses) as classes A e C sdo respectivamente as classes com o maior e menor nimero
de amostras. No de dguas rasas (31 classes) a Classe B é a com o maior nimero de
amostras. Esse fator pode levar os classificadores a apresentarem dependéncias para

as classes com maior quantidade de janelas, fator prejudicial ao treinamento. Como

48



mencionado na Sec¢ao para contornar esse problema empregou-se no treinamento
das redes neurais um fator de ponderagao no gradiente. Os pesos para cada classe
podem ser calculados utilizando sua frequéncia, dessa forma as classes minoritéarias

receberam mais pesos durante o treinamento.

Tabela 5.3: Quantidade de amostras por classe da saida do elemento “Super”

Total
Dataset Niveis Classes Amostras de
Amostras
A 9, 10, 13, 14, 16, 23, 1, 2, 22, 21 33.120
B 1,6,8, 12, 17, 19 5.470
24 Classes C 17, 2 1960 50.160
D 5,7, 15, 3, 18, 20 7.310
A ,2,3,4 7.840
81 Classes | —p———56=—— 5530, 31 10.220 48.060

Como mencionado na Segao [4.4] alguns parametros foram escolhidos para o trei-
namento. O otimizador é o Adam com a taxa de aprendizado n = .001 e as taxas de
decaimento sao 1 = .9 e 5 = .99. O critério de parada prematura sao 30 épocas
de treinamento e o conjunto de dados é subdividido em 10 folds, sendo que um fold
foi reservado para o conjunto de teste e dos 9 folds restante, 8 foram destinados
para o treinamento e um para validacao. Vale ressaltar que o conjunto de validagao
dentro da mesma iteracao nao faz parte do conjunto de treinamento e o conjunto de
teste variara em cada iteragao (conforme o critério de estabelecido na Segao [1.4.1)).
Esses parametros sao replicados para todas as arquiteturas. Os nés de entrada da
arquitetura MLP possuem 400 e 800 atributos para as janelas de 1024 e 2048 pontos
da analise LOFAR respectivamente. Na anélise Temporal os atributos sao 1024 e
2048.

5.3.1 Aguas Profundas (24 Classes)
Resultados para a Rede Neural MLP

A Figura [5.2| apresenta a curva do valor médio, com margem de erro, do indice SP
aplicado sobre o conjunto de validagao pela variacao de neurdnios da camada oculta
da rede MLP. Analisando o comportamento das curvas, o indice SP tem uma ligeira
melhora com o aumento do niimero de neurdnios.

A Tabela apresenta o valor médio e o erro do indice SP variando o niimero de
neurénios. E possivel observar que o modelo LOFAR obteve resultados melhores que
o temporal. O uso da janela de 2048 pontos apresenta um valor médio ligeiramente
melhor que os valores obtidos com a janela de 1024 pontos, mas considerando a
variancia estatistica os valores se sobrepoem. Esta analise pode ser replicada para
o temporal, sendo que neste modelo a janela com 1024 pontos obteve os melhores

valores.
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Tabela 5.4: Resultados experimentais do indice SP para o modelo MLLP do conjunto

de validagao (4guas profundas)

Neurénios Indice SP (%)

LOFAR-1024 | LOFAR-2048 | tempo-1024 | tempo-2048
10 70,44 £ 2,05 75,33 £ 2,82 44,56 £2,85 | 44,33 £2,56
20 73,98 2,44 76,84 £+ 2,91 51,56 4,33 | 47,53+ 1,92
30 76,30 2,77 77,99 & 3,00 63,35+0,79 | 52,41+ 3,19
40 77,29+ 2,86 78,57 & 3,32 63,33 +2,04 | 56,00+ 2,71
50 76,42 + 2,68 79,11 & 3,68 62,06 +2,04 | 58,39 +2,17
60 77,33 +2,99 79,15 & 3,48 61,13 4,52 | 59,67+1,84
70 77,53 & 2,52 79,90 & 3,11 63,224+1,88 | 59,31+ 3,05
80 77,53 +£2,94 80,20 + 3,09 63,20+ 1,64 | 59,43+ 2,31
90 77,21 +2,75 80,64 + 3,31 63,83+ 1,71 | 59,65+ 1,77
100 77,54+ 2,51 80,70 + 3,69 64,52+2,21 | 60,79+ 1,42
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Apenas os valores do indice SP nao sao suficientes para definir o ntiimero de
neurénios da camada oculta da rede. Outros fatores como, o ntimero de parametros,
a distribuicao dos resultados da camada de saida e o comportamento das curvas
de treinamento (apresentadas com detalhes no Apéndice sao importantes para
essa tomada de decisao. O ntimero total de amostras do dataset para as janelas de
1024 pontos ¢ 50.160. Como o conjunto de dados é subdividido em 10 folds, em cada
iteracao da validagao cruzada 80% dos dados sao para treinamento, 10% para vali-
dagao e 10% para teste. Portanto, 40.128 amostras sdo destinadas ao treinamento.
A classe C com 3.408 amostras para a treinamento é o classe minoritaria. A classe
A é a classe majoritaria com 33.120 amostras para o treinamento. Com as janelas
de 2048 pontos esses valores apresentados reduzem pela metade. A Tabela apre-
senta a quantidade de parametros variando pelo nimero de neurénios da camada
oculta da rede MLP. Modelos com muitos parametros possuem viés relativamente
baixo, mas variancia alta, ja& que é necessario estimar todos eles. Ja modelos com
poucos parametros possuem variancia baixa, mas viés muito alto, ja que sao dema-
siado simplistas para descrever o modelo classificador dos dados [78]. Assim, com a
finalidade de obter um bom poder de classificacao, deve-se escolher um modelo com
o numero de parametros nem tao alto, nem tao baixo e o nimero de amostras de

treinamento é um dos balizadores para a escolha dos modelos.

Tabela 5.5: Quantidade de parametros para cada modelo MLP (4guas profundas)

Neurénios Parametros
LOFAR-1024 | LOFAR-2048 | tempo-1024 | tempo-2048
10 4.274 8.274 10.514 20.754
20 8.524 16.524 21.004 41.484
30 12.774 24.774 31.494 62.214
40 17.024 33.024 41.984 82.944
50 21.274 41.274 52.474 103.674
60 25.524 49.524 62.964 124.404
70 29.774 57.774 73.454 145.134
80 34.024 66.024 83.944 165.864
90 38.274 74.274 94.434 186.594
100 42.524 82.524 104.924 207.324

Os graficos de violindl] ajudam a avaliar a diferenca estatistica dos resultados,
dentre os modelos que obtiveram resultados semelhantes. Na Figura [5.3| sao repre-
sentados os graficos de violino do indice SP dos dados do conjunto de validagao pela
variagao de neurdnios da camada oculta do modelo. No modelo LOFAR com 1.024
amostras, o indice SP nao mostra evolucao de desempenho para valores acima de 40
neurdnios. Por outro lado, para os modelos com amostras de 2.048, apesar de um

valor médio crescente com a complexidade, a barra de erro também mostra que nao

1O grafico de violino é a combinacao do boxplot e a linha de densidade no mesmo diagrama,
permitindo visualizar detalhes que as duas técnicas sozinhas ndo seriam capazes de detectar [79].
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ha um ganho estatistico. Esse resultado somado ao fato que 2.048 torna o modelo
mais complexo e o processamento mais lento, critério relevante para a um cenario de
guerra, consideraremos apenas o nimero de pontos das janelas de 1024. Os modelos

LOFAR com 30 e 40 neurdnios na camada oculta serao analisados e seus respectivos
indice SP sao: (76,30 +2,77)% e (77,29 + 2, 86)%.

Lofar nfft:1024 - 24 Classes - "Super” Lofar nfft:2048 - 24 Classes - "Super”
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Figura 5.3: Gréfico de Violino do desempenho dos modelos MLP no conjunto de
validagao (a4guas profundas).

Outra maneira de comparar os modelos é analisando a distribuicao de proba-
bilidade de saida. A Figura [5.21] mostra uma matriz de histogramas da saida dos
modelos MLP com 30 e 40 neurénios na camada oculta. O processo de geragao
ocorreu da seguinte maneira: os modelos treinados foram alimentados por amos-
tras do conjunto de validagao. As linhas “neurdénios” representam cada neurénio de
saida da rede. As colunas com indicacao das classes significam que todos os histo-
gramas daquela coluna sao resultados dos modelos alimentados por dados daquela
classe especifica. Entao é esperado que, na coluna “Classe A”, a distribuicao da linha
“Neurdnio 01”7 esteja mais proxima do valor 1 e nas outras linhas mais proxima de 0.
As duas distribuigoes estao bem parecidas e proximas dos extremos na maioria dos
casos. Entretanto, os eventos dos histogramas das classes A e B dos neurénios 01 e

02 estao mais distribuidos com uma grande quantidade de eventos no centro. Con-
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tudo, a MLP com 40 neurénios apresentou um pouco mais de eventos concentrados

nos extremos.

Histogramas da saida da rede MLP-30 vs MLP-40 (Lofar) - Fold 3
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Figura 5.4: Histogramas da saida dos modelos LOFAR MLP-30 e MLP-40, fold 3
(dguas profundas).

Para uma melhor compreensao do processo de treinamento, a Figura[5.5 mostra
a matriz de confusao dos conjuntos de treinamento e validacao dos modelos LOFAR
com 30 e 40 neurdnios. Em ambos os casos a rede nao conseguiu diferenciar bem as
classes A e B. Esse problema esta associado ao alto nimero de Falsos Negativos da
classe B. Este problema também ocorreu entre as classes A e D, porém, a interfe-
réncia foi um pouco mais suave. Em ambos os modelos, a maior acuracia durante
o treinamento foi na classe C com (99,35 + 0,33)% e (99,41 4+ 0,46)% para 30 e
40 neurdnios na camada oculta respectivamente. Entretanto, durante a validagao,
a classe D obteve um desempenho semelhante ao da classe C com as acuracias de
(81,55+3,67)% e (82,79 £2,25)%. A menor acuracia ¢ na classe B com resultados
em torno de 70% na validagao. As curvas de treinamento dos modelos encontram-se
no Apéndice

Apoés analisar o treinamento para os modelos com 30 e 40 neurénios na camada
oculta, nao foi constatado uma melhora significativa que justifique o aumento de
neurdnios para 40. Isso também pode ser observado na Tabela [5.6] que mostra o
resultado do indice SP, Acuracia, Precisao e Recall dos modelos. Sendo assim, o
modelo LOFAR com 30 neurdnios sera utilizado como entrada da rede de fusao.

Observando o modelo temporal na Tabela [5.5] nota-se um aumento do valor do

indice SP com o modelo com 30 neurdnios, entretanto, os modelos mais complexos
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Figura 5.5: Matriz de Confusao dos modelos LOFAR MLP com 30 e 40 neurénios
(dguas profundas).

Tabela 5.6: Resultados experimentais da anélise LOFAR (1024) dos modelos MLP

para o conjunto de validagao (adguas profundas)

Neurénios | Indice SP (%) | Acuracia (%) | Precisao (%) | Recall (%)
30 76,30 £ 2,77 75,02 +£1,29 65,30 £ 1,71 76,44 £ 2,71
40 77,29 + 2,86 76,63 £ 1,63 66,96 £+ 2,16 77,43 £2,81
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nao melhoram significativamente o valor médio e ocorre um aumento da incerteza.
O SP do modelo com 30 neurénios é (63,35+0,79)%. O gréfico de violino da Figura
mostra que os resultados dos folds estao mais concentrados na parte superior
violino. A Figura[5.6) mostra a matriz de histogramas da saida do modelo temporal
MLP com 30 neurdnios na camada oculta. As distribui¢oes estao mais dispersas, o
que era de se esperar, tendo em vista que os resultados do SP estdao em torno de
60%. Observando as colunas A e B para os neurénios 01 e 02, é possivel notar uma

dificuldade do modelo em distinguir as classes A e B.

Histogramas da safda da rede MLP-30 (Tempo) - Fold 3
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Figura 5.6: Histogramas da saida do modelo temporal MLP-30, fold 3 (4guas pro-
fundas).

A Figura mostra a Matriz de confusao dos conjuntos de treinamento e va-
lidacao do modelo temporal com 30 neurénios. A classe B continua tendo o pior
resultado dentre as classes com a acuracia de (44,50 £ 2,99)% no conjunto de va-
lidagao. De fato, a dificuldade do modelo em discernir as classes A e B chama a
atengao. A classe C foi a que teve o melhor indice de acerto com (73,33 £+ 1,95)%
no conjunto de validagao. As curvas de treinamento do modelo encontram-se no
Apéndice [C.1.1}

Em complemento & analise do modelo temporal com 30 neuroénios, os dados de
classificac@o sao: acuracia de (66.58 £1.77)%, precisao de (55.2+1.35)% e recall de
(63.97 + 0.75)%.
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Figura 5.7: Matriz de Confusao do modelo temporal MLP com 30 neurénios (dguas
profundas).

Resultados para a Rede Neural CNN

Como mencionado na Se¢ao[4.3], a estrutura da rede CNN possui diversos parametros
a serem observados, tais como: filtros na camada convolucional, quantidade de
camadas, kernel de convolugao e neuronios na camada densa. A Figura[5.8|apresenta
a curva do valor médio, com margem de erro do indice SP aplicado sobre o conjunto
de validacao para cada modelo convolucional implementado com base na variacao
dos parametros citados. Leia-se, a nomenclatura “cnn 16 16 mlp 10 kernel 37,
como duas camadas convolucionais com 16 filtros cada, uma camada fully connected
com 10 neurdnios e um kernel igual a 3. Essa leitura é similar para os outros
modelos. Assim como ocorreu na rede MLP, o modelo LOFAR obteve resultados
melhores que o temporal. Em ambos os dominios, a presenca de duas camadas
convolucionais para extracao de caracteristicas melhora a classificacao.

Para uma anélise mais detalhada, é preciso observar numericamente os resulta-
dos do indice SP. Devido & quantidade de modelos, algumas tabelas de resultados
serao apresentadas de forma resumida e suas versoes completas estao no Apéndice
?7?7. A Tabela (versao completa na Tabela mostra o valor médio, com o
erro associado do indice SP aplicado sobre o conjunto de validacao de alguns mode-
los gerados a partir da variacao dos parametros citados anteriormente. Na coluna
“Modelos” as informagoes numeéricas (16,8,10,3) sdo respectivamente, o nimero de
filtros na primeira camada convolucional, niimero de filtros na segunda camada con-
volucional, niimero de neurénios na camada Fully Connected e o nimero do kernel.
Os resultados do indice SP melhoram com o aumento da quantidade de filtros das
camadas CNN e do ntimero de neur6nios na camada MLP.

Alguns modelos gerados pela busca paramétrica nao podem ser utilizados por
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Figura 5.8: Grafico do indice SP pela variagdo do nimero de modelos CNN (aguas
profundas).

Tabela 5.7: Resultados experimentais do indice SP para o modelo CNN do conjunto
de validagao (4guas profundas).

Modelos Indice SP (%)
LOFAR-1024 | LOFAR-2048 | tempo-1024 | tempo-2048
(16,16,10,3) 78,93 + 3,47 83,73 £ 3,49 63,65 +2,05 | 63,55+ 2,60
(16,16,10,6) 78,60 £ 3,18 83,52 £ 3,83 65,67 £2,48 | 63,57 £ 2,58
(16,16,30,3) 81,15+ 3,71 84,83 £4,33 67,95+1,76 | 65,25 +2,18
(16,8,30,3) 81,97 £ 3,15 85,36 £ 4,67 66,82+2,34 | 63,29+ 2,39
(16,-,10,3) 75,60 £ 2,65 80,37 £ 3,76 58,40 £2,18 | 56,30 £ 3,42
(8,8,10,3) 79,17 £ 3,50 83,67 +£4,11 62,80+1,43 | 61,14+1,96
(8,8,20,3) 80,86 £ 2,90 84,03 £ 4,30 64,70 £1,68 | 62,94 +2,25
(8,8,30,6) 80,62 £ 3,83 84,86 £ 4,11 68,32 +1,79 | 65,90+ 1,49
(8,-,10,6) 75,71 £2,91 79,56 + 3,96 58,63 +1,80 | 57,95+ 2,83
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apresentarem uma quantidade de pardmetros muito acima da quantidade de amos-
tras do dataset. Para reduzir a quantidade de parametros dos modelos e maximizar
a extracao de caracteristicas, apos as camadas convolucionais foi adicionada uma
camada MazPolling (descrita com mais detalhes no Apéndice [B.1.2). No modelo
LOFAR, a camada MazPolling foi adicionada apo6s a primeira camada convoluci-
onal. No modelo temporal, devido a dimensao de entrada da rede ser maior, a
camada foi adicionada apos todas as camadas convolucionais. A Tabela (versao
completa na Tabela mostra o nimero de parametros dos modelos criados com a
busca paramétrica. Mesmo com a estratégia da camada MaxzPolling, a grande mai-
oria dos modelos com janelas de 2048 pontos ainda apresentam uma quantidade de
parametros bem acima do nimero de amostras do dataset. Assim como no modelo
MLP, a escolha dos modelos de ser realizada com parcimoénia em relacao a quanti-
dade de pardmetros. Sendo assim, os modelos com janelas de 1024 pontos sao mais

apropriados, pois permitem uma maior gama de escolhas.

Tabela 5.8: Quantidade de parametros para cada modelo CNN (4guas profundas)

Modelos Parametros
LOFAR-1024 | LOFAR-2048 | tempo-1024 | tempo-2048
(16,16,30,6) 97.818 194.818 124.698 247.578
(16,8,30,3) 48.610 96.610 62.050 123.490
(16,8,30,6) 49.042 98.042 62.482 123.922
(16,-,10,3) 32.118 64.118 82.038 163.958
(16,-,30,6) 96.266 192.266 246.026 491.786
(8,8,10,3) 16.286 32.286 20.766 41.246
(8,8,20,3) 32.336 64.336 41.296 82.256
(8,8,30,3) 48.386 96.386 61.826 123.266
(8,8,30,6) 48.602 96.602 62.042 123.482
(8,-,30,3) 48.186 96.186 123.066 245.946
(8,-,30,6) 48.210 96.210 123.090 245.970

Os graficos de violino das Figuras[5.9 e apresentam os indices SP dos dados
do conjunto de validacao para cada modelo proposto com a variagao de parametros
da rede convolucional. Os valores sao das janelas de 1024 pontos dos modelos tem-
poral e LOFAR. No modelo LOFAR, observa-se um aumento do valor médio com
o uso de duas camadas convolucionais e uma diminuicao da barra de erro para os
modelos menos complexos (menor quantidade de parametros). Desta forma, ¢ in-
teressante analisar o modelo com duas camadas convolucionais de oito filtros cada,
uma camada fully conneted com 10 neurénios e Kernel 3 (8,8,10,3). O valor do in-
dice SP deste modelo é (79,17 + 3,50)%. Entretanto, as curvas de treinamento dos
folds 3 e 4 apresentadas na Figura mostram que o modelo com a mesma estru-
tura convolucional e com 20 neurdnios na camada fully connected pode ser capaz de
entender melhor as caracteristicas extraidas das camadas convolucionais. Portanto,

o modelo com 20 neurdnios na camada fully connected também serd analisado. O
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indice SP do modelo (8,8,20,3) ¢ (80,86 + 2,90)%.
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Figura 5.9: Gréfico de Violino do desempenho dos modelos LOFAR CNN no con-
junto de validac@o (dguas profundas).

A Figura[5.10|mostra a matriz de histogramas da saida dos modelos CNN citados
acima com 10 e 20 neurénios na camada fully connected. As distribuicoes estao bem
concentradas nos extremos. A primeira e segunda linha das colunas “Classe A” e
“Classe B” mostram alguns valores na parte central dos histogramas, isso reflete
uma dificuldade de distingao entre as classes A e B. O modelo (8,8,20,3) apresenta
uma maior quantidade de eventos localizada nos extremos em relagao ao modelo
(8,8,10,3).

A Figura [5.11] apresenta a matriz de confusao dos conjuntos de treinamento e
validacao dos modelos LOFAR convolucionais com 10 e 20 neur6nios da camada fully
connected. A matriz de confusao reforga a observagao das curvas de treinamento. Se
olharmos os conjuntos de treinamento dos dois modelos, o0 modelo com 20 neurénios
teve um desempenho melhor no valor médio e na margem de erro também. Isso
reflete em uma ligeira melhora no conjunto de validagdao. Assim como no modelo
MLP, o CNN também apresentou uma dificuldade de distinguir as classes A e B. A
classe B teve o menor desempenho na classifica¢gdo com uma acurécia de (70,55 +
7,12)% e (69,47 £+ 6,97)% para os modelos de 10 e 20 neurdnios respectivamente.
As curvas de treinamento dos modelos encontram-se no Apéndice [C.1.2]

A Tabela [5.9| apresenta o resultado do indice SP, Acuracia, Precisao e Recall dos

modelos com 10 e 20 neurénios na camada fully connected. Nota-se uma melhora
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Histogramas da safda da rede CNN (8,8,10,3) vs CNN (8,8,20,3) (Lofar) - Fold 3
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Figura 5.10: Histogramas da saida dos modelos LOFAR CNN (8,8,10,3) e (8,8,20,3),
fold 3 (aguas profundas).
nos resultados de acurécia e precisao, além de uma diminui¢ao do erro do indice SP.

Tabela 5.9: Resultados experimentais da analise LOFAR (1024) dos modelos CNN
para o conjunto de validagao (adguas profundas)

Modelos | Indice SP (%) | Acuracia (%) | Precisao (%) | Recall (%)
(8,8,10,3) 79,17 £ 3,50 78,17+ 2,07 69,77 £2,47 79,34 + 3,40
(8,8,20,3) 80,86 £ 2,90 81,63 £ 2,07 73,27+ 2,87 81,06 £ 2,76

Os modelos temporais apresentam resultados do indice SP semelhantes em torno
de 65%, com excecao de alguns modelos. Sendo assim, a quantidade de parametros
se torna um fator muito importante na escolha do modelo. Modelos muito complexos
nao melhoram a margem de erro do indice SP e a melhora no valor médio é quase
imperceptivel (vide Tabela. Consequentemente, assim como ocorreu no LOFAR,
o modelo temporal analisado sera com duas camadas convolucionais de 8 filtros,
uma camada fully connected de 10 neurénios e um kernel 3. Os resultados serao
comparados com o modelo com a mesma estrutura convolucional e com 20 neurénios
na camada fully connected, pois esse modelo apresentou uma melhora no valor médio.
O indice SP dos modelos com 10 e 20 neurénios sao (62,89+1,43)% e (64, 7041, 68)%
respectivamente.

A Figura [5.13| mostra a matriz de histogramas da saida dos modelos temporais
CNN citados acima, com 10 e 20 neur6nios na camada fully connected. As distribui-

¢oes estao mais dispersas em comparacao ao modelo LOFAR. A primeira e segunda
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Figura 5.11: Matriz de Confusao dos modelos LOFAR CNN com 10 e 20 neurénios
na camada fully connected (4guas profundas).
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Figura 5.12: Grafico de Violino do desempenho dos modelos temporais CNN no
conjunto de validagao (dguas profundas).

linhas das colunas “Classe A” e “Classe B” mostram que o modelo teve dificuldades
em diferenciar as classes A e B. Os valores do modelo com 20 neur6nios apresentam
resultados melhores do que o modelo com 10 neurénios.

A Figural[5.14) apresenta a matriz de confusao dos conjuntos de treinamento e va-
lidacao dos modelos temporais convolucionais com 10 e 20 neurdnios da camada fully
connected. A matriz de confusao reforca a observacao das curvas de treinamento.
Se olharmos os conjuntos de treinamento dos dois modelos, o modelo com 20 neuro-
nios teve um desempenho melhor no valor médio e na margem de erro também. Os
modelos apresentaram uma dificuldade de distinguir as classes A e B. A classe A
teve o menor desempenho na classificagdo com uma acuracia de (42,20 +5,89)% e
(46,99 + 4,97)% para os modelos de 10 e 20 neurdnios respectivamente no conjunto
de validacao. A classe B também teve um comportamento incomum, durante o trei-
namento ela teve uma acuracia de cerca de 80%, mas no conjunto de validacao esse
valor diminuiu bastante, ficando por volta de 65%. As curvas de treinamento dos
modelos encontram-se no Apéndice

A Tabelal5.10]apresenta o resultado do indice SP, Acuracia, Precisao e Recall dos
modelos com 10 e 20 neurénios na camada fully connected. Os indices apresentados

melhoraram com o uso de 20 neurdnios.
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Histogramas da saida da rede CNN (8,8,10,3) vs CNN (8,8,20,3) (Tempo) - Fold 3
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Figura 5.13: Histogramas da saida dos modelos temporais CNN (8,8,10,3) e

(8,8,20,3), fold 3 (dguas profundas).

Tabela 5.10: Resultados experimentais da analise Temporal (1024) dos
CNN para o conjunto de validagdo (dguas profundas)

modelos

Neurénios | Indice SP (%) | Acuracia (%) | Precisao (%) | Recall (%)
(8,8,10,3) 62,89 +£1,43 51,30 £ 3,52 52,04 £ 2,68 63,95+ 1,31
(8,8,20,3) 64,70 £ 1,68 54,79 £ 2,65 53,45+ 1,03 65,44+ 1,83
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Figura 5.14: Matriz de Confusao dos modelos temporais CNN com 10 e 20 neurénios
na camada fully connected (adguas profundas).
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Resultados para a Rede Neural LSTM

A Figura [5.15 mostra a curva do valor médio, com margem de erro do indice SP
aplicado sobre o conjunto de validacao pela variagao de células da camada oculta
da rede LSTM. Analisando o comportamento das curvas, o indice SP melhora com
o aumento do niamero de células. Esse comportamento ocorre nas janelas de 1024
e 2048 pontos. Como a rede LSTM é adequada para dados sequenciais (vide o
Apéncide , apenas o dominio tempo foi utilizado.

super - valid - Istm - 24 Classes

0.90
0.85 I S {
=
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[ o E———— — pr e ———rey )
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Figura 5.15: Grafico do indice SP pela variagdo do nimero de células LSTM (4guas
profundas).

A Tabela apresenta os valores médios e os erros do indice SP de acordo com
o numero de células. Comparando as duas janelas, 1024 e 2048 pontos, é possivel
observar que as janelas de 1024 pontos apresentam valores médios do indice SP

melhores e uma diminuicao da margem de erro.

Tabela 5.11: Resultados experimentais do indice SP para o modelo LSTM do con-
junto de validagao (4guas profundas)

Indice SP (%)

Células tempo-1024 | tempo-2048
25 79,41 £2,59 | 64,41 +£5,03
50 82,71+£4,59 | 72,37+£9,63
75 85,80+£3,51 | 79,73 +£6,65
100 86,18 £3,04 | 80,64 £ 5,99

Como mencionado anteriormente nesta Se¢ao, o nimero de parametros, o com-
portamento das curvas de treinamento (apresentado no Apéndice , dentre outros
fatores devem ser analisados na escolha do modelo. Lembrando que, o nimero total
de amostras de treinamento do dataset para as janelas de 1024 pontos é de 40.128
e 20.064 para as janelas de 2048. A Tabela mostra a variagao do nimero de
células LSTM pela quantidade de parametros. Nota-se que o aumento do niimero

de parametros nao reflete especificamente em um aumento da margem de erro.
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Tabela 5.12: Quantidade de parametros para cada modelo LSTM

Células Parametros
tempo-1024 & 2048
25 2.804
50 10.604
75 23.404
100 41.204

A Figura [5.16] mostra os graficos de violino do indice SP sobre os dados do
conjunto de validacao pela variacao de células da camada oculta do modelo. Os
dados das janelas de 1024 pontos tiveram valores médios do indice SP superiores aos
de 2048 pontos, além da diminui¢ao da margem de erro. Com base nesses resultados,
observamos dois valores possiveis para a escolha das células LSTM. Os valores sao
50 ou 75 células. Os valores do SP no conjunto de validagao sao respectivamente,
(82,71 4+ 4,59)% e (85,80 & 3,51)%. Acima de 75 células ndo ha uma melhora

significativa no indice SP.
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(a) Tempo: janela de 1024 pontos. (b) Tempo: janela de 2048 pontos.

Figura 5.16: Grafico de Violino do desempenho dos modelos temporais LSTM no
conjunto de validagao (d4guas profundas).

A Figura [5.17] mostra uma matriz de histogramas da saida dos modelos LSTM
com 50 e 75 células na camada oculta. As duas distribui¢oes estdo bem parecidas
e seus eventos na maioria dos casos estao bem concentrados nos extremos dos his-
togramas. Anteriormente na rede MLP, os eventos dos histogramas das classes A
e B dos neuronios 01 e 02 estavam mais distribuidos com uma grande quantidade
de eventos no centro. Como na rede LSTM os eventos estao mais nos extremos,
significa que a dificuldade de distingao entre as classes A e B foi reduzida. A rede
com 75 células teve um desempenho levemente melhor do que o do modelo com 50
células.

A Figura [5.1§ apresenta a matriz de confusdo dos conjuntos de treinamento e
validacao dos modelos temporais com 50 e 75 células LSTM. Das técnicas apresen-
tadas até o momento, MLP e CNN, o modelo temporal LSTM foi o que obteve os

melhores resultados de classificagao. O que jéa era esperado devido aos bons resulta-
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Histogramas da safda da rede LSTM-50 vs LSTM-75 (Tempo) - Fold 3
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Figura 5.17: Histogramas da saida dos modelos temporais LSTM-50 e LSTM-75,
fold 3 (aguas profundas).

dos das redes recorrentes com dados sequenciais. O problema de diferenciacao entre
as classes A e B permanece, mas foi bastante mitigado. A presenca desse resultado
nas trés técnicas representa uma possivel similaridade estatistica nas corridas das
duas classes. Houve uma reducao bastante significativa na dificuldade de distin¢ao
das classes A e B, e os Falsos Positivos da classe C foram quase zerados. Com uma
acuracia de (93,47+4,21)% e (95,38=+1, 95)% em ambos os modelos para o conjunto
de validacao, a classe C obteve a melhor eficiéncia de classificacao. Superando até os
valores apresentados pelo modelo LOFAR convolucional. As curvas de treinamento
dos modelos encontram-se no Apéndice [C.1.3]

A Tabela[5.13|apresenta o resultado do indice SP, Acuracia, Precisao e Recall dos
modelos com 50 e 75 células. O modelo com 75 células apresentou melhores valores
médios e diminuicao do erro. Somado ao fato de ter apenas 23.404 parametros, ele

pode ser aproveitado para compor o modelo de fusao proposto neste trabalho.

Tabela 5.13: Resultados experimentais da anélise Temporal (1024) dos modelos
LSTM para o conjunto de validagao (4guas profundas)

Neurénios | Indice SP (%) | Acuracia (%) | Precisao (%) | Recall (%)
50 82,71 £ 4,59 84,23+ 4,27 | 76,98+5,57 | 83,07 £4,51
75 85,80 £ 3,51 86,99 £ 2,31 80,43 £ 3,49 86,10 £ 3,27
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Figura 5.18: Matriz de Confusao dos modelos temporais LSTM com 50 e 75 células
(dguas profundas).
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Avaliacao dos Modelos

Apobs o desenvolvimento dos modelos LOFAR e temporal MLP, CNN e LSTM ¢é

importante analisar os resultados obtidos. Os modelos escolhidos foram:
e MLP: Os modelos LOFAR e temporal possuem 30 neurdnios na camada oculta.

e CNN: Os modelos LOFAR e temporal possuem duas camadas convolucionais

de 8 filtros, uma camada fully connected de 20 neurénios e um kernel 3.
e LSTM: O modelo temporal possui 75 células na camada oculta.

A Figura [5.19| apresenta a matriz de confusao do conjunto de teste dos modelos
LOFAR e temporal das redes mencionadas acima. Esses resultados em conjunto com
as informagoes de Acuracia, Precisao e Recall do conjunto de teste apresentados na
Tabela além de todas as informagoes discutidas nas escolhas dos modelos, nos

permite dizer que:

e O modelo temporal CNN nao agrega valor em relagao ao desempenho apresen-
tado no modelo MLP. O valor médio ¢ um pouco diferente, mas nao ha ganho
no modelo convolucional, dada as incertezas apresentadas. Além do mais, nao

podemos esquecer a maior complexidade dos modelos convolucionais.

e No modelo LOFAR, a CNN nao apresenta grandes vantagens em relacao a
rede MLP. O valor médio do indice SP é um pouco melhor, mas nao ha ganho
considerando a barra de erro. Vale ressaltar que nao temos dados suficientes

para avaliar melhor esta diferenca de desempenho.

e O modelo temporal usando a rede LSTM obteve o melhor desempenho entre
os modelos abordados. Os valores sao bem superiores aos apresentados pelos
modelos LOFAR e temporal com a rede MLP. Em comparagao com o modelo
LOFAR CNN, o modelo temporal LSTM tem ligeira vantagem.

Tabela 5.14: Resultados experimentais do conjunto de teste da fusao dos modelos
utilizando a rede MLP (4guas profundas)

Neurénios Indice SP (%) | Acuracia (%) | Precisdo (%) | Recall (%)
MLP(LOFAR) | 76,42 £ 2,69 74,91 +£1,21 | 65,26+1,47 | 76,56 £ 2,66
CNN(LOFAR) 80,64 £ 2,81 81,51 £2,03 73,20 £ 2,52 80,85 £ 2,68

MLP(Tempo) 62,61 £1,53 66,35+ 1,81 54,79 £ 1,68 63,33 £1,39
CNN(Tempo) 64,49 £ 1,65 54,60 £ 2,23 53,36 £1,71 65,24 +1,92
LSTM (Tempo) 85,55 £ 3,28 86,85 £ 2,06 80,33 £ 3,11 85,89 + 3,02
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Figura 5.19: Matriz de Confusao do conjunto de teste do modelo MLP, CNN e
LSTM (aguas profundas).
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Modelo de Fusao Proposto

Aqui iremos analisar o desenvolvimento e os resultados da fusao dos modelos tempo-
ral e LOFAR das redes MLP, CNN e LSTM. As fusoes implementadas foram: MLP
(LOFAR) com MLP (tempo), CNN (LOFAR) com CNN (tempo), MLP (LOFAR)
com LSTM (tempo) e CNN (LOFAR) com LSTM (tempo).

Neste Secao, apenas alguns dados serao apresentados com o propésito de compa-
rar os modelos desenvolvidos. Para maiores detalhes, o desenvolvimento das fusoes
pode ser vistas no Apéndice [Al Os modelos LOFAR e temporal utilizados sao os
citados na tltima subsecao . Lembrando que os modelos LOFAR e temporal
sao entradas para uma rede de fusao com a arquitetura MLP e uma camada oculta.
A variacao da quantidade de neurénios da camada oculta é 10, 30, 50 e 60, quando
os modelos LOFAR e temporal nao utilizam modelos profundos, e quando os mode-
los profundos sao utilizados a variagao do niimero de neurénios da rede de fusao é
10, 30, 50, 100. A Tabela mostra o resultado do indice SP para o conjunto de
validagao de cada uma das fusdes de acordo com a variagao de neurdnios descrita e
a quantidade de parametros treinaveis/nao-treinaveis. Os parametros treinaveis sao
da rede de fusao e os nao-treinaveis sao dos modelos LOFAR e temporal, pois estao

W o

congelados durante o processo de treinamento da fusdo. A informagcao mostra o

resultado sem a rede de fusao, conforme método descrito na Subsecao [4.5]

Tabela 5.15: Resultados experimentais do indice SP e dos parametros da fusao dos
modelos nos conjuntos de validagdo (dguas profundas)

Neurdnios da | MLP com MLP | CNN com CNN [ MLP com LSTM [ CNN com LSTM
Rede de fusao SP (%)
- 66,63 £ 1,87 78,20 £ 2,25 88,18 £ 3,28 88,84+ 3,38
10 75,86 £ 2,38 81,37 % 2,62 89,07 £ 3,30 88,81 £ 3,47
30 78,71 £ 2,43 82,22 % 2,39 89,50 £ 3,39 88,66 £ 3,27
50 79,15 + 2,43 81,94+ 2,63 89,64+ 3,21 88,49+ 3,35
60 79,51 £ 2,25
100 81,61 + 2,69 89,54 + 3,50 88,57 + 3,33
Parametros Treinaveis - Nao Treinaveis
— 244 — 42.780 14.596 — 464 424 — 35.130 6.604 — 10.632
10 654 — 42.780 36.534 — 464 1.104 — 35.130 16.554 — 10.632
30 1.954 — 42.780 109.594 — 464 3.304 — 35.130 49.654 — 10.632
50 3.254 — 42.780 182.654 — 464 5.504 — 35.130 82.754 — 10.632
60 3.904 — 42.780
100 365.304 — 464 11.004 — 35.130 165.504 — 10632

Na rede de fusao com os modelos LOFAR e temporal utilizando as redes MLP
como entrada, dois modelos se destacam, o de 10 e 30 neur6nios. Acima de 30
neurénios, nao hé uma melhora na margem de erro em comparagao com outros
modelos. A distin¢ao entre os dois resultados pode ser vista com mais detalhe no
Apéndice [A] Em suma, a Tabela mostra os resultados do indice SP, acuracia,
precisao e recall dos modelos de fusdao. E possivel, observar um desempenho superior
na acurécia e precisao do modelo com 30 neurdnios.

Na rede de fusao com os modelos LOFAR e temporal utilizando as redes CNN

71



como entrada, nota-se que nao ha melhora na margem de erro com o aumento do
ntimero de neurdnios da rede e o valor médio gira em torno de 81%. A fusao sem a
rede diminui um pouco o valor médio do indice SP. A Tabela mostra que sem
a rede de fusao, a margem de erro dos valores é um pouco menor, mas ocorre uma
perda também no valor médio.

Na rede de fusao utilizando como entrada o modelo LOFAR com a rede MLP e
o modelo temporal com a rede LSTM, vemos que a utilizacao ou nao da rede, nao
apresenta uma mudanca nos valores do indice SP. Essa analise também pode ser
observada na rede de fusao que utiliza o modelo LOFAR CNN em conjunto com o
modelo temporal LSTM. Nota-se na Tabela que além do indice SP, os outros
resultados também nao mostram uma diferenca com a adi¢cao da rede na composicao
da fusao. O Apéndice mostra com mais detalhes esses resultados. Com base nos
resultados apresentados, as redes de fusao utilizadas para avaliar o conjunto de teste
serao: As redes com 10 neurdnios na camada oculta, apesar de nao mostrarem uma
melhora em relagao a fusao dos modelos sem a rede de fusao, elas serao mantidas
para aferir o método proposto. Apenas a rede de fusao do modelo MLP (LOFAR)
com MLP (tempo) utilizara 30 neuronios na camada oculta, pois nela é possivel ver

uma melhora nos resultados.

Tabela 5.16: Resultados experimentais do conjunto de validacao da fusao dos mo-
delos (4guas profundas)

Neurdnios | Indice SP (%) | Acuracia (%) | Precisdo (%) | Recall (%)
MLP com MLP

10 75,86 £ 2,38 70,31+1,06 | 61,03+ 1,44 | 76,15 £ 2,37

30 78,71 £ 2,43 76,36 £1,64 67,58 £1,80 78,92 £ 2,40
CNN com CNN

— 78,29 + 2,25 77,21 +1,23 68,05+ 1,78 78,49 £ 2,22

10 81,37 £2,62 82,80£2,25 | 75,06£2,92 | 81,57 £ 2,55
MLP com LSTM

— 88,18 £ 3,28 86,75+ 2,27 80,34 £ 3,37 88,34+ 3,12

10 89,07 £ 3,30 88,24 £2,13 82,24 £ 3,07 89,22+ 3,14
CNN com LSTM

- 88,84 % 3,38 88,78 12,20 | 83,35L3,39 | 88,00 £ 3,24

10 88,81 £ 3,47 88,98 £ 2,60 83,62 £ 3,80 88,97 £ 3,34

A Figura apresenta a matriz de confusao do conjunto de validacao da fusao
dos modelos. De forma geral, todas elas apresentaram resultados melhores de clas-
sificagao em relagao aos resultados apresentados individualmente em cada modelo
(LOFAR e temporal). A adigdo do modelo temporal LSTM claramente melhorou
os resultados da fusdo, basta observar as Figuras e 5.20dl A classe C, por
exemplo, teve uma melhora de cerca de 7% com o uso da rede LSTM. Mesmo com a
fusao, nenhum modelo conseguiu mitigar a confusao entre as classes A e B, apesar

de ter reduzido bastante os Falsos Positivos da classe A.
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(c) Fusao do modelo MLP com LSTM.
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(d) Fusao do modelo CNN com LSTM.

Figura 5.20: Matriz de Confusao do conjunto de validacao da fusao dos modelos
(dguas profundas).

73



Outra maneira de comparar as fusoes dos modelos é analisando a distribuicao de
probabilidade de saida. A Figura [5.21] mostra uma matriz de histogramas da saida
da fusao dos modelos MLP com MLP e MLP com LSTM do conjunto de validagao.
A fusao MLP com LSTM apresentou uma frequéncia maior de valores proximos de
“1” para os Verdadeiros Positivos e proximos de “0” para os Verdadeiros Negativos.
Assim como citado anteriormente, o modelo apresenta dificuldades de distinguir as
classes A e B. Essa observagao pode ser vista na diagonal principal da matriz de

histogramas.

Histogramas da saida da rede MLP-MLP vs MLP-LSTM (Fus&o) - Fold 3
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Figura 5.21: Histogramas da saida da fusao dos modelos MLP-MLP ¢ MLP-LSTM
do conjunto de validagao (a4guas profundas).

A Figura [5.22] mostra uma matriz de histogramas da saida dos modelos CNN
com CNN e CNN com LSTM do conjunto de validacao. Os Verdadeiros Positivos
da fusao utilizando o modelo LSTM estao na diagonal principal. Ela apresenta uma
frequéncia maior de valores préximos de “1”, em comparagao ao outro modelo de
fusao. Para os Verdadeiros Negativos esse comportamento se repete para valores
proximos de “0”.

A Figura[5.23] apresenta a matriz de confusao do conjunto de teste da fusao dos
modelos. O desempenho do conjunto de teste foi semelhante ao apresentado no
conjunto de valida¢ao, com o desempenho um pouco abaixo. A adi¢ado dos modelos
recorrentes na composicao da fusao apresentou resultados melhores que a fusao que
utiliza os modelos MLP e convolucionais como entrada temporal.

A Tabela[5.17 apresenta o resultado do conjunto de teste do indice SP, Acuréacia,

Precisao e Recall das redes de fusdo. Os modelos hibridos mantém o valor médio
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Histogramas da saida da rede CNN-CNN vs CNN-LSTM (Fusao) - Fold 3
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Figura 5.22: Histogramas da saida da fusao dos modelos CNN-CNN e CNN-LSTM
do conjunto de validagao (dguas profundas).
acima de 80% em todos os indices, mostrando uma superioridade no desempenho.

Tabela 5.17: Resultados experimentais do conjunto de teste da fusao dos modelos
(dguas profundas)

Neurdnios Indice SP (%) | Acuracia (%) | Precisao (%) | Recall (%)
MLP —MLP | 78,44 2,48 76,21 2,22 | 67,33%E2,27 | 78,64 L 2,44
CNN_-CNN | 81,45%2,71 82,78 £ 1,94 | 75,19+2,49 | 81,65+ 2,62
MLP — LSTM 88,76 £ 2,81 88,02+£1,70 82,00+ 2,34 88,92 £ 2,66
CNN — LSTM 88,88 £ 3,04 89,01 +1,94 83,69+ 2,77 89,04 £ 2,90

A Tabela [5.18 mostra o resultado do indice SP do conjunto de validagao e teste
dos modelos escolhidos em cada técnica nos dois dominios, além de suas fusoes. Esses
resultados em conjunto com as informacgoes discutidas anteriormente nos permite

dizer que:

e O uso da mesma tecnologia como entrada da rede de fusao (exemplo: MLP
com MLP) néo apresenta vantagens em relagao ao uso individual dos modelos.
Por exemplo, a fusao MLP com MLP nao melhora os valores obtidos com o
modelo LOFAR com a rede MLP.

e O uso de tecnologias hibridas como entrada da rede de fusao (exemplo: MLP
com LSTM) apresenta ganhos no valor médio, entretanto, o bom desempenho
do modelo temporal LSTM impossibilita afirmar que rede de fusao melhora os

resultados, dada a margem de erro.
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modelo CNN com LSTM.

Figura 5.23: Matriz de Confusao do conjunto de teste da fusdao dos modelos (dguas
profundas).
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e Nao hé diferenca nos resultados ao substituir a rede MLP pela CNN na entrada
LOFAR da rede de fusao.

Tabela 5.18: Resultados experimentais do indice SP dos modelos MLP, CNN , LSTM
e da fusdo nos conjuntos de validagao e teste (4guas profundas)

Indice SP (%)
Modelos Validagao Teste
LOFAR Temporal Fusao LOFAR Temporal
MLP 76,30 +2,77 | 63,35+0,79 76,42+ 2,69 | 62,61 +1,53
CNN 80,86 +2,90 | 64,70+ 1,68 80,64 +£ 2,81 | 64,49+ 1,65

MLP - MLP
CNN - CNN

78,71 £ 2,43
81,37 £ 2,62
39,07 £ 3,30
88,81 L 3,47

78,44 + 2,48
81,45 £ 2,71
88,76 L 2,81

CNN - LSTM 88,88 £ 3,04
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5.3.2 Aguas Rasas (31 Classes)
Resultados para a Rede Neural MLP

A Figura [5.24] apresenta a curva do valor médio com margem de erro do indice SP
aplicado sobre o conjunto de validacao pela variagao de neurénios da camada oculta
da rede MLP. Analisando o comportamento das curvas, o indice SP tem uma ligeira

melhora com o aumento do niimero de neurdnios.

super - valid - mlp - 31 Classes
08 i .
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|
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Neurdnios

Figura 5.24: Gréafico do indice SP pela variagdo do ntumero de neuroénios (dguas
rasas).

A Tabela [5.19] apresenta o valor médio e o erro do indice SP de acordo com o
namero de neurénios. E possivel observar que o modelo LOFAR obteve resultados
melhores que o temporal. No LOFAR, a janela de 2048 pontos apresenta um valor
médio ligeiramente melhor do que os valores obtidos com a janela de 1024 pontos,
mas considerando a variancia estatistica os valores se sobrepoem. Esta analise pode
ser replicada para o modelo temporal, sendo que neste dominio, a janela com 1024
pontos obteve os melhores valores. Em comparagao com os resultados apresentados
no conjunto de validagao dos dados de dguas profundas (vide Tabela , os dados

de aguas rasas no modelo temporal apresentam uma margem de erro maior.

Tabela 5.19: Resultados experimentais do indice SP para o modelo MLP do conjunto
de validagao (4guas rasas)

Neurénios Indice SP (%)

LOFAR-1024 | LOFAR-2048 | tempo-1024 | tempo-2048
10 74,60 £ 2,54 76,81 £ 2,36 59,06 £ 7,51 49,02 £ 3,50
20 74,47 £ 2,12 77,10 £ 3,08 62,12 £8,17 | 54,80+9,34
30 74,49 £ 2,24 77,20 £ 3,08 60,30 £9,26 | 51,46 +7,79
40 74,73 £1,78 77,51 £2,85 68,80 £ 8,9 53,62 £ 7,54
50 74,77 £ 2,03 77,28 £2,67 69,72+£9,02 | 52,62+6,36
60 74,33 £1,83 77,47 £ 2,89 69,49 £ 8,59 | 52,58 7,40
70 74,19+ 1,93 77,41 £2,92 68,28 £8,36 | 53,89 +4,84
80 74,49+ 1,81 76,72 +£2,94 67,71 £8,53 | 52,96 + 6,55
90 74,69 £ 2,37 77,46 £ 3,16 67,97 £10,25 | 50,89 +£9,44
100 74,08 £ 1,85 76,77 £2,53 68,03 £10,09 | 52,47 +9,72
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Como mencionado anteriormente na Secao [5.3.2, é importante analisar as curvas
de treinamento (apresentadas no Apéndice e a quantidade de parametros.
O numero total de amostras do dataset para as janelas de 1024 pontos é 48.060.
Como o conjunto de dados é subdividido em 10 folds, em cada iteracao da validacao
cruzada 80% dos dados sao para treinamento, 10% para validacao e 10% para teste.
Portanto, 38.448 amostras sao destinadas ao treinamento. A classe A com 6.272
amostas para o treinamento ¢é a classe minoritaria. A classe B é a classe majoritaria
com 32.176 amostras para o treinamento. Com as janelas de 2048 pontos, esses
valores apresentados reduzem pela metade. A Tabela [5.20] apresenta o nimero de
parametros de acordo com a variagao do namero de neurénios da camada oculta da
rede MLP. Assim como mencionado no conjunto de aguas profundas, o niimero de

parametros dos modelos serao escolhidos com parcimonia.

Tabela 5.20: Quantidade de parametros para cada modelo MLP (4dguas rasas)

Neurénios Parametros
LOFAR-1024 | LOFAR-2048 | tempo-1024 | tempo-2048
10 4.274 8.274 10.514 20.754
20 8.524 16.524 21.004 41.484
30 12.774 24.774 31.494 62.214
40 17.024 33.024 41.984 82.944
50 21.274 41.274 52.474 103.674
60 25.524 49.524 62.964 124.404
70 29.774 57.774 73.454 145.134
80 34.024 66.024 83.944 165.864
90 38.274 74.274 94.434 186.594
100 42.524 82.524 104.924 207.324

Na Figura sao representados os graficos de violino do indice SP dos dados
do conjunto de validagao pela variagao de neurdnios da camada oculta do modelo.
Como mencionado anteriormente na Subsegao [B.1.1], os dados considerados ser@o
das janelas de 1024 pontos. No modelo LOFAR, todos os valores do indice SP
sao similares se considerarmos a barra de erro. Sendo assim, pensando na menor
quantidade de parametros, podemos escolher o modelo com 10 neurénios na camada
oculta, o qual tem o indice SP de (74,60 £ 2,54)%. Os resultados de classificagao
deste modelo sdo: Acuracia de (77,73 + 2,00)%, Precisdo de (66,50 £ 1,81)% e
Recall de (74,69 £ 2,46)%.

A Figura mostra uma matriz de histogramas da saida do modelo LOFAR
MLP com 10 neurénios na camada oculta. Na coluna “Classe B” é possivel observar
que o modelo identifica bem esses dados. Esse fator pode ser atribuido a quantidade
maior de amostras da classe. Claramente vemos uma confusao no modelo ao tentar
classificar os sinais da classe A. Muito dos valores das saidas estao concentrados na
parte central do histograma, o que indica uma imprecisao do modelo.

A Figura mostra a matriz de confusdo dos conjuntos de treinamento e va-
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Figura 5.25: Grafico de Violino do desempenho dos modelos MLP no conjunto de
validagao (4guas rasas).

Histogramas da saida da rede MLP-10 (Lofar) - Fold 3

Classe A Classe B

Neurdnio 01

Neurdnio 02

s MLP-10

Figura 5.26: Histogramas da saida do modelo LOFAR MLP com 10 neurdnios (dguas
rasas).
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lidacao do modelo LOFAR com 10 neurénios. O maior problema de classificacao é
com a classe A. O conjunto de valida¢ao obteve apenas (70,18 4, 71)% de acuracia
para a classe. O alto resultado do indice SP é sustentado pela 6tima classificagao
da classe B, com acuracia de (79,21 £ 2,35)% no conjunto de valida¢do. As curvas

de treinamento do modelo encontram-se no Apéndice [C.2.1}

o o “
g . g
el kel
© ©
© ©
2 g o} .
[ ()
7 &
© 40 ©
o o "
18.28% 81.72% . 20.79% 79.21%
Classe B +1.15% +1.15% Classe B +2.35%
S ® o S > o
& & & &
Classe Predita Classe Predita
(a) Conjunto de treinamento MLP-10. (b) Conjunto de validagao MLP-10.

Figura 5.27: Matriz de Confusao do modelo LOFAR MLP com 10 neurénios (dguas
rasas).

Para o modelo temporal, deve-se analisar de forma mais detalhada os resul-
tados de 10 e 20 neurdnios na camada oculta pois, observando os parametros da
Tabela , vemos que esses neuronios apresentam parametros compativeis com
o nimero de amostras do treinamento. Os indices SP deles sao (59,06 + 7,51)%
e (62,12 £+ 8,17)% respectivamente (vide a Tabela . O grafico de violino da
Figura mostra que os resultados com 10 neurdnios estao mais concentrados
na parte inferior violino, ja com 20 neurdnios os resultados do indice SP nos folds
estao mais distribuidos. A Figura[5.28 mostra a matriz de histogramas da saida dos
modelos temporais MLP com 10 e 20 neurdnios na camada oculta. As distribuigoes
estao mais centralizadas, o que era de se esperar, tendo em vista que os resultados
do SP estao em torno de 60%. Observando a diagonal principal, vemos que o modelo
com 20 neur6nios na camada oculta apresenta mais eventos proximos ao extremo da
distribuicao do que os modelos com 10 neurdnios.

A Figura [5.29 mostra a matriz de confusao dos conjuntos de treinamento e va-
lidacao dos modelos temporais com 10 e 20 neuronios. Os resultados de ambos os
modelos possuem uma barra de erro muito grande associada a identificacao da classe
A. Entretanto, hd uma pequena melhora no valor médio de acertos e na margem de
erro quando usamos 20 neurdnios. Mesmo assim, ela continua apresentando o pior

resultado de classificacao. As curvas de treinamento dos modelos encontram-se no

Apéndice [C.2.7]
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Histogramas da saida da rede MLP-10 vs MLP-20 (Tempo) - Fold 3
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Figura 5.28: Histogramas da saida dos modelos temporais MLP-10 e MLP-20, fold
3 (Aguas rasas).
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Figura 5.29: Matriz de Confusao dos modelos temporais MLP com 10 e 20 neurdnios
(dguas rasas).
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Dada a analise do treinamento dos modelos temporais com 10 e 20 neurdnios na
camada oculta, é possivel observar um desempenho um pouco superior no modelo
com 20 neurénios, mas como a quantidade de amostras da classe A para o treina-
mento nao ultrapassa sete mil, o modelo com 10 neurdnios seréd utilizado na fusao
por causa da quantidade reduzida de parametros. A Tabela [5.21] mostra o resultado
do indice SP, Acuracia, Precisao e Recall dos modelos. Ela refor¢a a conclusoes
obtidas pelas analises anteriores.

Tabela 5.21: Resultados experimentais da anélise Temporal (1024) para o modelo
MLP para o conjunto de validagao (4guas rasas)

Neurénios | Indice SP (%) | Acuracia (%) | Precisao (%) | Recall (%)
10 59,06 £ 7,51 78,58 £ 2,37 | 61,68+3,15 | 62,27 £5,53
20 62,12 £ 8,17 79,07 £2,10 62,98 £4,01 64,60 £ 6,27

Resultados para a Rede Neural CNN

A Figura[5.30] apresenta a curva do valor médio com a margem de erro do indice SP
aplicado sobre o conjunto de validagao para cada modelo convolucional implemen-
tado. Os modelos sao implementados tendo como base a variagao dos parametros
j& mencionado na Se¢ao Assim como ocorreu na rede MLP, o modelo LOFAR
obteve resultados melhores que o temporal. Em ambos, a presenca de duas camadas

convolucionais para extracao de caracteristicas melhora a classificacao.
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Figura 5.30: Grafico do indice SP pela variagao do ntumero de modelos CNN (4guas
rasas).

A Tabela (versdo completa na Tabela |C.3]) mostra o valor médio, com o erro

associado, do indice SP aplicado sobre o conjunto de validagao de alguns modelos
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gerados a partir da variagao dos parametros citados anteriormente. Os resultados
do valor médio do indice SP melhoram com o aumento da quantidade de filtros
das camadas CNN e o numero de neurdnios na camada MLP, entretanto, devido a

margem de erro, os valores sao semelhantes.

Tabela 5.22: Resultados experimentais do indice SP para o modelo CNN do conjunto
de validagao (4guas rasas)

Indice SP (%)

Modelos 4 GEAR 1024 | LOFAR-2048 | tempo-1024 | tempo-2048
(16,16,10,3) | 78,51 +£3,50 | 79,64+L4,82 | 73,25L09,44 | 70,88 & 10,41
(16,16,10,6) | 78,90 £5,07 | 80,84 E3,16 | 72,26+ 16,80 | 74,30 £ 7,77
(16,16,30,3) | 78,56 £ 4,21 81,33 L3,17 | 74,67 L7,75 | 71,70 % 10,68
(16,8,10,6) | 78,60+3,22 | 79,10+4,85 | 76,52 L 7,55 | 74,09 +09,65
(16,8,30,3) | 77,93+3,54 | 81,60+4,40 | 71,37 £10,11 | 70,30 £ 13,03
(16,-,10,3) | 75,78 £3,72 | 77,17 £6,55 | 71,46 £ 14,31 | 61,80 & 11,82
(8,8,10,3) 77,74 13,84 | 81,17+2,48 | 73,86 £ 11,55 | 72,03 £ 12,57
(8,8,20,3) 78,13 +£4,84 | 81,12£3,80 | 73,49+ 11,26 | 69,66 & 11,84
(8,8,20,6) 78,03 13,03 | 81,25+4,44 | 75,01 £7,19 | 74,43 £ 10,71
(8,8,30,6) 77,84 13,67 | 81,58 £3,02 | 74,04L8,43 | 75,39 £ 10,00
(8,-,10,6) 75,62 13,24 | 78,20 L3,27 | 73,61 13,35 | 69,20L09,74

Assim como ocorreu na criagao dos modelos para o conjunto de dados de aguas
profundas na Se¢ao [5.3.1] a camada MazPolling (descrita com mais detalhes no
Apéndice foi utilizada para reduzir a quantidade de parametros dos modelos
e maximizar a extracao de caracteristicas. A Tabela (versdo completa na Tabela
C.2)) mostra o namero de parametros dos modelos criados com a busca paramétrica.
As janelas de 2048 pontos para a maioria dos modelos apresentam uma quantidade
de parametros bem acima do nimero de amostras do dataset, o que dificulta a
escolha do modelo. Sendo assim, os modelos com janelas de 1024 pontos sao mais

apropriados pois permitem uma maior gama de escolhas.

Tabela 5.23: Quantidade de parametros para cada modelo CNN (4guas rasas)

Modelos Parametros
LOFAR-1024 | LOFAR-2048 | tempo-1024 | tempo-2048
(16,16,30,6) 97.818 194.818 124.698 247.578
(16,8,10,6) 16.942 32.942 21.422 41.902
(16,8,30,3) 48.610 96.610 62.050 123.490
(16,8,30,6) 49.042 98.042 62.482 123.922
(16,-,10,3) 32.118 64.118 82.038 163.958
(16,-,30,6) 96.266 192.266 246.026 491.786
(8,8,10,3) 16.286 32.286 20.766 41.246
(8,8,20,3) 32.336 64.336 41.296 82.256
(8,8,20,6) 32.552 64.552 41.512 82.472
(8,8,30,3) 48.386 96.386 61.826 123.266
(8,8,30,6) 48.602 96.602 62.042 123.482
(8,-,30,3) 48.186 96.186 123.066 245.946
(8,-,30,6) 48.210 96.210 123.090 245.970

Os graficos de violino das Figuras e apresentam os indices SP dos
dados do conjunto de validagao para cada modelo proposto com a variacao de pa-

rametros da rede convolucional. Os valores sao das janelas de 1024 pontos dos
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modelos LOFAR e temporal. Os modelos LOFAR que apresentam uma quantidade
de parametros proximos a quantidade de amostras do dataset e altos valores médios
de SP com baixo erro sao os mesmos modelos apresentados no conjunto de dados
de 4guas profundas, com duas camadas convolucionais de oito filtros cada, uma
camada fully conneted com 10 neurdnios e Kernel 3 (8,8,10,3). O modelo com 20
neurdnios na camada fully connected também sera analisado. Os valores do indice
SP para os modelos com 10 e 20 neuro6nios sao (77,74 + 3,84)% e (78,13 £4,84)%

respectivamente.
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Figura 5.31: Gréfico de Violino do desempenho dos modelos LOFAR CNN no con-
junto de validagao (adguas rasas).

A Figura[5.32)mostra a matriz de histogramas da saida dos modelos CNN citados
acima com 10 e 20 neurdnios na camada fully connected. A distribuigao da classe B
nos dois modelos estao concentradas nos extremos. Entretanto, a classe A apresenta
uma distribui¢ao um pouco mais dispersa em relacao a classe B. Neste caso, podemos
ver que o modelo com 20 neurénios teve melhores resultados.

A Figura apresenta a matriz de confusao dos conjuntos de treinamento e
validagao dos modelos LOFAR convolucionais com 10 e 20 neurdnios da camada fully
connected. Se olharmos os conjuntos de treinamento e validacao dos dois modelos,
o modelo com 20 neurdnios nao apresentou uma melhora significativa em relagao ao
modelo com 10 neurénios. Durante o treinamento, a classe A teve um desempenho
melhor do que a classe B, mas durante a validacao o desempenho foi inferior, esse
resultado esté associado a baixa quantidade de amostras da classe A nos conjuntos
de treinamento e validagao. As curvas de treinamento dos modelos encontram-se no
Apéndice [C.2.2]

A Tabela [5.24] apresenta o resultado do indice SP, Acuracia, Precisao e Recall

85



Histogramas da saida da rede CNN (8,8,10,3) vs CNN (8,8,20,3) (Lofar) - Fold 3
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Figura 5.32: Histogramas da saida dos modelos LOFAR CNN (8,8,10,3) e (8,8,20,3),
fold 3 (aguas rasas).
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Figura 5.33: Matriz de Confusao dos modelos LOFAR CNN com 10 e 20 neurénios
na camada fully connected (adguas rasas).
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dos modelos com 10 e 20 neuréonios na camada fully connected. Os valores sao
semelhantes. Sendo assim, o modelo com 10 neurdnios sera utilizado na rede de
fusao.

Tabela 5.24: Resultados experimentais da analise LOFAR (1024) dos modelos CNN
para o conjunto de validagao (4guas rasas)

Neurénios | Indice SP (%) | Acuracia (%) | Precisao (%) | Recall (%)
(8,8,10,3) 77,74+ 3,84 83,08 £ 2,61 71,36 £ 3,13 77,96 £ 3,71
(8,8,20,3) 78,13+ 4,84 83,85 £ 2,41 72,24+ 3,34 78,45 £ 4,42

Os modelos temporais apresentam resultados do indice SP em torno de 70%.
O que mais chama a atencao ¢ a barra de erro que fica em cerca de 10%, o que
mostra a incerteza durante o processo de treinamento. Dada a semelhanga no com-
portamento dos valores, a quantidade de parametros se torna um fator importante
na escolha do modelo. Assim como mencionado na anélise no modelo LOFAR, o
modelo com a menor quantidade de parametros é o modelo com duas camadas con-
volucionais de 8 filtros, uma camada fully connected de 10 neur6nios e um kernel
(20.766 parametros). Para ter certeza que essa escolha é a mais adequada, iremos
fazer uma comparacao com o modelo com 20 neurdnios na camada fully connected,

como analisado anteriormente. O indice SP dos modelos com 10 e 20 neurdnios sao
(73,86 + 11,55)% e (73,49 + 11, 26)% respectivamente.
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Figura 5.34: Gréfico de Violino do desempenho dos modelos temporais CNN no
conjunto de validagao (dguas rasas).

A Figura mostra a matriz de histogramas da saida dos modelos temporais
CNN citados acima com 10 e 20 neurénios na camada fully connected. As distribui-

¢oes estao bem concentradas nos extremos. A primeira e segunda linhas das colunas
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“Classe A” e “Classe B” mostram alguns valores na parte central dos histogramas,
isso reflete uma confusdo entre as classes A e B. Os valores do modelo (8,8,20,3)

apresentam resultados levemente superior ao modelo (8,8,10,3).

Histogramas da saida da rede CNN (8,8,10,3) vs CNN (8,8,20,3) (Tempo) - Fold 3
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Modelo (8,8,20,3)

Figura 5.35: Histogramas da saida dos modelos temporais CNN (8,8,10,3) e
(8,8,20,3), fold 3 (Aguas rasas).

A Figura [5.36] apresenta a matriz de confusao dos conjuntos de treinamento e
validagao dos modelos temporais convolucionais com 10 e 20 neur6nios da camada
fully connected. O desempenho foi inferior ao apresentado no modelo LOFAR. A
classe A foi a classe de menor desempenho, além de ter uma grande margem de erro.
As curvas de treinamento dos modelos encontram-se no Apéndice [C.2.2]

A Tabela[5.25 apresenta o resultado do indice SP, Acuracia, Precisao e Recall dos
modelos com 10 e 20 neurdnios na camada fully connected. Assim como apresentado
no modelo LOFAR, o modelo temporal nao apresentou melhoras significativas ao
utilizar 20 neurdnios na camada fully connected. Sendo assim, o modelo com 10

neurénios é o modelo escolhido para ser utilizado na rede de fusao.

Tabela 5.25: Resultados experimentais da anélise Temporal (1024) dos modelos
CNN para o conjunto de valida¢ao (dguas rasas)

Neurénios | Indice SP (%) | Acuracia (%) | Precisao (%) | Recall (%)
(8,8,10,3) | 73,86+11,55 | 84,12+£2,47 | 70,99%£6,30 | 75,26 £ 8,81
(3,8,20,3) | 73,49£11,26 | 84,61£4,31 | 72,08£7,99 | 74,77 £9,18
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Figura 5.36: Matriz de Confusao dos modelos temporais CNN com 10 e 20 neurénios
na camada fully connected (adguas rasas).
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Resultados para a Rede Neural LSTM

A Figura [5.3

aplicado sobre o conjunto de validacao pela variacao de células da camada oculta do

mostra a curva do valor médio com margem de erro do indice SP

modelo temporal LSTM. Analisando o comportamento das curvas, o valor médio do
indice SP melhora com o aumento do niimero de células, com excecao ao do modelo

com 75 células.
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0.8 - tempé: dec-3-win-1024
tempo: dec-3-win-2048
L
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Figura 5.37: Grafico do indice SP pela variagao do nimero de células LSTM (4guas
rasas).

A Tabela[5.26] apresenta os valores médios e os erros do indice SP de acordo com
o numero de células do modelo. Comparando as duas janelas, 1024 e 2048 pontos, é
possivel observar que os valores médios das janelas de 1024 pontos apresentam resul-
tados melhores, mas considerando a margem de erro, os valores sao bem proximos.

Assim como observado nos modelos MLP e CNN.

Tabela 5.26: Resultados experimentais do indice SP para o modelo LSTM do con-
junto de validagao (4guas rasas)

Células Indice SP (%)
tempo-1024 tempo-2048
25 63,19+£9,17 | 61,01 £11,26
50 70,75+ 7,15 | 61,16 = 11,74
75 67,74 £8,13 | 59,87 £ 21,29
100 71,21 £11,47 | 66,41 £8,79

Como mencionado anteriormente nesta se¢ao, o niimero de pardmetros é um fa-
tor que deve ser considerado na escolha do modelo. Lembrando que o niimero total
de amostras de treinamento do dataset para as janelas de 1024 pontos é 38.448. A
Tabela [5.27 mostra a varia¢ao do nimero de células LSTM pela quantidade de para-
metros. Até 75 células, a quantidade de pardmetros nao ultrapassam a quantidade
de amostras do dataset. Sendo assim, qualquer modelo temporal até 75 células pode

ser escolhido.
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Tabela 5.27: Quantidade de parametros para cada modelo LSTM

Células Parametros
tempo-1024 & 2048
25 2.804
50 10.604
75 23.404
100 41.204

A Figura [5.38 mostra os graficos de violino do indice SP sobre os dados do
conjunto de validacao pela variacao de células da camada oculta do modelo para
as janelas de 1024 pontos. Com base nesses resultados, observamos que a partir
de 50 células, o indice SP nao teve uma melhora significativa. Portanto, a escolha

desse parametro para a camada oculta LSTM ¢é a mais apropriada. O indice SP ¢

(70,75 £ 7,15)%.
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Figura 5.38: Grafico de Violino do desempenho dos modelos temporais LSTM no
conjunto de validagao (dguas rasas).

A Figura[5.39 mostra uma matriz de histogramas da saida do modelo LSTM com
50 células na camada oculta. Os eventos nao estao concentrados nos extremos, mas
a maior quantidade dos eventos estao concentrados entre 0,6 e 0,8 quando as classes
sao Verdadeiras Positivas. Os Verdadeiros Negativos estao concentrados entre 0,2 e
0,4.

A Figura [5.40] apresenta a matriz de confusdo dos conjuntos de treinamento
e validacao do modelo temporal com 50 células LSTM. Diferente dos resultados
apresentados no conjunto de dados de aguas profundas, o conjunto de dados de
aguas rasas nao obteve o melhor resultado com o modelo temporal LSTM. A rede
superou os resultados da rede MLP, porém, ficou abaixo do modelo CNN. A incerteza
com relacao a acuracia da classe A, reflete na margem de erro do indice SP. As curvas
de treinamento do modelo encontram-se no Apéndice [C.2.3]

Os resultados de classificacao deste modelo sdo: Acurécia de (82,55 + 2,67)%,
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Histogramas da saida da rede LSTM-50 (Tempo) - Fold 3
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Figura 5.39: Histogramas da saida do modelo temporal LSTM-50, fold 3 (aguas
rasas).
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Figura 5.40: Matriz de Confusao do modelo temporal LSTM com 50 células (dguas
rasas).
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Precisao de (69,47 £ 4,16)% e Recall de (71,96 + 6, 24)%.

Avaliacao dos Modelos

Apo6s o desenvolvimento dos modelos LOFAR e temporal MLP, CNN e LSTM ¢é

importante analisar os resultados obtidos. Os modelos escolhidos foram:
e MLP: Os modelos LOFAR e temporal possuem 10 neurénios na camada oculta.

e CNN: Os modelos LOFAR e temporal possuem duas camadas convolucionais

de 8 filtros, uma camada fully connected de 10 neurénios e um kernel 3.
e LSTM: O modelo temporal possui 50 células na camada oculta.

A Figura [5.41] apresenta a matriz de confusao do conjunto de teste dos modelos
LOFAR e temporal das redes mencionadas acima. Esses resultados em conjunto com
as informagoes de Acuracia, Precisao e Recall do conjunto de teste apresentados na
Tabela [5.28] além de todas as informagoes discutidas nas escolhas dos modelos, nos

permite dizer que:

e Comparando o modelo temporal MLP e CNN, nota-se um aumento muito
grande do valor do indice SP com o uso da rede CNN, entretanto, a margem
de erro dos valores ¢ muito grande, o que ocasiona a sobreposi¢ao entre o valor
minimo apresentado pelo rede CNN com o valor méximo da rede MLP. O

modelo temporal LSTM apresentou valores semelhantes aos apresentados pela

rede CNN.

e Assim como ocorreu no modelo temporal, o modelo LOFAR CNN aumentou o
valor médio do indice SP em comparagao com a rede MLP, mas considerando
a margem de erro, o valor minimo do SP com a rede CNN sobrepoe o valor

méaximo do SP da rede MLP. Portanto, a melhora é pouco significativa.

e O modelo temporal usando a rede LSTM obteve resultados superiores aos

apresentados com a rede MLP e semelhantes aos apresentados na rede CNN.

Tabela 5.28: Resultados experimentais do conjunto de teste da fusao dos modelos
utilizando a rede MLP (dguas rasas)

Neurénios Indice SP (%) | Acuracia (%) | Precisdo (%) | Recall (%)
MLP(LOFAR) 74,69 £ 1,64 77,83 £2,25 66,61 £+ 1,64 74,77 £ 1,64
CNN(LOFAR) | 78,34£3,10 83,39%1,76 | 71,74+£2,02 | 78,56 £ 2,01

MLP(Tempo) 58,91 £7,90 78,56 £1,84 61,49 £ 3,18 62,22 +£5,63
CN N (Tempo) 73,36 + 10, 86 83,74+ 3,91 71,10 £ 5,85 74,65 £ 8,90
LSTM (Tempo) 69,55+ 9,83 82,24+ 2,45 68,34 £ 5,63 71,18 £ 7,69
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LSTM (aguas rasas).
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Modelo de Fusao Proposto

Assim como no conjunto de aguas profundas, nesta secao iremos analisar o desen-
volvimento e os resultados da fusao dos modelos temporal e LOFAR das redes MLP,
CNN e LSTM. As fusoes implementadas foram: MLP (LOFAR) com MLP (tempo),
CNN (LOFAR) com CNN (tempo), MLP (LOFAR) com LSTM (tempo) e CNN
(LOFAR) com LSTM (tempo). Os dados apresentados nesta se¢ao para escolha das
redes de fusdo podem ser visto com mais detalhes no Apéndice [A] O método de
escolha é similar ao apresentado na Subsegao [5.3.1 A Tabela mostra o resul-
tado do indice SP para o conjunto de validacao de cada uma das fusoes de acordo
com a variagdo de neuronios descrita e a quantidade de parametros treinéveis/nao-

treindveis.

Tabela 5.29: Resultados experimentais do indice SP e dos pardmetros da fusao dos
modelos nos conjuntos de validagao (dguas rasas)

Neurdnios da | MLP com MLP | CNN com CNN | MLP com LSTM [ CNN com LSTM
Rede de fusao SP (%)
— 71,74 + 2,28 80,92 + 5,38 76,35 £ 3,42 80,76 + 5,16
10 77,96 £+ 3,65 81,33 + 6,06 80,17 £+ 3,82 80,66 &+ 5,75
30 77,97 £ 3,02 80,89 £ 5,19 70,83 £ 3,78 81,52 £ 4,87
50 78,08 £ 3,79 80,94 5,71 80,14 £ 3,75 80,57 £ 4,90
60 77,77 £ 3,34
100 80,64+ 5,13 80,02 £ 3,94 80,41 + 4,48
Parametros Treinaveis - Nao Treinaveis
- 42 — 14.260 7.298 — 464 122 — 14.410 3.302 — 10.632
10 232 — 14.260 36.512 — 464 632 — 14.410 16.532 — 10.632
30 692 — 14.260 109.532 — 464 1.892 — 14.410 49.592 — 10.632
50 1,152 — 14.260 182.552 — 464 3.152 — 14.410 82.652 — 10.632
60 1,382 — 14.260
100 365.102 — 464 6.302 — 14.410 165.302 — 10.632

Na rede de fusdao com os modelos LOFAR e temporal utilizando as redes MLP
como entrada, é possivel observar uma melhora com a adicao da rede com 10 neuro-
nios na camada oculta, mas com o aumento do niimero de neurdénios nao foi possivel
constatar um aumento no valor médio do indice SP e nem uma melhora na margem
de erro. Os resultados do indice SP, acuracia, precisao e recall dos modelos estao
descritos na Tabela[5.30] Nas outras redes de fus@o ¢ possivel notar que a fusdo com
a rede nao melhorou o desempenho da fusao em relagao aos dados apresentados sem
a rede. Os resultados de classificagao reafirmam a analise do indice SP. Baseado nos
resultados apresentados, as redes de fusao utilizadas para avaliar o conjunto de teste
sao as redes com 10 neurénios na camada oculta em todas as composicoes. A rede
de fusao foi utilizada nos casos em que a rede nao melhorou a classificacao, para que
seja possivel analisar o método proposto.

A Figura[5.42| apresenta a matriz de confusao do conjunto de validagao da fusao
dos modelos. Os modelos hibridos (exemplo: MLP com LSTM) nao melhoraram o
desempenho em relagao aos modelos nao hibridos (exemplo: MLP com MLP), houve

uma melhora no valor médio da acuracia, mas considerando a margem de erro, o

95



Tabela 5.30: Resultados experimentais do conjunto de validagao da fusao dos mo-
delos (4guas rasas)

Neurénios | Indice SP (%) | Acurécia (%) | Precisdo (%) | Recall (%)
MLP com MLP

10 [ 77,96 + 3,65 [ 81,26 £1,51 [ 69,74 £ 2,16 [ 78,08 £ 3,48
CNN com CNN

— 80,92 £ 5,38 84,15+ 2,14 72,87+ 3,26 81,07 £ 5,10

10 81,33 £ 6,06 85,31 £2,92 74,18 £4,18 81,51 £5,78
MLP com LSTM

— 76,35 + 3,42 76,61 £1,79 66,64 £ 1,87 76,41 £ 3,35

10 80,17 £ 3,82 81,75+1,84 70,78 £ 2,36 80,24 £ 3,70
CNN com LSTM

- 80,76 £ 5,16 83,56 2,41 | 72,36£3,35 | 80,88 14,93

10 80,66 £ 5,75 83,88 £2,49 72,60 £ 3,69 80,82+ 5,43

valores sao semelhantes.

A Figura mostra uma matriz de histogramas da saida da fusao dos modelos
MLP com MLP e MLP com LSTM. As distribui¢oes sao bem parecidas. O modelo
hibrido apresentou uma frequéncia maior de valores préoximos de “1” para o Verda-
deiros Positivos e proximos de “0” para os Verdadeiros Negativos, mas essa pequena
diferenga nao reflete em uma melhora na classificagao.

A Figura mostra uma matriz de histogramas da saida dos modelos CNN
com CNN e CNN com LSTM. As distribui¢oes estao concentradas nos extremos,
mas nao ha uma diferenga significativa entre os modelos.

A Figura [5.45 apresenta a matriz de confusao do conjunto de teste da fusao dos
O maior valor de acuracia da classe A é obtido com a fusao MLP com
LSTM, (77,32 +6,40)%. A acuracia da classe B em todos os modelos obteve um
valor acima de 80%.

A Tabela mostra os resultados do conjunto de teste do indice SP, acuréacia,

precisao e recall da fusao dos modelos. Todos os modelos apresentaram resultados

modelos.

semelhantes em torno de 80%, apesar de valores médios e margem de erros distintos,

nao héa diferenca entre os modelos.

Tabela 5.31: Resultados experimentais do conjunto de teste da fusao dos modelos
(dguas profundas)

Neurénios Indice SP (%) | Acuracia (%) | Precisao (%) | Recall (%)
MLP — MLP 78,11+ 2,44 81,14+ 1,36 69,73 £1,56 78,19 + 2,36
CNN —-CNN 81,56 £ 5,01 85,17+£2,21 74,04 + 3,28 81,70 £4,82
MLP —LSTM | 79,75 %3,53 81,49%2,11 | 70,51 £2,43 | 79,81 £3,45
CNN —LSTM | 80,36 %4,84 83,87 £2,24 | 72,54 %3,16 | 80,50 £ 4,64

A Tabela [5.32] mostra o resultado do indice SP do conjunto de validagao e teste

dos modelos LOFAR e temporal escolhidos, além de suas fusoes. Considerando esses
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Histogramas da safda da rede MLP-MLP vs MLP-LSTM (Fus&o) - Fold 3
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Figura 5.43: Histogramas da saida da fusao dos modelos MLP-MLP e MLP-LSTM
(dguas rasas).
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Histogramas da saida da rede CNN-CNN vs CNN-LSTM (Fus&o) - Fold 3
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Figura 5.44: Histogramas da saida da fusao dos modelos CNN-CNN e CNN-LSTM
(Aguas rasas).

Classe A
e “ e
£ £ ©
kel kel
s s
2 s g 5
[} [}
7 7
© © 40
O “° O
o . o
Classe 8 beipsts R Classe g o .
o
2
20
v g v >
& & & &
Classe Predita Classe Predita
(a) Fusao do modelo MLP com MLP. (b) Fusdao do modelo CNN com CNN.
w
"
Classe A Z_é :Z%‘:,//‘; Classe A 158 56];’/;0 *
E 60 E
£ £ o
e} kel
s s
2 s g 5
() ()
g 2
& o 8 o
17.69% 82.31% 14.49% 85.51%
Classe B +2.10% +2.10% Classe B +1.59% +1.59% »
»
2
20
sz. Q/@ Q/v. 06
& & & &
Classe Predita Classe Predita
(¢) Fusao do modelo MLP com LSTM. (d) Fusao do modelo CNN com LSTM.
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rasas).
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resultados e os outros apresentados anteriormente podemos dizer que:

e O uso da mesma tecnologia como entrada da rede de fusao (exemplo: MLP
com MLP) néo apresenta vantagens em relagao ao uso individual dos modelos.
A fus@ao MLP com MLP apresentou valores dentro da margem de erro do
modelo LOFAR MLP e a fusao CNN com CNN apresentou valores dentro da
margem de erro do modelo LOFAR CNN.

e O uso de tecnologias hibridas como entrada da rede de fusao (exemplo: MLP
com LSTM) apresenta ganhos quando a entrada LOFAR é composta pela
rede MLP, mas quando usamos a rede CNN, os resultados sao semelhantes aos

apresentados no modelo LOFAR.

e O uso da rede de fusao com as entradas MLP com LSTM apresentou ganhos
em relagao aos modelos alimentados por dados processados por apenas uma

anélise individual.

Tabela 5.32: Resultados experimentais do indice SP dos modelos MLP, CNN , LSTM
e da fusdao nos conjuntos de validacao e teste (4guas rasas)

Indice SP (%)

Modelos Validacao Teste
LOFAR Temporal Fusao LOFAR Temporal
74,60+ 2,54 | 59,06 + 7,51 74,69+ 1,64 | 58,91+ 7,90
77,74+ 3,84 | 73,86+ 11,55 78,34+ 3,10 | 73,36 + 10,86

77,96 £ 3,65
81,33 £ 6,06
80,17 & 3, 82
80,66 £ 5, 75

78,11 £ 2, 44
81,56 £ 5,01
79,75 £ 3,53
80,36 & 4, 84

CNN - CNN
MLP - LSTM
CNN - LSTM
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Capitulo 6
Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste Segao iremos apresentar a conclusao dos resultados discutidos ao longo da

Secao

6.1 Conclusoes

Este trabalho propdés o desenvolvimento de classificadores hierdrquicos nao-
especialistas de navios com o uso de sinais de sistema de sonar passivo. Os classifi-
cadores utilizam técnicas de modelos profundos (redes convolucionais e recorrentes)
com dados processados pelas anélises LOFAR e Temporal. Além disso, foi utilizado
um modelo de classificagao capaz de fundir as informacgoes temporais e espectrais
dos sinais. Para isso, dois bancos de dados foram utilizados, o primeiro contendo
24 classes, chamado de dguas profundas e o segundo contendo 31 classes, chamado
de aguas rasas ou VIPP. Os dados de cada conjunto foram organizados hierarquica-
mente em varios niveis e o método proposto foi aplicado apenas no nivel “Super” da
hierarquia.

Todos os classificadores desenvolvidos tiveram mais dificuldade em classificar o
conjunto de dados de aguas rasas do que o conjunto de dguas profundas, como visto
ao longo das discussoes e sintetizadas nas Tabelas e[5.32] O baixo desempenho
esta associado a dificuldade de classificacao da classe A do conjunto de dados de
aguas rasas. Um dos motivos ¢ que os dados do conjunto de aguas rasas (VIPP)
sao coletados de um sistema instalado em um canal de navegagao muito estreito,
impossibilitando a gravagao dos ruidos por um longo periodo de tempo, acarretando
uma quantidade menor de amostras, como observado na Tabela [5.2]

Analisando o conjunto de dguas profundas nota-se que o modelo convolucional
nao apresentou uma melhora significativa nos dados processados pela analise LOFAR
em relacao ao modelo MLP. Como observado na Tabela [5.18 apesar da melhora do
valor médio do indice SP os resultados estao dentro da mesma incerteza. Ressalta-se

que os modelos convolucionais sao dotados de uma grande quantidade de parametros
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e maior complexidade, aumentando o tempo de processamento. Uma vez operando
juntamente com o OS em um submarino, o sistema de classificagao automaética tem
que ser o mais agil possivel. Sendo assim, a complexidade do modelo deve ser
levada em consideracao, dado que a melhora na classificacao nao foi tao expressiva.
Os modelos alimentados pela analise temporal mostraram resultados inferiores aos
modelos alimentados pela analise LOFAR nas redes MLP e CNN. Apesar disso, o
uso do modelo temporal LSTM apresentou um resultado superior aos apresentados
pelo modelo LOFAR (em todas as redes estudadas). Esse resultado deve ser olhado
com devido cuidado ja que no conjunto de aguas rasas, os resultados do modelo
LSTM ficaram proximos aos obtidos com a rede convolucional alimentada por dados
espectrais. A fusao das informacoes espectrais e temporais para o conjunto de dguas
profundas nao trouxe beneficios na classificacao, apesar dos resultados ficarem acima
dos obtidos nos modelos MLP e CNN alimentados pelos dados da analise LOFAR.
O modelo Temporal LSTM apresentou resultados semelhantes, o que impossibilita
afirmar que a rede de fusao melhorou a classificacao. Salienta-se o fato que o uso
da mesma tecnologia como entrada da rede de fusdo (exemplo MLP com MLP) nao
apresenta vantagens em relagao ao uso de tecnologias hibridas como entrada da rede
de fusdo (exemplo: MLP com LSTM).

Analisando o conjunto de aguas rasas nota-se que o modelo convolucional apre-
sentou uma melhora pouco significativa nos dados processados pela analise LOFAR
em relagdo ao modelo MLP, como observado na Tabela [5.32] Os modelos MLP
e CNN alimentados pela analise Temporal tiveram resultados abaixo dos obtidos
pela analise LOFAR, com excecao do modelo temporal LSTM, que obteve resulta-
dos equivalentes ao do modelo LOFAR CNN. O bom resultado da rede LSTM no
tempo era previsto, dado que elas sao adequadas para dados sequenciais. A rede
de fusao com as entradas MLP e LSTM apresentou ganhos em relagao aos mode-
los alimentados por dados processados por apenas uma analise. Neste conjunto de
dados as fusoes abordando tecnologia hibrida ou nao hibridas obtiveram o mesmo
desempenho.

O trabalho desenvolvido por GOLTZ [15] apresenta o valor médio do SP para o
comité hierarquico de 73,00% 4 1,00% no conjunto de adguas profundas e 61,00% =+
2,00% no conjunto de aguas rasas. Neste trabalho os valores obtidos com a rede
de fusdo (MLP com LSTM) apresentaram no nivel hierarquico “Super”; o indice SP
de 88,76% + 2,81% e 79,75% =+ 3,53% para os dados de aguas profundas e rasas
respectivamente no conjunto de teste.

Em suma, o método proposto apresentou bons resultados em comparacao aos
observados isoladamente com a analise LOFAR e a Temporal. Os resultados apre-
sentam margem de melhora dada a capacidade do modelo proposto em incluir outras

analises no processo de classificacao. A rede LSTM com os dados da analise Tem-
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poral apresentou bons resultados, mas deve ser melhor avaliada no futuro, dado a
diferenca de resultados obtidos nos dois datasets. A rede convolucional nao apresen-

tou vantagens em relacao a rede MLP.

6.2 Trabalhos Futuros

A anélise espectral utilizada neste trabalho foi desenvolvida por SOARES FILHO
[21] com foco em sinais coletados em raia actstica com o minimo de interferéncia
possivel. Entretanto, neste trabalho utilizamos dados adquiridos por submarinos em
operacao real e sinais de dguas rasas sujeitos a intimeras interferéncias devido a sua
propagagcao em multi-percursos. A anélise temporal foi baseada nesta analise e ainda
tém a desvantagem de nao possuir um sistema de filtragem de ruido. Os resultados
obtidos neste trabalho podem melhorar com uma anéalise mais detalhada e modifi-
cagao das técnicas de processamento para as condi¢oes operativas dos conjuntos de
dados utilizados.

Apesar deste trabalho se pautar no conceito de comité hierarquico, apenas o nivel
“Super” foi estudado. Como trabalho futuro sugere-se a implementagao do método
utilizado neste trabalho para os outros niveis da hierarquia, possibilitando a com-
paragao dos resultados do comité hierarquico com uma estrutura nao hierérquica.

Neste trabalho foram utilizadas duas técnicas de processamento dos dados, mas o
método proposto apresenta a possibilidade de adicionar intimeras técnicas. Sugere-
se a adi¢ao de outras técnicas, tal como a analise DEMON citada na Segao [4.2] a
fim de melhorar os indices encontrados.

A rede LSTM com os dados da analise Temporal apresentou bons resultados
em aguas profundas, sendo assim, pode-se aproveitar a informacao temporal para
melhorar a eficiéncia de classificacao. Outrossim, torna-se interessante avaliar o
desempenho da rede LSTM com dados processados pela anélise LOFAR. Essa abor-
dagem pode ajudar a entender melhor o processo que levou a rede a obter bons

desempenhos.
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Apéndice A
Fusao dos Modelos

Este apéndice apresenta os resultados da fusao dos modelos temporal e LOFAR das
redes MLP, CNN e LSTM.

A.1 Aguas Profundas

A Tabela apresenta os resultados dos indices SP do conjunto de validacao dos
modelos LOFAR e temporal escolhidos (vide o Capitulo [f). Esses modelos sdo

entradas de uma rede MLP (rede de fusdo).

Tabela A.1: Resultados experimentais do indice SP dos modelos no conjunto de
validacao

Indice SP (%
Modelos +raR 1024 te(ml:))o-1024
MLP 76,30 £ 2,77 | 63,35+0,79
CNN 80,86 £2,90 | 64,70 L1,68
LSTM 85,79 & 3,51

A.1.1 Fusao MLP com MLP

Os melhores modelos LOFAR e temporal pré-treinados possuem respectivamente:
30 e 30 neurdnios na camada oculta. Como descrito na Subsegao [4.5] um modelo
composto por uma rede de fusao e dois modelos de entradas sao criados. Os para-
metros dos modelos temporal e LOFAR pré-treinados sao importados para os novos
modelos. Durante o processo de treinamento da camada oculta da rede de fusao,
os parametros dos modelos de entrada sao congelados. A Tabela apresenta o
indice SP do conjunto de validagao pela variacao do ntimero de neurénios da rede

wo»

de fusao. A primeira linha mostra o resultado sem a rede de fusao, ou seja, as

representagoes das ultimas camadas de cada modelo de entrada sao concatenadas e
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conectadas a uma camada de saida Softmaz. Analisando os valores médios do indice
SP e a margem de erro, é possivel observar que os valores estao bem proximos. O
grafico de violino da Figura [A1] mostra os valores do indice SP pela variagao de
neuronio da rede de fusao. Valores acima de 30 neurénios na camada oculta da rede
de fusao nao apresentam melhoras significativas. Sendo assim, adotando um critério
de parcimonia com relagao ao nimero de parametros do modelo, podemos escolher
entre 10 e 30 neurdnios na camada oculta. Os indices SP do conjunto de validagao
dos modelos sao (75,87 £ 2,34)% e (78,50 £ 2,65)% respectivamente. Esses resul-
tados sao superiores aos obtidos individualmente pelo modelo temporal e similares
aos do modelo LOFAR (vide a Tabela [A.1]).

2_4 Classe; - "Su per"

Tabela A.2: Resultados experimentais T T T
. ‘ 1Ol 0.80
do indice SP do conjunto de validagao
da fusao dos modelos MLP (aguas pro- o 75l f L |
fundas). g : |
Neurénios -
da SP (%) 0.65
Rede de fusao +
_ 66,63 + 1,87 ) Neu;gnios da3?Rede dESf?JSéO »
10 75,86 + 2,38
30 78,71 +2,43 Figura A.1: Grafico de Violino do de-
50 79,15 £ 2,43 sempenho do conjunto de validagao da
60 79,51 £2,25 fusdo dos modelos MLP (aguas profun-
das).

A Figura mostra uma matriz de histogramas da saida da fusao dos modelos
MLP com 10 e 30 neurénios na camada oculta da rede de fusao. Ha uma frequéncia
maior de valores préoximos de “1” para os Verdadeiros Positivos e de “0” para os
Verdadeiros Negativos na rede de fusao de 30 neurdnios em comparacao com a de 10
neuronios. A diferenga mais perceptivel esta nas classes A e B. Esse comportamento
foi observado em todos os folds (vide as Figuras a .

A Figura apresenta a matriz de confusao dos conjuntos de treinamento e
validagao dos modelos com 10 e 30 neurdnios na camada oculta da rede de fusao.
Em ambos os modelos, o problema de diferenciacao entre as classes A e B permanece.
A classe B teve o pior desempenho no conjunto de valida¢ao com (69,43 +5,84)% e
(69,40+4,96)% de acuracia nos modelos com 10 e 30 neurénios respectivamente. O
melhor desempenho foi na classe C no conjunto de treinamento e validagao. A maior
concentracao dos erros sao associados aos Falsos Positivos da classe A. A melhora
mais significativa com o aumento dos neurénios é com relagao a classe A.

A Figura [A4] apresenta as curvas de perda e acuricia dos conjuntos de trei-

namento e validagao de dois folds do dataset (as curvas dos outros folds estao no
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Histogramas da safda da rede MLP-MLP (Fusao) - Fold 3
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Figura A.2: Histogramas da saida da fusdo dos modelos MLP, fold 3 (4guas profun-
das).

Apéndice[C.3.1] Nestes folds, anteriormente nos dominios isolados, os modelos apre-
sentavam overfitting em torno de 20 a 30 épocas. Na fusao, muitos dos folds nao
alcangaram um valor minimo de perda do conjunto de validagao. O conjunto de
treinamento nao fornece informacoes suficientes para entender o problema, em re-
lacao ao conjunto de dados de validagao, pois ainda permanece uma lacuna entre
as curvas de perda de treinamento e validagao. As curvas de perdas estao tendendo
para um valor de estabilidade.

A Tabela apresenta o resultado do indice SP, Acuracia, Precisdao e Recall
dos modelos com 10 e 30 neurdnios na camada oculta da rede de fusao. Apesar
dos Recalls terem valores préoximos, o modelo com 30 neurénios na rede de fusao

apresenta um desempenho bem superior na acuracia e precisao.

Tabela A.3: Resultados experimentais do conjunto de validagao da fusao dos modelos
MLP (aguas profundas)

Neurénios | Indice SP (%) | Acuracia (%) | Precisao (%) | Recall (%)
10 75,86 + 2,38 70,31 £1,06 61,93 +1,44 76,15 + 2,37
30 78,71 + 2,43 76,36 £ 1,64 67,58 £ 1,80 78,92 £ 2,40
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Figura A.3: Matriz de Confusao da fusao dos modelos MLP com 10 e 30 neurénios
na rede de fusdo (dguas profundas).
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(b) Rede de fusao com 30 neurdnios.

Figura A.4: Curvas de treinamento e validagao da fusdo dos modelos MLP (4guas
profundas).

A.1.2 Fusao CNN com CNN

O melhor modelo convolucional pré-treinado é o modelo com duas camadas convo-
lucinais de 8 filtros, uma camada fully connected de 20 neurénios e kernel 3, em
ambos os dominios. A Tabela [A.4] apresenta o indice SP do conjunto de validagao
pela variagao do ntimero de neurénios da rede de fusao. Considerando os valores
médios do indice SP e a margem de erro, é possivel observar uma melhora com a
adicao da rede de fusao, entretanto, o aumento do niimero de neurdnios nao melhora
significativamente os resultados. O grafico de violino da Figura [A.5 mostra os valo-
res do indice SP pela variacao de neurénio da rede de fusao. Muitos dos resultados
com a rede de fusao estao concentrados em torno de 82% com outliers entre 74% e
76%. Isto posto, o modelo com 10 neurdénios na camada oculta da rede de fusao é
o mais apropriado. Esses resultados sao bem superiores aos resultados obtidos no
modelo temporal convolucional (vide a Tabela [A.1]).

A Figura[A.6] mostra uma matriz de histogramas da saida da fusao dos modelos
CNN sem a rede de fusao e com 10 neurénios na camada oculta da rede. Os dados
sem a rede serao apresentados para comparacao da eficiéncia da rede de fusao.
H& uma frequéncia maior de valores proximos de “1” para os Verdadeiros Positivos

no modelo com a rede em comparacao ao modelo sem. Esse comportamento foi

observado em todos os folds (vide as Figuras a [C.63]).
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Figura A.6: Histogramas da saida da fusao dos modelos CNN; fold 3 (4guas profun-
das).
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A Figura [A.7] apresenta a matriz de confusdo dos conjuntos de treinamento e

validagao dos modelos CNN sem e com a rede de fusao de 10 neurénios. O modelo

com a rede teve uma melhora durante o treinamento em todas as classes. No con-

junto de validac¢ao, a melhora significativa foi na classe A com um aumento de cerca

de 7%. A maior concentracao dos erros sao associados aos Falsos Positivos da classe

A.
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Figura A.7: Matriz de Confusao da fusao dos modelos CNN sem e com rede de fusao

de 10 neuroénios (dguas profundas).

A Figura [A 8] apresenta as curvas de perda e acuracia dos conjuntos de treina-

mento e validacao de dois folds do dataset dos modelos CNN sem e com rede de fusao
de 10 neurénios (as curvas dos outros folds estdao no Apéndice O conjunto

de treinamento nao fornece informacgoes suficientes para entender o problema em

relacao ao conjunto de dados de validacao, pois existe uma lacuna entre as curvas

de treinamento e validacao.

A Tabela[A 5 apresenta o resultado do indice SP, Acurécia, Precisao e Recall dos

modelos com e sem a rede de fusdao. O modelo com a rede tem uma acuracia e uma
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(b) Rede de fusao com 10 neurdnios.
Figura A.8: Curvas de treinamento e valida¢do da fusdo dos modelos CNN (aguas
profundas).
precisao melhor do que o modelo sem a rede de fusao.

Tabela A.5: Resultados experimentais do conjunto de validagao da fusao dos modelos
CNN (4guas profundas)

Neurénios | Indice SP (%) | Acuracia (%) | Precisao (%) | Recall (%)
—— 78,29 + 2,25 77,21 +£1,23 68,05+ 1,78 78,49 £ 2,22
10 81,37 £2,62 82,80 £ 2,25 75,06 £ 2,92 81,57 £ 2,55
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A.1.3 Fusao MLP com LSTM

Os melhores modelos LOFAR e temporal pré-treinados possuem respectivamente,
30 neurdnios e 75 células na camada oculta. A Tabela [A.6] apresenta o indice SP
do conjunto de validagao pela variacao do ntimero de neurdnios da rede de fusao.
O resultado nao apresenta melhoras com o aumento do nimero de neurénios. A
utilizacao da rede de fusao também nao causa grande mudanca no indice SP, mas
nas outras figuras de mérito de classificacao iremos observar algumas melhoras. O
grafico violino da Figura[A.9 mostra os valores do indice SP pela variagao do nimero
de neurdnios da rede de fusao. A maioria dos resultados estao concentrados na parte
superior do diagrama. Iremos utilizar o modelo com 10 neurénios na camada oculta
da rede de fusao, mas em termos de comparacao traremos também os resultados do

modelo sem a rede de fusdo.
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Tabela A.6: Resultados experimentais 0021 .

do indice SP do conjunto de validagao 090

da fusdo dos modelos (4guas profundas). & °*®
& ose
Neuronios 2 oss
da SP(%) 0.82
Rede de fusao 0.80 e I S I R
- 88,18 & 3,28 . 10 30 50 100
10 89,07 + 3,30 Neurdnios da Rede de fuséo
3 89,50 +3,39 Figura A.9: Grafico de Violino do de-
50 89,64 + 3,21 . S
100 205113 50 sempenho do conjunto de validagao da
! ! fusao dos modelos MLP com LSTM

(dguas profundas).

A Figura mostra uma matriz de histogramas da saida da fusao do modelo
MLP e LSTM sem e com a rede de fusao. Nos Verdadeiros Negativos, ambos os
modelos apresentam desempenhos semelhantes, a diferenca esta no Verdadeiros Po-
sitivos, o modelo com a rede apresenta uma frequéncia maior de valores préximos
de “1”. Esse comportamento foi observado em todos os folds (vide as Figuras
a|C.68)).

A Figura [A7] apresenta a matriz de confusdo dos conjuntos de treinamento e
validagao da fusao do modelo MLLP e LSTM sem e com rede de fusao. Os modelos
apresentam valores proximos. O melhor desempenho é da classe C com a acuracia de
(95,75 +2,20)% e (96,03 £ 1,95)% nos modelos sem e com a rede respectivamente.
A quantidade de Falsos Positivos da classe A ainda permanecem.

A Figura apresenta as curvas de perda e acuracia dos conjuntos de treina-
mento e validagao de dois folds do dataset da fusao dos modelos MLP e LSTM com
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Neurénio 04

Figura A.10: Histogramas da saida da fusd@o dos modelos MLP com LSTM, fold 3

(dguas

e sem a rede de fusdo (as curvas dos outros folds estdo no Apéndice|C.3.1)). Em am-
bos os modelos, o conjunto de treinamento nao fornece informagoes suficientes para
entender o problema em relagao ao conjunto de dados de validagao, pois existe uma

lacuna entre as curvas de treinamento e validagao. As curvas apresentam tendéncia
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de estabilizagao.

A Tabela [A7] apresenta o resultado do indice SP, Acurécia, Precisao e Recall
dos modelos com e sem a rede de fusdo. O modelo com a rede tem valores médios

melhores do que o modelo sem a rede de fusao.

Tabela A.7: Resultados experimentais do conjunto de validagao da fusao dos modelos

00 05 10

o
00

B Sem Rede de fusédo
Rede de fusao (10)

MLP com LSTM (aguas profundas)

05 10

Neurénios | Indice SP (%) | Acuracia (%) | Precisao (%) | Recall (%)
—— 86,23 £ 3,94 84,07 £ 3,83 76,90 £ 4, 80 86,41 + 3,84
10 87,61 £ 3,44 85,82+ 3,17 79,13 £4,10 87,77+ 3,35
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Figura A.11: Matriz de Confusao da fusao dos modelos MLP com LSTM sem e com
a rede de fusd@o com 10 neurdnios (dguas profundas).
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(b) Rede de fusao com 10 neurdnios.

Figura A.12: Curvas de treinamento e validagao da fusao dos modelos MLP com
LSTM (4guas profundas).

A.1.4 Fusao CNN com LSTM

O melhor modelo LOFAR convolucional pré-treinado é o modelo com duas camadas
convolucionais de 8 filtros, uma camada fully connected com 20 neurénios e kernel 3.
O modelo temporal é o modelo LSTM com 75 células na camada oculta. A Tabela
apresenta o indice SP do conjunto de validagao pela variacao do ntimero de
neurdnios da rede de fusao. Nao houve uma melhora significativa do indice SP com
a adigao da rede de fusao e o aumento do nimero de neurénios. O gréfico de violino
da Figura[A.13] mostra os valores do indice SP pela variagdo de neurénio do da rede.
Em todos os casos, temos um outliers em torno de 80% e muitos dos resultados se
concentram proximos de 88%. O modelo selecionado é o modelo com 10 neurdnios na
rede, com o SP de (88,81 + 3,47)%, mas para comparagao os resultados do modelo
sem rede de fusao serao apresentados.

A FiguraA.T4 mostra uma matriz de histogramas da saida de um fold de treina-
mento da fusao dos modelos CNN e LSTM sem e com rede de fusao com 10 neur6-
nios. Ambos os modelos apresentam uma grande frequéncia de valores proximos de
“1” para o Verdadeiros Positivos e proximos de “0” para os Verdadeiros Negativos.
Apenas para a classe A, a rede de fusao mostra uma pequena melhora. Isso reflete
uma boa classificagao com valores proximos de 90% de SP. Esse comportamento foi

observado em todos os folds (vide as Figuras a|C.73).

A Figura apresenta a matriz de confusao dos conjuntos de treinamento e
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Figura A.14: Histogramas da saida da fusdo do modelo CNN com LSTM (fold 3).




validagao da fusao dos modelos CNN e LSTM sem rede de fusao e com 10 neurdnios

na camada oculta da rede. Nao héa diferenca estatistica entre os modelos. A melhor

eficiéncia durante o processo de validacao é da classe C com acuracia de (96,24 +

0,95)% e (96,2441, 19)% para os modelos sem e com rede de fusao respectivamente.

Os Falsos Positivos da classe A sao os maiores erros do modelo.
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Figura A.15: Matriz de Confusao da fusao dos modelos CNN com LSTM sem e com
a rede de fusdo com 10 neurdnios (dguas profundas).

A Figura apresenta as curvas de perda e acuracia dos conjuntos de trei-

namento e validagao de dois folds do dataset (as curvas dos outros folds estdo no
Apéndice [C.3.1). Com a adigao da rede de fusdo, o overfitting passa de valores em

torno de 80 épocas para cerca de 50 épocas. Em todas as técnicas (MLP, CNN e

LSTM), o conjunto de treinamento nao fornece informagoes suficientes para enten-

der o problema, em relacao ao conjunto de dados de validagao. Esse processo foi

observado também na fusdo dos modelos CNN e LSTM. Devido a lacuna entre as

curvas de treinamento e validagao.

A Tabela [A7] apresenta o resultado do indice SP, Acurécia, Precisao e Recall
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Figura A.16: Curvas de treinamento e validagao da fusao dos
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(b) Rede de fusao (10).

LSTM (4guas profundas).

dos modelos com e sem a rede de fusao. Assim como constatado até o momento, os

resultados dos dois modelos sao semelhantes, mas para dar seguimento a proposta

do trabalho, iremos utilizar o modelo com a rede de fusao.

Tabela A.9: Resultados experimentais do conjunto de validagao da fusao dos modelos

CNN com LSTM (4guas profundas)

modelos CNN com

Neurénios | Indice SP (%) | Acuracia (%) | Precisao (%) | Recall (%)
—— 88,84 £ 3,38 88,78 £2,29 83,35+ 3,39 88,99 + 3,24
10 88,81 + 3,47 88,98 £ 2,60 83,62 £ 3,80 88,97+ 3,34
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A.2 Aguas Rasas

A Tabela apresenta os resultados dos indices SP do conjunto de validacao
dos modelos LOFAR e temporal escolhidos (vide o Capitulo . Esses modelos sao

entradas de uma rede MLP (rede de fusao).

Tabela A.10: Resultados experimentais do indice SP dos modelos no conjunto de
validagao (4guas rasas)

Indice SP (%)

Modelos 1 5rAR 1024 | tempo-1024
MLP 74,60 £ 2,54 | 59,06 £ 7,51
CNN 77, 7AL 3,84 | 73,86 £ 11,55

LSTM 70,75 £ 7,15

A.2.1 Fusao MLP com MLP

Os melhores modelos LOFAR e temporal pré-treinados possuem 10 neurénios na
camada oculta. A Tabela apresenta o indice SP do conjunto de validagao pela
variagao do nimero de neurdnios da rede de fusao. Considerando os valores médios
e a margem de erro do indice SP, os resultados estao proximos. O grafico de violino
da Figura mostra os valores do indice SP pela variacao de neurénios da rede de
fusado. Analisando o grafico de violino, a adi¢ao da rede de fusao melhora o modelo.
O melhor resultado de SP é o de 10 neurdnios na camada oculta da rede de fusao.
Nao houve uma melhora consideravel dos valores médios do indice SP, apesar do
aumento do ntiimero de neurénios. O indice SP do conjunto de validagao do modelo
escolhido é (77,96 + 3,65)%. Esse resultado é superior aos resultados obtidos no
modelo temporal. No modelo LOFAR, o valor médio do indice SP é superior ao
modelo MLP, mas considerando a margem de erro, os valores sao similares.

A Figura[A.1§ mostra uma matriz de histogramas da saida da fusao dos modelos
MLP com 10 neurénios na camada oculta da rede de fusao. Os histogramas sao de
apenas um dos folds, os demais estdo no Apéndice [C.4.2] Em relacdo a classe B,
ha uma grande frequéncia de eventos para os valores de alta probabilidade. Para a
classe A, essas frequéncias estdo mais distribuidas ao longo de histograma.

A Figura apresenta a matriz de confusao dos conjuntos de treinamento
e validacao da fusao dos modelos MLP com 10 neur6nios na camada oculta da
rede de fus@o. Durante o treinamento a classe A teve um bom desempenho, mas
esse desempenho teve uma queda acentuada no conjunto de validagao. O nidmero
pequeno de amostas para essa classe pode ser um dos motivos dessa queda. A classe

B manteve valores bem parecidos durante o treinamento e validacgao.
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Figura A.18: Histogramas da saida da fusao dos modelos MLP, fold 3 (4guas rasas).
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(a) Conjunto de treinamento.

Figura A.19: Matriz de Confusao da fusao dos modelos MLP (4guas rasas).
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(b) Conjunto de validagao.

A Figura [A20] apresenta as curvas de perda e acuracia dos conjuntos de trei-

namento e validagao de dois folds do dataset (as curvas dos outros folds estdo no
Apéndice O treinamento foi estavel, tendendo para um valor fixo. Apesar da

lacuna entre as curvas de treinamento e validagao, o treinamento aparenta ter um

bom ajuste.
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Figura A.20: Curvas de treinamento e validagao da fusdo dos modelos MLP (4guas

rasas).

Os resultados de classificacao deste modelo sdo: Acuracia de (81,26 + 1,51)%,
Precisao de (69,74 £ 2,16)% e Recall de (78,08 £ 3, 48)%.
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A.2.2 Fusao CNN com CNN

Os melhores modelos LOFAR e temporal convolucionais pré-treinados sao com duas
camadas convolucionais de oito filtros, uma camada fully connected de 10 neurdnios
e kernel 3 (8,8,10,3). A Tabela apresenta o indice SP do conjunto de validacao
pela variacao do niimero de neurdnios da rede de fusao. Em todas as ocasioes, os
resultados estao dentro da mesma faixa de valores. O grafico de violino da Figura
[A-2T] mostra os valores do indice SP pela variagao de neurénios da rede de fusdo. Ele
mostra que as distribuicoes estao concentradas em valores acima de 75% e outliers
proximos a 65%. O intuito do trabalho é avaliar o efeito da rede de fusao. Portanto,
o modelo com 10 neurénios na camada oculta da rede de fusao é mais apropriado,
mas iremos comparar os resultados de classificacao com o modelo sem a rede de

fusao.

31 Classes - "Super”

Tabela A.12: Resultados experimentais oas |t T = +
do indice SP do conjunto de validagao '
da fusao dos modelos (aguas rasas). o 080
QU
da SP(%) -
Rede de fusao 1 1
- 80,92 £ 5, 38 065 ot T e L
10 81’ 33 & 6’ 06 ) Neu;gnics daBS.ede desf?Jséo 0
30 80,89 + 5,19
50 80,94 £5,71 Figura A.21: Grafico de Violino do de-
100 80,64 £ 5,13 sempenho do conjunto de validagao da

fusdo dos modelos CNN (aguas rasas).

A Figura mostra uma matriz de histogramas da saida da fusao dos modelos
CNN com 10 neurénios na camada oculta da rede de fusdo e sem a rede (apenas o
fold 3, os demais estao no Apéndice . Em todos os folds é possivel observar
uma frequéncia de eventos com valores proximos de “1” e “0”, no modelo com 10
neurénios na rede de fusao.

A Figura [A.23] apresenta a matriz de confusdo dos conjuntos de treinamento e
validagao da fusao dos modelos CNN com 10 neurénios na camada oculta da rede
de fusao e sem a rede. Comparando os conjuntos de treinamento, a classe A teve
um desempenho levemente superior, entretanto, essa melhora nao esta refletida no
conjunto de validagao. Os valores de eficiéncia da classe A sao: (76,52 +£9,70)% e
(75,88 4+ 10, 19)% para os modelos sem e com a rede de fusao respectivamente. O
alto ntiimero de Falsos Positivos da classe B chama a atengao

A Figura[A.24] apresenta as curvas de perda e acuracia dos conjuntos de treina-

mento e validac¢ao de dois folds do dataset da fusdo dos modelos convolucionais (as
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Histogramas da saida da rede CNN-CNN Sem Int. vs Int.-10 (Fusao) - Fold 3

Classe A

250

200

150

100

Neurénio 01

0o 0.2

Classe B

2000

1500

1000

0.0

Neurdnio 02

5

=] (=]
'F-

00 02

Figura A.22: Histogramas da saida da fusdo dos modelos CNN, fold 3 (dguas rasas).

curvas dos outros folds estao no Apéndice [C.3.2]). As curvas do modelo sem a rede
de fusao apresentam um bom ajuste. Isso significa que, a lacuna entre as curvas de
perda é minima entre os dois valores finais e a perda dos conjuntos de treinamento

e validacao diminuem até um ponto de estabilidade. Com a rede de fusao, o modelo
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comeca a apresentar overfitting entre 30 e 60 épocas de treinamento.

A Tabela[A.T3]apresenta o resultado do indice SP, Acurécia, Precisao e Recall dos
modelos com e sem a rede de fusao. O modelo com a rede de fusao tem uma melhora
pouco significativa nos valores médios e sao bem semelhantes se considerarmos a

margem de erro. Para esse estudo iremos utilizar o modelo com a rede de fusao.

Tabela A.13: Resultados experimentais do conjunto de validagao da fusao dos mo-

delos CNN com e sem a rede de fusdo (4guas rasas)

Neurénios | Indice SP (%) | Acuracia (%) | Precisao (%) | Recall (%)
— 80,92 £5,38 84,15 £2,14 | 72,87+£3,26 | 81,07 £5,10
10 81,33 £6,06 85,31 £2,92 74,18 £4,18 81,51 £5,78

A.2.3 Fusao MLP com LSTM

Os melhores modelos LOFAR e temporal pré-treinados possuem respectivamente,
10 neurdnios ¢ 50 células na camada oculta. A Tabela [A.14] apresenta o indice SP
do conjunto de validagao pela variacao do ntimero de neurénios da rede de fusao.

A adicao da rede de fusdo e o aumento de neurénios na camada oculta da rede nao
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Figura A.23: Matriz de Confusao da fusao dos modelos CNN sem e com rede de
fusao de 10 neurénios (4guas rasas).

131



CNN-CNN Fold: 3 CNN-CNN Fold: 4

— frain-acc 1" —— frain-acc 3
08 wvalid-acc 1 08 valid-acc i
o —— frain-loss : o —— ftrain-loss :
® 0.7 1 — valid-loss 1 T 0.7 { — wvalid-loss 1
& H & H
—3 1 —3 1
-g 0.6 :Eadyslopping -g 0.6 :
0 1 0 1 i
5 05 i 5 05 :Eadystoppmg
< | < :
04 : 04 !
|
0.3+ r T T T 03— T —L T
0 20 40 60 80 0 20 40 60
Epocas Epocas
(a) Modelo (Sem a Rede de fusao).
CNN-CNN Fold: 3 CNN-CNN Fold: 4
—— frain-acc ==—=""7 — train-acc re—eoee——A
- 1 - 1
0.8 valid-acc i 0.8 wvalid-acc t
o —— frain-loss : o —— train-loss :
T — valid-loss 1 = — wvalid-loss |
T ' i} '
L 06 ! < 06 !
ol ] ol ] .
\E | Early stopping \E :EBI'"Y stopping
3 i 3 i
£ 04 : 7 04 i
1 1
T T T T T T 02 T T T T T
0 10 20 30 40 50 0 20 40 60 80
Epocas Epocas

(b) Modelo (Rede de Fusao-10).

Figura A.24: Curvas de treinamento e validacao da fus@o dos modelos CNN com e
sem a rede de fusao (aguas rasas).

melhoram a margem de erro do modelo. Entretanto, é possivel observar um aumento
do valor médio com a adigao da rede de fusdo. O grafico violino da Figura
mostra os valores do indice SP pela variacao do nimero de neurdnios da rede de
fusdo. Os resultados estao concentrados em valores em torno de 81%, com outliers
em torno de 70%. Sendo assim, o modelo com 10 neurénios na rede de fusao ¢ o
mais apropriado neste fusao.

A Figura mostra uma matriz de histogramas da saida de um fold de trei-
namento da fusao dos modelos MLP e LSTM com 10 neurdénios na rede de fusao
e sem rede. O modelo com a rede de fus@ao apresenta uma frequéncia muito maior
de valores proximos de “1” para os Verdadeiros Positivos e proximos de “0” para

os Verdadeiros Negativos, isso em relagao ao modelo sem a rede de fusao. Esse

comportamento foi observado em todos os folds (vide as Figuras |C.109] a [C.113)).

A Figura [A.27] apresenta a matriz de confusdo dos conjuntos de treinamento e
validagao da fusao dos modelos MLP e LSTM com 10 neurdnios na camada oculta
da rede de fus@o e sem a rede. Durante o processo de treinamento, a classe A teve
uma melhora de cerca de 8% e os Falsos Positivos reduziram em torno de 50% com
a adicao da rede de fusao. No conjunto de validacao, a melhora significativa foi na
classe B, com a acurécia de acerto de (82,49 + 1,65)%.

A Figura[A.2§ apresenta as curvas de perda e acurdcia dos conjuntos de treina-

mento e validagao de dois folds do dataset da fusao dos modelos convolucionais (as

132



Tabela A.14: Resultados experimentais T
do indice SP do conjunto de validagao
da fusao dos modelos (aguas rasas).

Neuroénios
da SP (%)
Rede de fusao

— 76,35 4 3,42
10 80,17 + 3,82
30 79,83+ 3,78
50 80,14+ 3,75
100 80,02 £ 3,94
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Figura A.26: Histogramas da saida da fusd@o dos modelos MLP com LSTM, fold 3

(Aguas rasas).
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Figura A.27: Matriz de Confusao da fusao dos modelos MLP e LSTM (4guas rasas).

134



curvas dos outros folds estdao no Apéndice . A curva de perda de validagao no
modelo sem a rede de fusao mostrou-se ruidosa em torno de 0,5, esse valor foi alcan-
¢ado com poucas épocas. O modelo com a rede de fusao apresentou uma pequena
lacuna entre a curva de treinamento e perda. Isso significa que, o conjunto de dados
de treinamento nao fornece informagoes suficientes para entender o problema, em

relacao ao conjunto de dados de validagao usado para avalia-lo.
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Figura A.28: Curvas de treinamento e validagao da fusao do modelo MLP e LSTM
com e sem a rede de fusdo (adguas rasas).

A Tabela apresenta o resultado do indice SP, Acurécia, Precisao e Recall
dos modelos com e sem a rede de fusao. O modelo com a rede de fusao tem uma
melhora significativa nos valores médios de todos os indices. Isto posto, o modelo

com 10 neurénios na camada oculta da rede de fusao é o mais adequado nesta fusao.

Tabela A.15: Resultados experimentais do conjunto de validacao da fusao dos mo-
delos MLP com LSTM (aguas rasas)

Neurénios | Indice SP (%) | Acuracia (%) | Precisao (%) | Recall (%)
— 76,35 £ 3,42 76,61 £1,79 | 66,64+1,87 | 76,41 £3,35
10 80,17 £ 3,82 81,75+£1,84 70,78 £ 2,36 80,24 £ 3,70
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A.2.4 Fusao CNN com LSTM

O melhor modelo LOFAR convolucional pré-treinado é modelo com duas camadas
convolucionais de 8 filtros cada, uma camada fully connected com 20 neurdnios
e kernel 3. J4 o melhor modelo temporal LSTM é o modelo com 50 células na
camada oculta. A Tabela apresenta o indice SP do conjunto de validagao pela
variagao do nimero de neurénios da rede de fusao. Os resultados sao semelhantes ao
considerarmos os valores médios do indice SP e a margem de erro. Como mencionado
no modelo apesar do uso da rede de fusao e o aumento do nmero de neurénios
nao melhorar significativamente o indice SP, o uso da rede de fusao sera considerado
neste estudo. O grafico de violino da Figura[A.29 mostra os valores do indice SP pela
variacao de neuronios da rede de fusao. A maior parte dos valores estao concentrados

acima de 75% e com outliers em torno de 65%.
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A Figura mostra uma matriz de histogramas da saida de um fold de trei-
namento da fusao dos modelos CNN e LSTM com 10 neurénios na rede de fusao
e sem rede. Apesar dos modelos apresentarem SP semelhantes, o modelo com 10
neurénios na rede de fusao apresenta uma frequéncia de valores proximos de “1”
para o Verdadeiros Positivos e proximos de “0” para os Verdadeiros Negativos, isso
em relagao ao modelo sem a rede de fusao. Esse comportamento foi observado em
todos os folds (vide as Figuras [C.114] a|C.118)).

A Figura apresenta a matriz de confusao dos conjuntos de treinamento e

validagao da fusao dos modelos CNN e LSTM com 10 neurdnios na camada oculta
da rede de fusao e sem rede. Os resultados dos conjuntos de treinamento e validagao
estao bem proximos e dentro da margem de erro. Avaliando o conjunto de validagao,
chama a atengao o valor de cerca de 23% para os Falsos Positivos da classe B.

A Figura apresenta as curvas de perda e acuréicia dos conjuntos de treina-
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Histogramas da saida da rede CNN-LSTM Sem Int. vs Int.-10 (Fusdo) - Fold 3
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Figura A.30: Histogramas da saida da fusao dos modelos CNN com LSTM , fold 3
(Aguas rasas).

mento e validagao de dois folds do dataset da fusao dos modelos CNN e LSTM com
10 neuroénios na camada oculta da rede de fus@o e a fus@o sem a rede (as curvas dos
outros folds estao no Apéndice . O modelo sem a rede de fusao apresentou um
bom ajuste, dado que a perda de treinamento e validacao diminuiu até um ponto de
estabilidade com uma lacuna minima entre os dois valores finais. O modelo com a
rede de fusao apresentou overftting entre 60 e 100 épocas, esse ponto significa que o
modelo aprendeu o conjunto de dados de treinamento muito bem, incluindo o ruido
estatistico ou flutuagoes aleatérias no conjunto de dados de treinamento.

A Tabela[A.T7 apresenta o resultado do indice SP, Acurécia, Precisao e Recall dos
modelos com e sem a rede de fusao. O modelo com a rede de fusao tem uma melhora
pouco significativa nos valores médios, mas sao bem semelhantes se considerarmos

a margem de erro. Para esse estudo iremos utilizar o modelo com a rede de fusao.

Tabela A.17: Resultados experimentais do conjunto de validagao da fusao dos mo-
delos CNN com LSTM (4guas rasas)

Neurénios | Indice SP (%) | Acuracia (%) | Precisdao (%) | Recall (%)
—— 80,76 £ 5,16 83,56 £ 2,41 72,36 £ 3,35 80,88 £4,93
10 80,66 £ 5,75 83,88 £2,49 72,60 +£ 3,69 80,82 £ 5,43
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Figura A.31: Matriz de Confuséao da fusao dos modelos CNN e LSTM (4guas rasas).
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Figura A.32: Curvas de treinamento e valida¢ao da fusao dos modelos CNN e LSTM
com e sem a rede de fusdo (aguas rasas).
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Apéndice B
Aprendizado de Maquina

Este apéndice tem por objetivo apresentar o conceito de Redes Neurais Artificiais,
além dos trés modelos de redes neurais (MultiLayer Perceptron, Convolucionais e

Recorrentes) utilizados durante o desenvolvimento deste trabalho.

B.1 Redes Neurais Artificiais

A grande capacidade de processamento de informagoes do cérebro humano tem
motivado pesquisas no sentido de encontrar modelos que reproduzam suas caracte-
risticas computacionais, que sao distintas das caracteristicas do computador digital
convencional. O cérebro humano é constituido basicamente de unidades estruturais
elementares chamadas de neurénios que podem apresentar diversas entradas e uma
saida. KEsse neuronio pode esta conectado com outros neurénios compondo assim
uma rede neural [80]. Segundo HAYKIN [47], uma rede neural é um sistema pa-
ralelo distribuido e constituido de unidades basicas de processamento que tém a
habilidade de armazenar conhecimento experimental e disponibiliza-lo para uso. As
redes neurais artificiais (RNA) sdo uma familia de técnicas de aprendizado de ma-
quina baseadas em um modelo computacional inspirado na estrutura de uma rede
de neurdnios natural [81]. A grande vantagem no uso de RNA para a soluc¢ao de
problemas complexos ¢é oriunda de algumas propriedades e capacidades tteis, tais
como: Aprendizagem, Generalizacao, Nao-Linearidade, Adaptabilidade, Tolerancia
a Falhas e Resposta a Evidéncias [80]. Dentre as RNA, as técnicas de aprendizado
profundo se destacam em modelar abstragoes de alto nivel de dados|§|. Aprendizado
profundo é o nome dado a uma classe de algoritmos de aprendizado de maquinas
que utilizam varias camadas de processamento. A ideia por tras da aprendizagem
profunda é descobrir multiplos niveis de representacao com a expectativa de que re-
cursos de alto nivel representem uma semantica mais abstrata dos dados [82]. Dentre
esses algoritmos pode se destacar duas redes que serao abordadas neste trabalho,

as redes Convolucionais e as Recorrentes, as quais serao detalhadas nas proximas
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Subsecoes.

B.1.1 Rede Neural MultiLayer Perceptron

O Perceptron, idealizado por Rosenblatt (1958), é a forma mais simples de confi-
guracao de uma RNA. A Figura ilustra uma rede Perceptron constituida de n
sinais de entrada, representacoes do problema a ser interpretado, e somente uma

saida.

Figura B.1: Rede Perceptron.

Fonte: DA SILVA et al. [80]

Em DA SILVA et al. [80] temos seu principio de funcionamento descrito: cada
uma das entradas x;, as quais representam informacoes sobre o comportamento do
processo a ser mapeado, sera inicialmente ponderada pelos pesos sinapticos x; com
o intuito de quantificar a importancia de cada uma frente ao neurénio, cujo pro-
posito serd entdo mapear o comportamento da entrada/saida do referido processo.
Em seguida o valor resultante da composicao de todas as entradas ja devidamente
ponderadas por seus respectivos pesos, somado ainda a um limiar de ativacao 6
sao passados como argumento de uma fungao de ativagao, a qual retorna a saida y
produzida pelo Perceptron. As duas equacoes do sistema, representa matema-

ticamente o processamento interno realizado pelo perceptron:

= Ywia
u Z;w x (B.1)

y = 9(u)
onde z; s@o as entradas da rede, w; é o peso (ponderacdo) associado a i-ésima
entrada 6 é o limiar de ativagao, g(.) é a funcdo de ativagao e u é o potencial de
ativacao.
As redes Percepton Multicamadas (Multilayer Perceptron, MLP) sao redes que
entre as camadas de entrada e saida possuem pelo menos uma camada intermediaria

de neurénios, amplamente conhecida como camada escondida. Sendo assim, elas
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possuem no minimo duas camadas de neurdnios (escondida e de saida) [47]. A rede
MLP ¢ caracterizada pelas intimeras aplicagoes em diversos tipos de problemas de
diferentes areas, sendo também considerada uma das arquiteturas mais versateis
quanto a aplicabilidade [80]. Seu treinamento é feito de forma supervisionada e
consiste na minimizacao de uma funcao custo definida pelo usuario. Essa funcao
avalia o erro entre a saida da rede e o alvo desejado. Na minimizacao deste erro
é utilizado um algoritmo de retropropagacao, o qual ajusta os pesos sinapticos e
limiares de todos os neurénios da rede [§]. Na figura podemos observar uma

rede MLP genérica com duas camadas escondidas e uma camada de saida com trés

OO
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7 "‘w 2%

» I

neurdnios.

X0

X2

Xn

Camada de Primeira Segunda Camada de
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Figura B.2: Redes Multilayer Perceptron.
Fonte: DA SILVA et al. [80]

B.1.2 Rede Neural Convolucional

A Rede Neural Convolucional (Convolutional Neural Network - CNN) é um tipo
especializado de rede neural para processamento de dados que possui uma topologia
conhecida como grade. Ela tem sido aplica com sucesso em diversos tipos de dados,
tais como: de séries temporais que podem ser considerados uma grade 1D coletando
amostras em intervalos de tempo regulares, e dados de imagem que podem ser
considerados uma grade 2D de pizels|22]. O nome “rede neural convolucional” é dado
devido ao fato da rede empregar uma operacao matematica chamada de convolugao,
entre os dados da entrada por filtros (comumente chamados de kernels), ao invés de
usar multiplica¢do matricial em pelo menos uma de suas camadas [23].

Na classificacao de imagens, as entradas sao usualmente matrizes bidimensio-
nais com altura e largura (em que cada posi¢ao da matriz representa um pizel da

imagem), podemos pensar também como entradas tridimensionais se levarmos em
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consideracao a profundidade da imagem que é determinada pela quantidade de ca-
nais de suas cores.

Uma CNN pode ser dividida em duas partes: extracao de caracteristicas e uma
rede neural tradicional [22]. Em uma forma mais geral, matematicamente uma
convolugao é uma operacao linear que, a partir de duas fungoes, gera uma terceira
(chamada de feature map). Podemos entender esse processo como um kernel que
transforma a imagem de entrada [83]. O kernel nada mais é do que uma matriz
utilizada para uma operagao de multiplicagdo de matrizes. A Figura[B.3|exemplifica
a operacao do kernel sobre uma matriz de entrada. Nela é apresentada a convolugao
de uma matriz 5x5, na qual representa uma imagem de entrada e um filtro que cobre
uma area de 3x3 da imagem. A operacao entre as matrizes é aplicada diversas vezes
em diferentes regioes da imagem. A cada aplicacao, a regiao é alterada por um
parametro chamada de chamados de stride. Normalmente o stride possui o valor 1,
o que significa que a transformacao sera aplicada em todos os pizels da imagem e
por cada camada para imagens com varios canais, formando no final um feature map
(mapas de parametros) ou activation map de 3x3 [83]. O feature map apresentado

na imagem apresenta apenas o resultado de uma convolugao sem salto.

Imagem de entrada

1 1 110l o0 Filtro
o|1(1]1]0 110 |1
o|0 |1 [1]1 0|1]|0
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0 0 1 1 0

0 1 1 0 0

Figura B.3: Operacao de convolugao entre a entrada e o filtro.

Podemos observar que a matriz resultante da Figura possui uma dimensio-
nalidade menor que a imagem de origem. Um grande niimero de convolugoes podem
impactar no decisao da CNN se o tamanho da imagem for muito reduzido. Uma

maneira de contornar esse problema ¢é utilizar o conceito de Padding. Padding nada
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mais é do que um processo em que alguns pizels sao adicionados ao redor da imagem
antes da operacao de convolucao, de forma a manter a dimensionalidade da imagem

resultante durante a operacao [84]. Este processo de adi¢ao pode ser observado na

Figura [B.4]

Filtro Padding = Same
110 .
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05| 0 |025/025
0|1 005|050
o TosT 7 ol 0 |125| 05| 05
Entrada i 2 0 |05 075| 15
o|o|1]o5[1]o0 a
ol 05 |025|125| 1
o |1 |05/05[1 o0
olo|lofofofo _

Figura B.4: Processo de Pagging em uma imagem.

Fonte: AYESHMANTHA PERERA [84].

Existe também um processo de reducao de dimensionalidade chamado de Poo-
ling, no qual consiste em uma transformacao com reducao do tamanho da imagem.
A reducao tem o intuito de diminuir sua variancia a pequenas alteracoes e também
de reduzir a quantidade de parametros treinados pela rede. Além disso, é preciso
escolher como sera feita a sumarizagao. KEssa sumarizacao serve para diminuir a
quantidade de pesos a serem aprendidos e também para evitar overfitting. As trés
técnicas existentes sao MaxPooling, SumPooling e AvaragePooling. Todas tém o
mesmo principio, porém diferem na forma de calcular o valor final. Dentre elas,
a mais utilizada é a MaxPooling. Nela ¢é feito um deslizamento considerando um
parametro de stride, retirando o maior elemento de determinada regiao da matriz.
Outro elemento importante na CNN é a camada FLatten. Essa camada redimensi-
ona a matriz resultante das camadas anteriores de convolugoes e poolings para um
array linear de uma tunica dimensao. Esta etapa é um preparo para se entrar na
camada principal de uma rede neural totalmente conectada, camada de fully connec-
ted. Por fim, é implementada a rede neural totalmente conectada ou fully connected,
como mencionado anteriormente, na qual também possui as informagoes da saida
da rede |22, 83]. A Figura apresenta a topologia completa da rede CNN com a

representacao dos elementos citados anteriormente.

B.1.3 Rede Neural Recorrente

As Redes Neurais Recorrentes (Recurrente Neural Networks - RNNs) sao classes de

redes neurais artificiais bastante tteis para o processamento de dados sequenciais,
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Figura B.5: Topologia CNN.

Fonte: https://www.medium.com

tais como, séries temporais ou linguagem natural. Sao modelos bastantes populares
que vem mostrando bastante potencial em diversas areas [85].

Na rede neural padrao, a predigao é realizada considerando cada entrada de forma
independente. Esse processo funciona em muitos casos de classificagao. Entretanto,
quando a ideia é prever dados que tenham uma tendéncia relacionada ao tempo, elas
nao sao tao eficientes. Para esse problema, surgiu as RNNs. Elas sao uma familia de
redes neurais especializadas para processar dados sequenciais M, ..., (7). Elas po-
dem escalar sequéncias mais longas, o que seria pratico para redes sem especializagao
baseadas em sequéncia. As RNNs também podem processar sequéncias de compri-
mentos variaveis [22]. Na figura podemos observar uma breve comparacao entre
a arquitetura de uma rede feedforward e uma rede recorrente. Na recorrente, pode-
mos observar que ela possui conexoes ponderadas dentro de uma mesma camada,
mantendo assim seu estado interno através dos noés de contexto, diferentemente de

uma rede feedforward. Esse comportamento serd descrito a seguir.

(a) Rede feedforward (b) Rede Recorrente
Figura B.6: Comparacao da arquitetura de uma rede feedforward e uma recorrente.

Fonte: https://www.deeplearningbook.com.br

Para passar de redes multicamadas para redes recorrentes é preciso aproveitar a
ideia de compartilhamento de parametros em diferentes partes de um modelo. Esse

compartilhamento torna possivel estender e aplicar o modelo a diferentes formas de
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tamanho. Se tivéssemos parametros separados para cada valor do indice de tempo,
nao seria possivel generalizar o modelo para sequéncias nao vistas durante o treina-
mento e nem compartilhar forga estatistica. No compartilhamento de parametros,
cada membro da saida é uma funcao dos membros anteriores da saida. Sendo que
cada membro da saida é produzido usando a mesma regra de atualizacao aplicada as
saidas anteriores. Essa formulagao recorrente resulta no compartilhamento de para-
metros por meio de um grafo computacional muito profundo [22]. Em suma, pode-
mos pensar nas RNNs como redes com “memoria” que mantém informagoes sobre o
que foi calculado até o momento. A Figura [B.7] apresenta graficamente o funciona-
mento de uma RNNs e a ideia de compartilhamento de parametros. GUILHERME
DUARTE [85] descreve de forma clara e objetiva o processo de funcionamento da
rede: A camada da rede neural recebe uma entrada x e gera uma saida o, onde U é
o peso na camada de entrada e W o peso na camada de saida. A célula transmite a
informacgao para as outras camadas e para si mesma por meio de um lopp com peso
“V”. Cada célula possui um estado, reapresentado por “h”, que varia ao longo do
tempo, ou seja, uma célula no estado h(t — 1) recebe uma entrada z(t — 1), e além
de transmitir a saida o(t — 1) para a camada seguinte, ela utiliza a entrada para
atualizar seu estado para h(t). Portanto, quando a célula recebe a entrada xz(t), ela
“se lembra” da entrada x(t — 1). Esse processo continua sucessivamente. Devemos

atentar para dois pontos importantes:

1. h(t) captura as informagoes sobre o que aconteceu em todas as etapas de
tempo anterior, sendo assim podemos pensar no estado h(t) como a memoria

da rede..

2. A saida na etapa o(t) é calculada com base apenas na memoria no tempo t.

T

] L ot

T

Figura B.7: Rede Neural Recorrente e o desdobramento de seu processo temporal.

Fonte: GUILHERME DUARTE [85]

Um dos desafios matematicos que temos neste tipo de rede é aprender as de-
pendéncias de longo prazo. O problema é que gradientes propagados por muitos

estagios tendem a desaparecer (na maioria das vezes) ou explodir (raramente, mas
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com prejuizo para a otimizagao). Mesmo se assumirmos que os pardmetros sao tais
que a rede recorrente é estavel (pode armazenar memorias, com gradientes nao ex-
plodindo), a dificuldade com dependéncias de longo prazo surge dos pesos exponen-
cialmente menores dadas as interagoes de longo prazo (envolvendo a multiplicagao

de muitos jacobianos) em comparagao com as de curto prazo [22].

Redes Long Short-Term Memory

Um tipo de RNNs que pode ser utilizada para contornar o problema descrito na
Secao sao as redes de Memoria de Curto e Longo Prazo, conhecidas como
(Long Short-Term Memory - LSTM), pois elas s@o capazes de aprender conexoes de
longo prazo, introduzindo auto-loops para produzir caminhos onde o gradiente pode

fluir por longas duragoes [22]. Sua arquitetura pode ser vista na Figura [B.8|

¢

Y

—— X +

A L
P "

Figura B.8: Modulo de repeticao em um LSTM.

Fonte: FERNANDO MATSUMOTO [R6]

O principal objetivo é entender como a rede decide quais partes da memoria de
curto prazo devem ser lembradas e como a memoria de longo prazo deve afetar o
entendimento atual das informacoes de entrada. Para isso é importante entender
o estado da célula LSTM que funciona como uma correia transportadora (linha
horizontal na parte superior da Figura , na qual ocorrem algumas operagoes
lineares e as informagoes fluem sem alteracoes e esse estado é chamado também
de memoria de longo prazo. A linha inferior da célula corresponde a memoria de
curto prazo que contém a entrada e a saida no instante anterior [87]. Trés estruturas
chamadas gates (portas) realizam o controle das informagoes que fluem para o estado
da célula. Na Figura podemos observar que elas sao basicamente compostas de
uma fungao sigmoide aplicada a entrada b (controla qual a porcentagem com que
cada valor deve passar pela porta) e o resultado é multiplicado pelo sinal a, o qual
representa o estado da célula mencionado anteriormente [85].

Na célula LSTM (Figura temos trés portas, que sao respectivamente [87]:

1. Forget Gate: As informagoes que nao sao mais uteis no estado da célula sao

removidas com o forget gate;
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1.0

a —%—b a.o(b) a(b)

Figura B.9: Representacao de um gate da célula LSTM e ao lado o grafico de uma
funcao sigmoide.

Fonte: FERNANDO MATSUMOTO [36]

2. Input Gate: A adi¢do de informagoes tteis ao estado da célula é feita pelo

mput gate; e

3. Output Gate: A tarefa de extrair informagoes tuteis do estado da célula atual

para serem apresentadas como uma saida é feita pelo output gate.

Apo6s compreender os elementos da estrutura podemos em fim entender o seu
funcionamento. Primeiro a forget gate determina quais partes do estado da célula
sao importantes e quais devem ser esquecidas, em seguida, por meio do input gate
sao determinadas quais novas informacoes da memoria de curto prazo devem ser
colocadas no estado da célula. Por fim, o estado da célula é utilizado para se calcular
a saida e o estado da rede. No output gate a memoria de curto prazo também é

utilizada para determinar a relevancia das partes da saida [86].
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Apéndice C
Resultados Complementares

Este apéndice apresenta resultados complementares aos discutidos na Secao

C.1 Aguas Profundas

C.1.1 Rede Neural MLP

A Figura[C.I]apresenta as curvas de perda e acurécia dos conjuntos de treinamento e
validagao de dois folds do dataset. Essas curvas mostram mudangas no desempenho
da aprendizagem ao longo do tempo em termos de experiéncia. As curvas dos outros
folds estao no Apéndice [C.3.1} Nestes folds, o modelo apresenta a menor perda do
conjunto de validagao em torno de 20 a 30 épocas. A partir desse valor o modelo
sofre um sobre-ajuste (do inglés: overfitting), ou seja, o modelo estatistico ajusta-se
muito bem ao conjunto de treinamento se tornando ineficaz na previsao de novos
dados. A grande lacuna entre as curvas de treinamento e validagao significa que o
conjunto de dados de treinamento nao fornece informagoes suficientes para entender
o problema, em relacao ao conjunto de validacao usado para avalia-lo.

A Figura apresenta as curvas de perda e acuraria dos conjuntos de treina-
mento e validagao de dois folds do dataset do modelo temporal com 30 neurdnios.
A lacuna entre as curvas de treinamento e validacao nao é pequena, isso representa
que o conjunto de dados de treinamento nao fornece boas informagcoes para o modelo

compreender o problema, em relacao ao conjunto de validacao usado para avalié-lo.

C.1.2 Rede Neural CNN

A Figura apresenta as curvas de perda e acurdcia dos conjuntos de treinamento
e validagao de dois folds do dataset dos modelos convolucionais abordados (as curvas
dos outros folds estdao no Apéndice|C.3.1)). A lacuna entre as curvas de treinamento e

validacao é menor que a apresentada no modelo MLP, isso significa que o conjunto de
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(b) Modelo com 40 neurdnios.

Figura C.1: Curvas de treinamento e validagao dos modelos LOFAR MLP, folds 3
e 4 (4guas profundas).
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(a) Modelo com 30 neurénios.

Figura C.2: Curvas de treinamento e validacao do modelo temporal MLP com 30
neuroénios, folds 3 e 4 (4guas profundas).
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treinamento teve uma boa representacao em relagao ao conjunto de validacao. Como
mencionado anteriormente, o modelo com 20 neurdnios na camada fully connected
teve uma melhor compreensao das informacoes extraidas das camadas convolucionais
em relagao ao modelo com 10 neurénios, uma vez que a curva de acuracia do conjunto

de validacao esta acima da curva de treinamento.
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(b) Modelo (8,8,20,3).

Figura C.3: Curvas de treinamento e validagdo dos modelos LOFAR (8,8,10,3) e
(8,8,20,3), folds 3 e 4 (4guas profundas).

A Figura apresenta as curvas de perda e acuracia dos conjuntos de treina-
mento e validagao de dois folds do dataset dos modelos convolucionais abordados
(as curvas dos outros folds estdao no Apéndice [C.3.1). A lacuna entre as curvas de
treinamento e validacao é menor do que a apresentada no modelo MLP, isso significa
que, o conjunto de treinamento teve uma boa representagao em relagao ao conjunto
de validacao. Essa lacuna é menor no modelo com 10 neurénios. O desempenho do
treinamento foi superior no modelo com 20 neurénios e a curva de validagao é um
pouco menos ruidosa.

A Tabela apresenta o resultado do indice SP do conjunto de validagao dos
modelos CNN construidos pela busca paramétrica.

A Tabela apresenta a quantidade de parametros dos modelos CNN construi-

dos pela busca paramétrica.
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Tabela C.1: Resultados experimentais do indice SP para o modelo CNN (conjunto

de validagao - aguas profundas).

Modelos Indice SP (%)
LOFAR-1024 | LOFAR-2048 | tempo-1024 | tempo-2048
(16,16,10,3) 78,93 &£ 3,47 83,73 £ 3,49 63,65 +2,05 | 63,55+ 2,60
(16,16,10,6) 78,60 £ 3,18 83,52 £ 3,83 65,67 £2,48 | 63,57 + 2,58
(16,16,20,3) 79,88 + 2,86 84,16 £4,20 66,18 £1,59 | 61,90 + 3,63
(16,16,20,6) 80,68 £ 3,14 84,24 £ 4,39 68,22 £2,60 | 66,32+2,04
(16,16,30,3) 81,15+ 3,71 84,83 £4,33 67,95+1,76 | 65,25 +2,18
(16,16,30,6) 80,91 £ 3,26 84,52 £ 3,59 69,42 +£2,27 | 67,54+1,84
(16,8,10,3) 79,56 + 3,48 84,28 £ 3,90 61,59 +2,13 | 62,46+ 3,25
(16,8,10,6) 79,00 £ 2,67 83,70 £ 3,69 64,56 £2,67 | 62,56 + 2,22
(16,8,20,3) 80,73+ 3,24 84,36 £4,05 65,20 £1,59 | 62,63+ 3,03
(16,8,20,6) 80,97 £ 3,05 84,49 £ 4,09 66,55 +2,35 | 65,17 +2,81
(16,8,30,3) 81,97 £ 3,15 85,36 £ 4,67 66,82+2,34 | 63,29+ 2,39
(16,8,30,6) 81,01 £2,75 84,88 £ 3,91 67,46 £2,63 | 65,52+ 1,88
(16,-,10,3) 75,60 £ 2,65 80,37 £ 3,76 58,40 £2,18 | 56,30 £ 3,42
(16,-,10,6) 75,09 £ 2,89 80,04 £ 3,68 60,41 £4,04 | 58,29 +1,84
(16,-,20,3) 77,29 +£2,94 81,56 £ 4,05 63,40 £2,24 | 61,37 +1,07
(16,-,20,6) 77,55+ 3,34 80,56 £ 3,69 65,65+ 1,57 | 63,43 + 2,48
(16,-,30,3) 78,08 £ 2,98 82,12+ 4,82 65,41 +£1,82 | 64,21 +1,91
(16,-,30,6) 78,12+ 3,19 81,93 £ 3,43 66,41 +£1,79 | 64,16 £2,14
(8,8,10,3) 79,17 £ 3,50 83,67 +£4,11 62,80 +1,43 | 61,14+1,96
(8,8,10,6) 79,25 +£2,34 82,82+ 4,02 64,53 £3,11 | 62,33 +2,37
(8,8,20,3) 80,86 £+ 2,90 84,03 £ 4,30 64,70 £1,68 | 62,94 +2,25
(8,8,20,6) 80,39+ 3,18 84,36 £ 3,92 66,15+2,06 | 64,96 + 2,08
(8,8,30,3) 81,16 £ 2,59 84,81 £4,08 66,34 £2,60 | 64,50+ 2,08
(8,8,30,6) 80,62 £ 3,83 84,86 £4,11 68,32+1,79 | 65,90+ 1,49
(8,-,10,3) 76,04 £ 2,48 79,40 £+ 3,72 58,85 +3,76 | 58,18 1,76
(8,-,10,6) 75,71 £2,91 79,56 + 3,96 58,63+ 1,80 | 57,95+ 2,83
(8,-,20,3) 77,17+ 2,59 81,69+ 3,75 63,52+1,63 | 62,30+ 1,88
(8,-,20,6) 77,18 £ 3,10 81,77 £2,94 64,91 £1,71 | 64,16 +2,35
(8,-,30,3) 78,34 £ 3,11 82,29+ 4,29 64,86 +£1,75 | 62,94+1,74
(8,-,30,6) 77,68 £ 3,31 81,31 £ 4,66 66,10 £2,06 | 64,35+ 1,59
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Tabela C.2: Quantidade de parametros para cada modelo CNN

Modelos Parametros
LOFAR-1024 | LOFAR-2048 | tempo-1024 | tempo-2048
(16,16,10,3) 32.902 64.902 41.862 82.822
(16,16,10,6) 33.718 66.718 42.678 83.638
(16,16,20,3) 64.952 128.952 82.872 164.792
(16,16,20,6) 65.768 130.768 83.688 165.608
(16,16,30,3) 97.002 194.002 123.882 246.762
(16,16,30,6) 97.818 194.818 124.698 247.578
(16,8,10,3) 16.510 32.510 20.990 41.470
(16,8,10,6) 16.942 32.942 21.422 41.902
(16,8,20,3) 32.560 64.560 41.520 82.480
(16,8,20,6) 32.992 64.992 41.952 82.912
(16,8,30,3) 48.610 96.610 62.050 123.490
(16,8,30,6) 49.042 98.042 62.482 123.922
(16,-,10,3) 32.118 64.118 82.038 163.958
(16,-,10,6) 32.166 64.166 82.086 164.006
(16,-,20,3) 64.168 128.168 164.008 327.848
(16,-,20,6) 64.216 128.216 164.056 327.896
(16,-,30,3) 96.218 192.218 245.978 491.738
(16,-,30,6) 96.266 192.266 246.026 491.786
(8,8,10,3) 16.286 32.286 20.766 41.246
(8,8,10,6) 16.502 32.502 20.982 41.462
(8,8,20,3) 32.336 64.336 41.296 82.256
(8,8,20,6) 32.552 64.552 41.512 82.472
(8,8,30,3) 48.386 96.386 61.826 123.266
(8,8,30,6) 48.602 96.602 62.042 123.482
(8,-,10,3) 16.086 32.086 41.046 82.006
(8,-,10,6) 16.110 32.110 41.070 82.030
(8,-,20,3) 32.136 64.136 82.056 163.976
(8,-,20,6) 32.160 64.160 82.080 164.000
(8,-,30,3) 48.186 96.186 123.066 245.946
(8,-,30,6) 48.210 96.210 123.090 245.970
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(b) Modelo (8,8,20,3).

Figura C.4: Curvas de treinamento e validagao dos modelos temporais (8,8,10,3) e
(8,8,20,3), folds 3 e 4 (dguas profundas).

C.1.3 Rede Neural LSTM

A Figura apresenta as curvas de perda e acuracia dos conjuntos de treinamento
e validagao de dois folds do dataset (as curvas dos outros folds estdo no Apéndice

).3.1] Nestes folds, o modelo apresentou uma menor perda no conjunto de valida-
¢ao em torno de 165 épocas. Portanto, o modelo precisou de muitas amostras para
entender o comportamento dos sinais. A curva de perda do treinamento e validagao
apresentou micro-variagoes, mas o algoritmo nao interrompeu o processo de treina-
mento. As curvas apresentam uma pequena lacuna entre as perdas de treinamento e
validacao e apesar de nao observarmos um ponto de estabilidade, pode-se considerar

que os modelos tiveram um bom ajuste.
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(b) Modelo com 75 células.

Figura C.5: Curvas de treinamento e validagao dos modelos temporais LSTM, folds
3 e 4 (4guas profundas).

C.2 Aguas Rasas

C.2.1 Rede Neural MLP

A Figura apresenta as curvas de perda e acuracia dos conjuntos de treinamento
e validagao do modelo LOFAR de dois folds do dataset. As curvas dos outros folds
estao no Apéndice [C.3.2] O owverfitting ocorreu em torno de 30 épocas. O modelo
apresentou uma lacuna grande entre a curva de perda e validagao, o que indica
que o conjunto de treinamento nao fornece informacgoes suficientes para entender o

problema, em relagao ao conjunto de dados de validagao usado para avalia-lo.
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Figura C.6: Curvas de treinamento e validagao do modelo LOFAR MLP com 10
neuroénios, folds 3 e 4 (4guas rasas).
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A Figura [C.7] apresenta as curvas de perda e acuraria dos conjuntos de trei-
namento e validagao de dois folds do dataset dos modelos temporais com 10 e 20
neuronios. A curva de validacao é ruidosa para ambos os parametros, isso ocorre
devido ao conjunto de dados de validacao ter poucos exemplos em comparagao com

o conjunto de dados de treinamento.
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(b) Modelo com 20 neurdnios.

Figura C.7: Curvas de treinamento e validagao dos modelos temporais MLP com 10
e 20 neurdnios, folds 3 e 4 (4guas rasas).

C.2.2 Rede Neural CNN

A Figura [C.§ apresenta as curvas de perda e acuracia dos conjuntos de treinamento
e validagao de dois folds do dataset dos modelos convolucionais abordados (as curvas
dos outros folds estdao no Apéndice . As curvas de validacao na maioria dos
folds mostram um conjunto de validacao nao representativo. Dado que a curva de
perda de validagao fica oscilando em torno da perda do conjunto de treinamento de
forma ruidosa. Significa que, o conjunto de dados de validacao tem poucos exemplos
em comparacao com o conjunto de dados de treinamento.

A Figura [C.9] apresenta as curvas de perda e acuracia dos conjuntos de treina-
mento e validagao de dois folds do dataset dos modelos convolucionais abordados
(as curvas dos outros folds estao no Apéndice . Assim como mencionado no
modelo LOFAR, as curvas de validagao mostram um conjunto de validagao nao re-

presentativo. Uma vez que a curva de perda de validacao fica oscilando em torno
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(b) Modelo (8,8,20,3).

Figura C.8: Curvas de treinamento e validacdo dos modelos LOFAR (8,8,10,3) e
(8,8,20,3), folds 3 e 4 (dguas rasas).

da perda do conjunto de treinamento de forma ruidosa.
A Tabela apresenta o resultado do indice SP do conjunto de validagao dos

modelos CNN construidos pela busca paramétrica.

C.2.3 Rede Neural LSTM

A Figura[C.10]apresenta as curvas de perda e acuracia dos conjuntos de treinamento
e validagao de dois folds do dataset (as curvas dos outros folds estdo no Apéndice
. Nestes folds, podemos considerar que o modelo apresentou um bom ajuste,
mesmo que 200 épocas nao tenham sido suficientes para encontrar o ponto de esta-

bilidade das curvas.
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Tabela C.3: Resultados experimentais do indice SP para o modelo CNN (conjunto

de validagao - aguas rasas).

Modelos Indice SP (%)
LOFAR-1024 | LOFAR-2048 | tempo-1024 | tempo-2048
(16,16,10,3) 78,51 + 3,50 79,64 £ 4,82 73,25 +£9,44 | 70,88 £10,41
(16,16,10,6) 78,90 £ 5,07 80,84 + 3,16 72,26 £16,80 | 74,30+ 7,77
(16,16,20,3) 78,50 £ 3,51 81,02+ 4,94 73,88+9,73 | 71,48 £12,68
(16,16,20,6) 78,66 + 3,65 80,06 £ 6,10 76,30 £7,92 | 72,26 £ 14,39
(16,16,30,3) 78,56 £ 4,21 81,33 £ 3,17 74,67 £7,75 | 71,70 £ 10,68
(16,16,30,6) 79,21 + 3,84 81,21 £5,15 74,95 £8,15 | 73,47 £10,34
(16,8,10,3) 78,84 £ 4,10 80,97 £ 4,60 75,61 +£7,32 | 73,28 £10,31
(16,8,10,6) 78,60 £ 3,22 79,10 £ 4,85 76,52+ 7,55 74,09+ 9,65
(16,8,20,3) 77,70 £ 3,93 81,74+ 3,89 72,33 £13,93 | 71,48 £15,50
(16,8,20,6) 77,88 + 3,44 80,86 £ 5,48 75,03 £10,80 | 73,70+ 13,02
(16,8,30,3) 77,93 £ 3,54 81,60 £ 4,40 71,37 +£10,11 | 70,30+ 13,03
(16,8,30,6) 78,50 £ 3,06 81,55+ 3,38 73,82+8,03 75,64 £8,44
(16,-,10,3) 75,78 £ 3,72 77,17 £ 6,55 71,46 £14,31 | 61,80+ 11,82
(16,-,10,6) 75,31 + 3,83 78,14 £ 4,31 74,66 £ 13,21 | 70,33 £12,33
(16,-,20,3) 76,08 + 3,84 78,79+ 4,83 70,23 £9,41 | 61,724+ 10,57
(16,-,20,6) 76,87+ 2,70 78,23 £5,81 75,46 £9,70 | 68,14 £ 14,19
(16,-,30,3) 76,74 £ 3,55 79,20 £ 4,45 69,79 £10,72 | 63,50+ 7,27
(16,-,30,6) 76,99 + 3,81 78,43 £ 3,50 74,45 £12,67 | 74,37 £ 11,98
(8,8,10,3) 77,74+ 3,84 81,17+ 2,48 73,86 £ 11,55 | 72,03 + 12,57
(8,8,10,6) 77,92 + 3,86 79,79 £ 4,45 74,74 £9,17 75,78 £ 7,41
(8,8,20,3) 78,13 + 4,84 81,12 + 3,80 73,49+ 11,26 | 69,66 + 11,84
(8,8,20,6) 78,93 £ 3,03 81,25 +4,44 75,91 +£7,19 | 74,43+£10,71
(8,8,30,3) 78,52 + 3,35 80,24 £ 4,45 73,64+£6,53 | 67,78 £12,13
(8,8,30,6) 77,84 £ 3,67 81,58 £ 3,92 74,94 £8,43 | 75,39 £ 10,09
(8,-,10,3) 76,35 + 3,16 78,76 £ 4,86 69,07 £10,04 | 62,94 £ 11,55
(8,-,10,6) 75,62 + 3,24 78,29 + 3,27 73,61 +13,35 | 69,20+9,74
(8,-,20,3) 75,96 £ 3,24 77,78 £ 4,83 67,40 £ 14,61 | 66,33 +9,47
(8,-,20,6) 76,05 + 3,94 78,36 £4,70 71,93 £10,44 | 68,38 + 14,29
(8,-,30,3) 75,46 + 3,03 77,90 £ 4,27 68,29 £10,39 | 64,64 + 6,98
(8,-,30,6) 75,90 + 3,52 78,24 £5,19 74,41 £11,75 | 67,65 + 14,55
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C.3 Curvas de Treinamento

C.3.1 Aguas Profundas

A Figura mostra as curvas de treinamento dos 10-folds do modelo LOFAR
MLP (30 neurdnios). Cada sub-imagem possuiu 4 curvas, de acuracia e perdas dos
conjuntos de treinamento e validagao. A linha tracejada vermelha representa do

FEarly Spoting.
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Figura C.11: Curvas de Treinamento do modelo LOFAR MLP (aguas profundas).
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A Figura[C.12|mostra as curvas de treinamento dos 10-folds do modelo temporal
MLP (30 neurdnios). Cada sub-imagem possuiu 4 curvas, de acuracia e perdas dos
conjuntos de treinamento e validagao. A linha tracejada vermelha representa do

FEarly Spoting.
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Figura C.12: Curvas de Treinamento do modelo temporal MLP (dguas profundas).
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A Figura[C.13| mostra as curvas de treinamento dos 10-folds do modelo LOFAR

CNN (8,8,20,3). Cada sub-imagem possuiu 4 curvas, de acuracia e perdas dos con-

juntos de treinamento e validagao. A linha

Spoting.
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Figura C.13: Curvas de Treinamento do modelo LOFAR CNN (4guas profundas).
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A Figura[C.I4 mostra as curvas de treinamento dos 10-folds do modelo temporal
CNN (8,8,20,3). Cada sub-imagem possuiu 4 curvas, de acuracia e perdas dos con-

juntos de treinamento e validagao. A linha tracejada vermelha representa do Early

Spoting.
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Figura C.14: Curvas de Treinamento do modelo temporal CNN (4guas profundas).
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A Figura[C.I5| mostra as curvas de treinamento dos 10-folds do modelo temporal
LSTM (75 células). Cada sub-imagem possuiu 4 curvas, de acuracia e perdas dos
conjuntos de treinamento e validagao. A linha tracejada vermelha representa do

FEarly Spoting.
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Figura C.15: Curvas de Treinamento do modelo temporal LSTM (4guas profundas).
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Fusao dos modelos

A Figura mostra as curvas de treinamento dos 10-folds da fusao dos modelos

MLP. Cada

treinamento

Acuracia/Perda Acuracia/Perda Acuracia/Perda Acuracia/Perda

Acuracia/Perda

sub-imagem possuiu 4 curvas, de acuréicia e perdas dos conjuntos de

e validacao. A linha tracejada vermelha representa do Early Spoting.
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Figura C.16: Curvas de Treinamento da fusao dos modelos MLP (4guas profundas).
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A Figura[C.I7mostra as curvas de treinamento dos 10-folds da fusdo dos modelos
CNN. Cada sub-imagem possuiu 4 curvas, de acuracia e perdas dos conjuntos de

treinamento e validagao. A linha tracejada vermelha representa do Farly Spoting.
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Figura C.17: Curvas de Treinamento da fusao dos modelos CNN (4guas profundas).
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A Figura mostra as curvas de treinamento dos 10-folds da fusao dos mo-

delos MLP e LSTM. Cada sub-imagem possuiu 4 curvas, de acuracia e perdas dos

conjuntos de treinamento e validacao. A linha tracejada vermelha representa do

FEarly Spoting.
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Figura C.18: Curvas de Treinamento da fusdo dos modelos MLP e LSTM (aguas

profundas).
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A Figura mostra as curvas de treinamento dos 10-folds da fusao dos mo-
delos CNN e LSTM. Cada sub-imagem possuiu 4 curvas, de acuracia e perdas dos
conjuntos de treinamento e validacao. A linha tracejada vermelha representa do

FEarly Spoting.
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Figura C.19: Curvas de Treinamento da fusdo dos modelos CNN e LSTM (aguas
profundas).
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C.3.2 Aguas Rasas

A Figura [C.20] mostra as curvas de treinamento dos 10-folds do modelo LOFAR
MLP (10 neurdnios). Cada sub-imagem possuiu 4 curvas, de acuracia e perdas dos
conjuntos de treinamento e validacao. A linha tracejada vermelha representa do

FEarly Spoting.
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Figura C.20: Curvas de Treinamento do modelo LOFAR MLP (aguas rasas).
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A Figura[C.2I) mostra as curvas de treinamento dos 10-folds do modelo temporal
MLP (10 neurdnios). Cada sub-imagem possuiu 4 curvas, de acuracia e perdas dos

conjuntos de treinamento e validagao. A linha tracejada vermelha representa do

FEarly Spoting.
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Figura C.21:

Curvas de Treinamento do modelo temporal MLP (dguas rasas).
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A Figura[C.22) mostra as curvas de treinamento dos 10-folds do modelo LOFAR
CNN (8,8,10,3). Cada sub-imagem possuiu 4 curvas, de acuracia e perdas dos con-

juntos de treinamento e validagao. A linha tracejada vermelha representa do Early

Spoting.
CNN (8,8,10,3) Fold: 1 CNN (8,8,10,3) Fold: 2
084 — tain-acc ﬁﬁm osl— train-acc rv,_—gwﬂ:-\————m?vogﬁv
valid-acc - valid-acc v :'\ .'\Jh\-" ’
-g 0.7 4 — ftrain-loss ! -'-5 071 train-loss ! |
g — valid-loss 1 g — valid-loss 1
] ]
@ 061 i & 06 :
'_E | Early stopping E H
; 051 H g 05 i
0.4 1 0.4
034 T T L T
0 10 20 30 40 50 0 20 40 a0
Epocas Epocas
CNN (8,8,10,3) Fold: 3 CNN (8,8,10,3) Fold: 4
—— train-acc %M.WWV oel— train-acc :AM&—,—L\—QQQQC,Q—.
0.8 1 valid-acc 1 ) valid-acc : v 4
-E = train-loss I -g 0.7 1 — fMrain-loss I
g — alid-loss H g — valid-loss H
] 1
@ 0.6 1 T N w 06 ]
iw] :Eady stopping v :Eady stopping
g 1 T os 1
= ] 3 '
] ]
< 041 { < 04 :
T T T L T T 0-3 T T T II T T T
o 20 40 &0 80 o 10 20 30 40 50 60
Epocas Epocas
CNN (8,8,10,3) Fold: 5 CNN (8,8,10,3) Fold: 6
— frain-acc M_f_gv&w# — frain-acc _}_«ﬁ_ﬁw
0.8 1 = 0.8 .
valid-acc 1 valid-acc 1
'g — ftrain-loss : 'g 0.7 1~ train-loss :
g — valid-loss | g — valid-loss H
] 1 ]
@ 0.6 | Early stoppini @ 06 H
S ! 'y stopping S | Early stopping
T i T os T
g : 3 :
2041 : 04 :
0'3 T T - T T
0 20 40 60
Epocas Epocas
CNN (8,8,10,3) Fold: 7 CNN (8,8,10,3) Fold: 8
| — train-acc . it Aon r 0.8 14— frain-acc %V‘VAWW
. 08 valid-acc | N © valid-acc i ¥ V
B g7 wmeinloss ! T 071 train-oss !
g — valid-loss I é_!‘-" —— valid-loss i
B 0.6 | @ 0.6 +
‘E | Early stopping ‘E | Early stopping
S 0.5 T 3 05 H
g i 4 H
0.4 4 1 04 .
1
T T T L T T T T L T T T
0 20 40 60 80 0 10 20 30 40
Epocas Epocas
CNN (8,8,10,3) Fold: 9 CNN (8,8,10,3) Fold: 10
081 — trainacc —————— 0.8 { — ftrain-acc ——“.""'*’“'*m*r‘vﬁ,——ﬁ‘-
- / f [\ Il
valid-acc -\:"-.‘,."\//\/_\ o valid-acc ”'\‘,\I\/VUM{ \/ “J "I|.'. |MV'I
-g 0.7 1 — train-loss "-5 0.7 { — train-loss ! — “‘I
& — alid-loss | | g — valid-loss H
] 1 ]
506 i T 06 |
& @
5 0.5 1 5 05
2 0.4 4 2 04
o] 10 20 30 40
Epocas Epocas

Figura C.22: Curvas de Treinamento do modelo LOFAR CNN (4aguas rasas).
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A Figura[C.23|mostra as curvas de treinamento dos 10-folds do modelo temporal
CNN (8,8,10,3). Cada sub-imagem possuiu 4 curvas, de acuracia e perdas dos con-

juntos de treinamento e validagao. A linha tracejada vermelha representa do Early

Spoting.
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Figura C.23: Curvas de Treinamento do modelo temporal CNN (4guas rasas).
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A Figura[C.24 mostra as curvas de treinamento dos 10-folds do modelo temporal

LSTM (50 células). Cada sub-imagem possuiu 4 curvas, de acuracia e perdas dos

conjuntos de treinamento e validagao. A linha tracejada vermelha representa do

FEarly Spoting.
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Figura C.24: Curvas de Treinamento do modelo temporal LSTM (4guas rasas).
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Fusao dos modelos

A Figura mostra as curvas de treinamento dos 10-folds da fusao dos modelos
MLP. Cada sub-imagem possuiu 4 curvas, de acuracia e perdas dos conjuntos de

treinamento e validagao. A linha tracejada vermelha representa do Farly Spoting.
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Figura C.25: Curvas de Treinamento da fusao dos modelos MLP (4guas rasas).
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A Figura[C.26| mostra as curvas de treinamento dos 10-folds da fusdo dos modelos
CNN. Cada sub-imagem possuiu 4 curvas, de acuracia e perdas dos conjuntos de

treinamento e validagao. A linha tracejada vermelha representa do Farly Spoting.
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Figura C.26: Curvas de Treinamento da fusao dos modelos CNN (4guas rasas).
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A Figura mostra as curvas de treinamento dos 10-folds da fusao dos mo-
delos MLP e LSTM. Cada sub-imagem possuiu 4 curvas, de acuracia e perdas dos
conjuntos de treinamento e validacao. A linha tracejada vermelha representa do

FEarly Spoting.
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Figura C.27: Curvas de Treinamento da fusao dos modelos MLP e LSTM (4guas
rasas).
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A Figura mostra as curvas de treinamento dos 10-folds da fusao dos mo-
delos CNN e LSTM. Cada sub-imagem possuiu 4 curvas, de acuracia e perdas dos
conjuntos de treinamento e validacao. A linha tracejada vermelha representa do

FEarly Spoting.
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Figura C.28: Curvas de Treinamento da fusao dos modelos CNN e LSTM (4guas
rasas).
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C.4 Histogramas de saida da Rede

C.4.1 Aguas Profundas

As Figuras de[C.29 a mostram os histogramas da saida dos 10 folds dos modelos
LOFAR MLP com 30 e 40 neurdnios na camada oculta.
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Histogramas da saida da rede MLP-30 vs MLP-40 (Lofar) - Fold 2
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Figura C.29: Histogramas da saida dos modelos LOFAR MLP-30 e MLP-40 (folds
le2).
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Histogramas da saida da rede MLP-30 vs MLP-40 (Lofar) - Fold 3
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Histogramas da saida da rede MLP-30 vs MLP-40 (Lofar) - Fold 4
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Figura C.30: Histogramas da saida dos modelos LOFAR MLP-30 e MLP-40 (folds
3ed).
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Histogramas da saida da rede MLP-30 vs MLP-40 (Lofar) - Fold 5
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Histogramas da saida da rede MLP-30 vs MLP-40 (Lofar) - Fold 6
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Figura C.31: Histogramas da saida dos modelos LOFAR MLP-30 e MLP-40 (folds
5e6).
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Histogramas da saida da rede MLP-30 vs MLP-40 (Lofar) - Fold 7
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Figura C.32: Histogramas da saida dos modelos LOFAR MLP-30 e MLP-40 (folds
7e8).
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Figura C.33: Histogramas da saida dos modelos LOFAR MLP-30 e MLP-40 (folds

9 e 10).
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As Figuras de a mostram os histogramas da saida dos 10 folds do

modelo temporal MLP com 10 neurdnios na camada oculta.
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: Histogramas da saida do modelo temporal MLP-30 (folds 1 e 2).



Histogramas da saida da rede MLP-30 (Tempo) - Fold 3
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Histogramas da saida do modelo temporal MLP-30 (folds 3 e 4).



Histogramas da saida da rede MLP-30 (Tempo) - Fold 5
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Histogramas da saida da rede MLP-30 (Tempo) - Fold 6
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Figura C.36: Histogramas da saida do modelo temporal MLP-30 (folds 5 e 6).
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Histogramas da saida da rede MLP-30 (Tempo) - Fold 7

Classe A Classe B Classe C Classe D

—_
S 1000 . 200
o
= 100
‘g S0 100
[}
Z 9 0 0

0.0 05 10 05 10 0.0 05 10 0.0 05 10
o 200
o 1000 200
=
€ 500 100
Q
= o 0 0

0.0 05 10 . 0.0 05 10 0.0 05 10

100
200
1000

Neurdnio 03
g

o g

- % &

o 8

)

=)

0 05 1

15}
e

] 05 1

o
=)

0 05 1

15}
o

] 05 1

5}

100

1000 200 - 200

-
o
=)
=

Neur6nio 04
o
)
o
s 8

e
5}
o

0 05 1

5}
=)

0 0.5 05 1 0 05 1

o

s MLP-30

(a) fold-7
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Figura C.37: Histogramas da saida do modelo temporal MLP-30 (folds 7 e 8).
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Figura C.38: Histogramas da saida do modelo temporal MLP-30 (folds 9 e 10).



As Figuras de a mostram os histogramas da saida dos 10 folds dos
modelos LOFAR CNN com 10 e 20 neurénios na camada fully connected, a extragao

de caracteristicas é feita por duas camadas convolucionais de 8 filtros cada e kernel
3.

Histogramas da saida da rede CNN (8,8,10,3) vs CNN (8,8,20,3) (Lofar) - Fold 1
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Figura C.39: Histogramas da saida dos modelos LOFAR CNN (folds 1 e 2).
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Histogramas da saida da rede CNN (8,8,10,3) vs CNN (8,8,20,3) (Lofar) - Fold 3
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Figura C.40: Histogramas da saida dos modelos LOFAR CNN (folds 3 e 4).

189



Neurdnio 01

L

Neurénio 02

[

Neurdnio 03

i
I
'

Neur6nio 04

i
i
i

Neur6nio 03 Neur6nio 02 Neurdnio 01

Neurdnio 04

Figura

1000

500

1000

1000

500

2000

1000
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Histogramas da saida da rede CNN (8,8,10,3) vs CNN (8,8,20,3) (Lofar) - Fold 7
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Histogramas da saida da rede CNN (8,8,10,3) vs CNN (8,8,20,3) (Lofar) - Fold 9
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Figura C.43: Histogramas da saida dos modelos LOFAR CNN (folds 9 e 10).
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As Figuras de a mostram os histogramas da saida dos 10 folds dos
modelos temporais CNN com 10 e 20 neur6nios na camada fully connected, a extragao
de caracteristicas é feita por duas camadas convolucionais de 8 filtros cada e kernel
3.

Histogramas da saida da rede CNN (8,8,10,3) vs CNN (8,8,20,3) (Tempo) - Fold 1
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Figura C.44: Histogramas da saida dos modelos temporais CNN (folds 1 e 2).
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Histogramas da saida da rede CNN (8,8,10,3) vs CNN (8,8,20,3) (Tempo) - Fold 3
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Histogramas da saida da rede CNN (8,8,10,3) vs CNN (8,8,20,3) (Tempo) - Fold 4
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Figura C.45: Histogramas da saida dos modelos temporais CNN (folds 3 e 4).
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Histogramas da saida da rede CNN (8,8,10,3) vs CNN (8,8,20,3) (Tempo) - Fold 5
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Figura C.46: Histogramas da saida dos modelos temporais CNN (folds 5 e 6).
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Histogramas da saida da rede CNN (8,8,10,3) vs CNN (8,8,20,3) (Tempo) - Fold 7
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Histogramas da saida da rede CNN (8,8,10,3) vs CNN (8,8,20,3) (Tempo) - Fold 8
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Histogramas da saida da rede CNN (8,8,10,3) vs CNN (8,8,20,3) (Tempo) - Fold 9
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Histogramas da saida da rede CNN (8,8,10,3) vs CNN (8,8,20,3) (Tempo) - Fold 10
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Figura C.48: Histogramas da saida dos modelos temporais CNN (folds 9 e 10).
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As Figuras de a mostram os histogramas da saida dos 10 folds do

modelo temporal LSTM com 50 células na camada oculta.

Histogramas da saida da rede LSTM-50 vs LSTM-75 (Tempo) - Fold 1
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Histogramas da saida da rede LSTM-50 vs LSTM-75 (Tempo) - Fold 2
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Figura C.49: Histogramas da saida dos modelos temporais LSTM-50 e LSTM-75
(folds 1 e 2).
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Histogramas da saida da rede LSTM-50 vs LSTM-75 (Tempo) - Fold 3
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Histogramas da saida da rede LSTM-50 vs LSTM-75 (Tempo) - Fold 4
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Figura C.50: Histogramas da saida dos modelos temporais LSTM-50 e LSTM-75
(folds 3 e 4).
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Histogramas da saida da rede LSTM-50 vs LSTM-75 (Tempo) - Fold 5
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Histogramas da saida da rede LSTM-50 vs LSTM-75 (Tempo) - Fold 6
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Figura C.51: Histogramas da saida dos modelos temporais LSTM-50 e LSTM-75
(folds 5 e 6).
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Histogramas da saida da rede LSTM-50 vs LSTM-75 (Tempo) - Fold 7
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Histogramas da saida da rede LSTM-50 vs LSTM-75 (Tempo) - Fold 8
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Figura C.52: Histogramas da saida dos modelos temporais LSTM-50 e LSTM-75
(folds 7 e 8).
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Histogramas da saida da rede LSTM-50 vs LSTM-75 (Tempo) - Fold 9
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Histogramas da saida da rede LSTM-50 vs LSTM-75 (Tempo) - Fold 10
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Figura C.53: Histogramas da saida dos modelos temporais LSTM-50 e LSTM-75
(folds 9 e 10).
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Fusao dos modelos

As Figuras de a mostram os histogramas da saida dos 10 folds da fusao

dos modelos MLP com 10 e 30 neurdnios da camada oculta da rede de fusio.

Figura

C.54: Histogramas da saida da fusao dos modelos MLP (folds 1 ¢ 2).

Histogramas da saida da rede MLP-MLP (Fusao) - Fold 1

(b) fold-2
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Histogramas da saida da rede MLP-MLP (Fusao) - Fold 3
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Histogramas da saida da rede MLP-MLP (Fuséao) - Fold 4
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Figura C.55: Histogramas da saida da fusdo dos modelos MLP (folds 3 e 4).
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Histogramas da saida da rede MLP-MLP (Fusao) - Fold 7
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Figura C.57: Histogramas da saida da fusdo dos modelos MLP (folds 7 e 8).
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Histogramas da saida da rede MLP-MLP (Fusao) - Fold 9
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As Figuras de a mostram os histogramas da saida dos 10 folds da

fusao dos modelos CNN com e sem a rede de fusdo.

Histogramas da saida da rede CNN-CNN (Fusé&o) - Fold 1
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Histogramas da saida da rede CNN-CNN (Fuséao) - Fold 2
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Figura C.59: Histogramas da saida do modelo CNN da fusao (folds 1 e 2).
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Histogramas da saida da rede CNN-CNN (Fus&o) - Fold 3
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Histogramas da saida da rede CNN-CNN (Fus&o) - Fold 4
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Figura C.60: Histogramas da saida do modelo CNN da fusao (folds 3 e 4).
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Histogramas da saida da rede CNN-CNN (Fus&o) - Fold 5

Classe A Classe B Classe C Classe D
—_
=) 200
2 1000 0 o
g I 100 200
<)
= ol 0 0 0
0.0 05 10 00 05 10 0.0 05 10 0.0 05 10
~ 400
S 2000 500
[=]
=
© 1000 100 200 250
3
= o 0 0 ' ! 0 : !
0.0 05 10 0.0 05 10 0.0 05 10 0.0 05 10
m
(=]
400
.g 2000 200 500
{s]
€ 200 100
Q
= o . . 0 : Job " 0
0.0 0s 10 0.0 05 10 0.0 05 10 00 05 10
<+ 400
=] 400 400
.g 2000
© 200 200 200
3
= 0 0 0 ol
0.0 05 10 0.0 05 10 0.0 05 10 0.0 05 10
B Sem Integrador
Integrador-10
(a) fold-5
Histogramas da saida da rede CNN-CNN (Fus&o) - Fold 6
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Figura C.61: Histogramas da saida do modelo CNN da fusao (folds 5 e 6).

210



Neurdnio 03 Neurénio 02 Neurdnio 01

Neur6nio 04

Neur6nio 03 Neur6nio 02 Neurdnio 01

Neurdnio 04

1000

2000

1000

2000

1000

2000

1000

Histogramas da saida da rede CNN-CNN (Fus&o) - Fold 7
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Histogramas da saida da rede CNN-CNN (Fusé&o) - Fold 8
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Figura C.62: Histogramas da saida do modelo CNN da fusao (folds 7 e 8).



Histogramas da saida da rede CNN-CNN (Fus&o) - Fold 9
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Histogramas da saida da rede CNN-CNN (Fusao) - Fold 10
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Figura C.63:
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Histogramas da saida do modelo CNN da fuséao (folds 9 e 10).



As Figuras de a mostram os histogramas da saida dos 10 folds da

fusao dos modelos MLP e LSTM com e sem a rede de fusao.

Histogramas da saida da rede MLP-LSTM (Fus&o) - Fold 1
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Histogramas da saida da rede MLP-LSTM (Fus&o) - Fold 2
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Figura C.64: Histogramas da saida da fusao do modelo MLP com LSTM (folds 1 e
2).
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Histogramas da saida da rede MLP-LSTM (Fusdo) - Fold 3
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Histogramas da saida da rede MLP-LSTM (Fus&o) - Fold 4
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Figura C.65: Histogramas da saida da fusdo do modelo MLP com LSTM (folds 3 e
4).
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Histogramas da saida da rede MLP-LSTM (Fusdo) - Fold 5
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Figura C.66: Histogramas da saida da fusdo do modelo MLP com LSTM (folds 5 e
6).
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Histogramas da saida da rede MLP-LSTM (Fusdo) - Fold 7
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Histogramas da saida da rede MLP-LSTM (Fus&o) - Fold 8
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Figura C.67: Histogramas da saida da fusdo do modelo MLP com LSTM (folds 7 e
8).
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Histogramas da saida da rede MLP-LSTM (Fus&o) - Fold 9
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Figura C.68: Histogramas da saida da fusdo do modelo MLP com LSTM (folds 9 e
10).
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As Figuras de a mostram os histogramas da saida dos 10 folds da

fusao dos modelos CNN e LSTM sem e com a rede de fusao de 10 neurdnios.

Histogramas da saida da rede CNN-LSTM (Fus&o) - Fold 1

Classe A Classe B 00 Classe C Classe D

1000 200 200

Neur6nio 01

3

o 8
)
o

.

= & B8

0.0 05 10 00 05 10 0.0 05 10 00 05 10
o 400
> 2000 500
g 200 200
2 1000 250
=]
<)
Z 9 . 0 . 0 0
00 05 10 00 05 10 00 05 10 00 05 10
m
o
o 400
2 2000 200 500
=)
g 200
()
= o 0 0 0

o
=3
o
wn
-
o
o
o
o
of
=3
o
wn

05 1 10 00 05 10

2000

Neurdnio 04

°

- % &
83 8

s 8 3
N8

s 8 8

05 10 0.0 05 10 00 05 10
B Sem Rede de fusdo
Rede de fusao (10)

(a) fold-1

Histogramas da saida da rede CNN-LSTM (Fus&o) - Fold 2
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Figura C.69: Histogramas da saida da fusao do modelo CNN com LSTM (folds 1 e
2).
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Histogramas da saida da rede CNN-LSTM (Fus&o) - Fold 3
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Figura C.70: Histogramas da saida da fusdo do modelo CNN com LSTM (folds 3 e
4).
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Histogramas da saida da rede CNN-LSTM (Fus&o) - Fold 5
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Figura C.71: Histogramas da saida da fusdo do modelo CNN com LSTM (folds 5 e
6).
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Histogramas da saida da rede CNN-LSTM (Fus&o) - Fold 7
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Histogramas da saida da rede CNN-LSTM (Fus&o) - Fold 8

Classe A Classe B Classe C Classe D
— 400
S 2000 500
° 200
=4
200

© 1000 100 250
=3
[
= 0 0 0 0 : :

0.0 05 10 00 05 10 0.0 05 10 00 05 10
o 400
S 2000 200 500
=

200

‘€ w00 100 250
[}
= 0 0 0 | 1 0 . !

0.0 05 10 00 05 10 0.0 05 10 00 05 10
" 400
=]
° 400
‘£ 2000 500
© 200
< 200
U
= o 0 o 0

00 05 10 00 05 10 00 05 10 00 05 10
=
=) 00 400 500
2 2000
© 200 200 250
=]
[}
Z o 0 ! . o | ! ol

00 05 10 00 05 10 00 05 10 00 05 10

B Sem Rede de fusao
Rede de fusao (10)

(b) fold-8

Figura C.72: Histogramas da saida da fusdo do modelo CNN com LSTM (folds 7 e
8).
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Histogramas da saida da rede CNN-LSTM (Fus&o) - Fold 9
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Histogramas da saida da rede CNN-LSTM (Fus&o) - Fold 10
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Figura C.73: Histogramas da saida da fusdo do modelo CNN com LSTM (folds 9 e
10).
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C.4.2 Aguas Rasas

As Figuras de [C.74] a[C.78 mostram os histogramas da saida dos 10 folds do modelo
LOFAR MLP com 10 neurdnios na camada oculta.

Histogramas da saida da rede MLP-10 (Lofar) - Fold 1
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Figura C.74: Histogramas da saida do modelo LOFAR MLP-10 (folds 1 e 2).
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Histogramas da saida da rede MLP-10 (Lofar) - Fold 3
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Figura C.75: Histogramas da saida do modelo LOFAR MLP-10 (folds 3 e 4).
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Histogramas da saida da rede MLP-10 (Lofar) - Fold 5
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Figura C.76: Histogramas da saida do modelo LOFAR MLP-10 (folds 5 e 6).
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Histogramas da saida da rede MLP-10 (Lofar) - Fold 7
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Figura C.77: Histogramas da saida do modelo LOFAR MLP-10 (folds 7 e 8).
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Histogramas da saida da rede MLP-10 (Lofar) - Fold 9

Classe A Classe B

140
1500

120
1250

8 100
o @ 1000

=

S 750

s 60
Z a0 500
20 250
0 0

Neurénio 02

0.0 02 0.4 06 0.8 10
mm MLP-10
(a) fold-9
Histogramas da saida da rede MLP-10 (Lofar) - Fold 10
Classe A Classe B
175
150
-
© 125
o
(g 100
3 75
=
50
25
o]
175 1200
~ 150 1000
© 125
o 800
‘§ 100 00
a 75
Z 5 400
25 200
"] 0
0.0 0z 0.4 06 08 10
mm MLP-10
(b) fold-10

Figura C.78: Histogramas da saida do modelo LOFAR MLP-10 (folds 9 e 10).
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As Figuras de a mostram os histogramas da saida dos 10 folds dos
modelos temporais MLP com 10 e 20 neuronios na camada oculta.

Histogramas da saida da rede MLP-10 vs MLP-20 (Tempo) - Fold 1
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Figura C.79: Histogramas da saida dos modelos temporais MLP-10 e MLP-20 (folds
le2).
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Histogramas da saida da rede MLP-10 vs MLP-20 (Tempo) - Fold 3
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Figura C.80: Histogramas da saida dos modelos temporais MLP-10 e MLP-20 (folds
3ed).
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Histogramas da saida da rede MLP-10 vs MLP-20 (Tempo) - Fold 5
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Figura C.81: Histogramas da saida dos modelos temporais MLP-10 e MLP-20 (folds
5e6).
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Figura C.82: Histogramas da saida dos modelos temporais MLP-10 e MLP-20 (folds

7e8).
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Histogramas da saida da rede MLP-10 vs MLP-20 (Tempo) - Fold 9
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Figura C.83: Histogramas da saida dos modelos temporais MLP-10 e MLP-20 (folds
9 e 10).
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As Figuras de a mostram os histogramas da saida dos 10 folds dos
modelos LOFAR CNN com 10 e 20 neurénios na camada fully connected, a extragao

de caracteristicas é feita por duas camadas convolucionais de 8 filtros cada e kernel
3.

Histogramas da saida da rede CNN (8,8,10,3) vs CNN (8,8,20,3) (Lofar) - Fold 1
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Figura C.84: Histogramas da saida dos modelos LOFAR CNN (folds 1 e 2).
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Histogramas da saida da rede CNN (8,8,10,3) vs CNN (8,8,20,3) (Lofar) - Fold 3
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Figura C.85: Histogramas da saida dos modelos LOFAR CNN (folds 3 e 4).
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Histogramas da saida da rede CNN (8,8,10,3) vs CNN (8,8,20,3) (Lofar) - Fold 5
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Figura C.86: Histogramas da saida dos modelos LOFAR CNN (folds 5 e 6).
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Histogramas da saida da rede CNN (8,8,10,3) vs CNN (8,8,20,3) (Lofar) - Fold 7

Classe A Classe B
2500
2000
1500
1000
500
o _—
0.0 0z 0.4 06 08 10
175 2500
150
~
S s 2000
o
‘E 100 1500
o 75
2 1000
50
25 500
"] 0 T T u y T
0.8 10 0.0 02 0.4 06 0.8 10
= Modelo (8,8,10,3)
Modelo (8,8,20,3)
(a) fold-7
Histogramas da saida da rede CNN (8,8,10,3) vs CNN (8,8,20,3) (Lofar) - Fold 8
Classe A Classe B
175
150
o125
[=]
= 100
©
5 715
@
= s
25
0
175
150 2500 =
N 125 2000
o
5 100 1500
5 715
% - 1000
25 500
"] 0 T y u
08 10 0.0 0z 0.4 06 08

= Modelo (8,8,10,3)
Modelo (8,8,20,3)

(b) fold-8

Figura C.87: Histogramas da saida dos modelos LOFAR CNN (folds 7 e 8).

236



Histogramas da saida da rede CNN (8,8,10,3) vs CNN (8,8,20,3) (Lofar) - Fold 9
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Figura C.88: Histogramas da saida dos modelos LOFAR CNN (folds 9 e 10).
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As Figuras de a mostram os histogramas da saida dos 10 folds dos
modelos temporais CNN com 10 e 20 neur6nios na camada fully connected, a extragao

de caracteristicas é feita por duas camadas convolucionais de 8 filtros cada e kernel
3.

Histogramas da saida da rede CNN (8,8,10,3) vs CNN (8,8,20,3) (Tempo) - Fold 1
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Figura C.89: Histogramas da saida dos modelos temporais CNN (folds 1 e 2).
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Histogramas da saida da rede CNN (8,8,10,3) vs CNN (8,8,20,3) (Tempo) - Fold 3
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Figura C.90: Histogramas da saida dos modelos temporais CNN (folds 3 e 4).
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Histogramas da saida da rede CNN (8,8,10,3) vs CNN (8,8,20,3) (Tempo) - Fold 5
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Figura C.91: Histogramas da saida dos modelos temporais CNN (folds 5 e 6).
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Histogramas da saida da rede CNN (8,8,10,3) vs CNN (8,8,20,3) (Tempo) - Fold 7
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Figura C.92: Histogramas da saida dos modelos temporais CNN (folds 7 e 8).
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Histogramas da saida da rede CNN (8,8,10,3) vs CNN (8,8,20,3) (Tempo) - Fold 9
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Figura C.93: Histogramas da saida dos modelos temporais CNN (folds 9 e 10).
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As Figuras de a mostram os histogramas da saida dos 10 folds do
modelo temporal LSTM com 50 células na camada oculta.

Histogramas da saida da rede LSTM-50 (Tempo) - Fold 1
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Figura C.94: Histogramas da saida dos modelos temporais LSTM (folds 1 e 2).
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Histogramas da saida da rede LSTM-50 (Tempo) - Fold 3
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Figura C.95: Histogramas da saida dos modelos temporais LSTM (folds 3 e 4).
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Histogramas da saida da rede LSTM-50 (Tempo) - Fold 5
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Figura C.96: Histogramas da saida dos modelos temporais LSTM (folds 5 e 6).
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Histogramas da saida da rede LSTM-50 (Tempo) - Fold 7

Classe A Classe B

Neurdénio 01

Neurénio 02

(a) fold-7
Histogramas da saida da rede LSTM-50 (Tempo) - Fold 8

Classe A Classe B

Neurénio 01

0.0 02 04 06 08 10

Neurénio 02
s & B
g & 8

8

=

(b) fold-8

Figura C.97: Histogramas da saida dos modelos temporais LSTM (folds 7 e 8).
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Histogramas da saida da rede LSTM-50 (Tempo) - Fold 9
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Figura C.98: Histogramas da saida dos modelos temporais LSTM (folds 9 e 10).
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Fusao dos modelos

As Figuras de a mostram os histogramas da saida dos 10 folds da fusao
dos modelos MLP.

Histogramas da saida da rede MLP-MLP (Fusao) - Fold 1
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Figura C.99: Histogramas da saida da fusdo dos modelos MLP (folds 1 e 2).
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Histogramas da saida da rede MLP-MLP (Fusao) - Fold 3

Classe A Classe B

200
—

< 150
o
=
2

5 100
@
=

50

0

00 02 0.4 06 08 10

Neurénio 02

10 ) 0.0 02 0.4 06 0.8 10
mm MLP-MLP
(a) fold-3
Histogramas da saida da rede MLP-MLP (Fuséao) - Fold 4
Classe A Classe B
250 T
200
-
o
2 150
g
3 100
=
50

1200

1000

800

600

Neurénio 02

400

00 02 04 06 o8 10 00 02 04 06 (k] 10

s MLP-MLP
(b) fold-4

Figura C.100: Histogramas da saida da fusao dos modelos MLP (folds 3 e 4).
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Histogramas da saida da rede MLP-MLP (Fusao) - Fold 5
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Figura C.101: Histogramas da saida da fusao dos modelos MLP (folds 5 e 6).
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Histogramas da saida da rede MLP-MLP (Fusao) - Fold 7
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Figura C.102: Histogramas da saida da fusao dos modelos MLP (folds 7 e 8).
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Histogramas da saida da rede MLP-MLP (Fusao) - Fold 9
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Figura C.103: Histogramas da saida da fusao dos modelos MLP (folds 9 e 10).
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As Figuras de [C.104] a [C.108 mostram os histogramas da saida dos 10 folds da
fusdo dos modelos CNN com e sem a rede de fusao.

Histogramas da saida da rede CNN-CNN Sem Int. vs Int.-10 (Fuséo) - Fold 1
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Figura C.104: Histogramas da saida do modelo CNN da fusao (folds 1 e 2).
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Histogramas da saida da rede CNN-CNN Sem Int. vs Int.-10 (Fus&o) - Fold 3
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Histogramas da saida da rede CNN-CNN Sem Int. vs Int.-10 (Fus&o) - Fold 4
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Figura C.105: Histogramas da saida do modelo CNN da fusao (folds 3 e 4).
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Histogramas da saida da rede CNN-CNN Sem Int. vs Int.-10 (Fus&o) - Fold 5
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Figura C.106: Histogramas da saida do modelo CNN da fusao (folds 5 e 6).
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Histogramas da saida da rede CNN-CNN Sem Int. vs Int.-10 (Fus&o) - Fold 7
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Figura C.107: Histogramas da saida do modelo CNN da fusao (folds 7 e 8).
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Histogramas da saida da rede CNN-CNN Sem Int. vs Int.-10 (Fus&o) - Fold 9
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Figura C.108: Histogramas da saida do modelo CNN da fusao (folds 9 e 10).
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As Figuras de [C.109] a [C.113] mostram os histogramas da saida dos 10 folds da
fusdo dos modelos MLP e LSTM com e sem a rede de fuséo.

Histogramas da saida da rede MLP-LSTM Sem Int. vs Int.-10 (Fuséo) - Fold 1
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Figura C.109: Histogramas da saida da fusao do modelo MLP com LSTM (folds 1
e2).
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Histogramas da saida da rede MLP-LSTM Sem Int. vs Int.-10 (Fusdo) - Fold 3
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Figura C.110: Histogramas da saida da fusao do modelo MLP com LSTM (folds 3
ed).
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Histogramas da saida da rede MLP-LSTM Sem Int. vs Int.-10 (Fusdo) - Fold 5
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Figura C.111: Histogramas da saida da fusao do modelo MLP com LSTM (folds 5

e6).
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Histogramas da saida da rede MLP-LSTM Sem Int. vs Int.-10 (Fusdo) - Fold 7
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Figura C.112: Histogramas da saida da fusao do modelo MLP com LSTM (folds 7
e 8).
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Histogramas da saida da rede MLP-LSTM Sem Int. vs Int.-10 (Fusdo) - Fold 9
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Figura C.113: Histogramas da saida da fusao do modelo MLP com LSTM (folds 9
e 10).
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As Figuras de [C.114] a [C.11§ mostram os histogramas da saida dos 10 folds da
fusdo dos modelos CNN e LSTM com e sem a rede de fuséo.
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Figura C.114: Histogramas da saida da fusao do modelo CNN com LSTM (folds 1
e2).
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Histogramas da saida da rede CNN-LSTM Sem Int. vs Int.-10 (Fusdo) - Fold 3
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Figura C.115: Histogramas da saida da fusao do modelo CNN com LSTM (folds 3
ed).
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Histogramas da saida da rede CNN-LSTM Sem Int. vs Int.-10 (Fusdo) - Fold 5
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Figura C.116: Histogramas da saida da fusao do modelo CNN com LSTM (folds 5
e6).
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Histogramas da saida da rede CNN-LSTM Sem Int. vs Int.-10 (Fusdo) - Fold 7
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Figura C.117: Histogramas da saida da fusao do modelo CNN com LSTM (folds 7
e 8).
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Histogramas da saida da rede CNN-LSTM Sem Int. vs Int.-10 (Fusdo) - Fold 9
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Figura C.118: Histogramas da saida da fusao do modelo CNN com LSTM (folds 9
e 10).
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Apéndice D
Publicacoes

Segue uma descri¢ao dos trabalhos aceitos ou em fase de aceitagao para publicagao.

D.1 Artigos em Congressos

1. Titulo: Classificacao de Sinais Temporais de Sonar Passivo utilizando Redes

Neurais Convolucionais.
Autores: Marlon Souza, Natanael Junior e José Seixas.

Congresso: XV Congresso Brasileiro de Inteligéncia Computacional, em

formato online, Brasil, 2021.

Descricao: O oceano é atualmente explorado em vérios niveis. Devido ao
interesse crescente pelo mundo no ambiente marinho, surge a necessidade de
compreendé-lo melhor através da actstica submarina. Sinais irradiados no
meio submarino podem ser detectados e classificados por diversos sistemas.
As Redes Neurais Artificiais, em especial as chamadas Redes profundas sao
6timas ferramentas de apoio para o estudo desses sinais. Neste artigo é pro-
posto dois modelos de Redes Neurais Artificiais, Multilayer Perceptron e Con-
volutional Neural Network, 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 constatar que o
classificador baseado em modelos profundos obteve um melhor desempenho de

classificagao dos sinais se comparado com o classificador de rede rasas.
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2. Titulo: Passive Sonar Classification Using Time-Domain Information and

Recurrent Neural Networks.

Autores: Marlon Souza, Natanael Junior e José Seixas.

Congresso: 8th IEEE Latin American Conference on Computational Intelli-
gence (IEEE LA-CCI 2022), Montevidéu-Uruguai, 2022.

Descrigao: Sonar systems have widely been used in both military and civi-
lian applications. In particular, passive sonar systems play an important role
in submarine operations in any nation’s Navy. Usually, passive sonar signal
processing is performed in frequency domain for target detection and iden-
tification. Alternatively, in this work, a classifier based on recurrent neural
networks and fed from the time-domain information is proposed. The pro-
posed model employs Long Short-Term Memory (LSTM) networks aiming at
classifying signals coming from 24 classes of military ships, which were orga-
nized into 4 super-classes based on expert knowledge. The model achieved an
accuracy of 86.03% =+ 3.08% outperforming a multilayer perceptron network
(MLP) baseline model that was fed from frequency-domain data and obtained

from Short-Time Fourier transformation.

269



	Lista de Figuras
	Lista de Abreviaturas
	Introdução
	Motivação
	Objetivo
	Organização e Conteúdo da Dissertação

	Sistema Sonar
	Equação Sonar para Sistemas de Sonar
	Sistema de Sonar Ativo
	Sistema de Sonar Passivo

	Subsistemas de um Sistema de Sonar
	Conformador de Feixes
	Análise de Marcação em Frequência
	Análise de Marcação no Tempo
	Acompanhamento
	Classificadores


	Máquinas de Comitê
	Método Proposto
	Classificador Multi-Classes e Hierárquico
	Processamento dos Sinais
	Modelos de Redes Neurais
	Treinamento da Rede Neural
	Validação Cruzada
	Figuras de Mérito

	Fusão dos Modelos

	Resultados e Discussões
	Conjuntos de Dados Utilizados
	Processamento de Sinais
	Definição da Arquitetura e Treinamento dos Modelos
	Águas Profundas (24 Classes)
	Águas Rasas (31 Classes)


	Conclusões e Trabalhos Futuros
	Conclusões
	Trabalhos Futuros

	Referências Bibliográficas
	Fusão dos Modelos
	Águas Profundas
	Fusão MLP com MLP
	Fusão CNN com CNN
	Fusão MLP com LSTM
	Fusão CNN com LSTM

	Águas Rasas
	Fusão MLP com MLP
	Fusão CNN com CNN
	Fusão MLP com LSTM
	Fusão CNN com LSTM


	Aprendizado de Máquina
	Redes Neurais Artificiais
	Rede Neural MultiLayer Perceptron
	Rede Neural Convolucional
	Rede Neural Recorrente


	Resultados Complementares
	Águas Profundas
	Rede Neural MLP
	Rede Neural CNN
	Rede Neural LSTM

	Águas Rasas
	Rede Neural MLP
	Rede Neural CNN
	Rede Neural LSTM

	Curvas de Treinamento
	Águas Profundas
	Águas Rasas

	Histogramas de saída da Rede
	Águas Profundas
	Águas Rasas


	Publicações
	Artigos em Congressos


