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Capitulo 1

Introducao

Num cenério de conflito, a superioridade tecnoldgica de uma forca em relagao a sua
oponente traz enorme vantagem, de tal modo que manter esta superioridade é uma
constante preocupagao das maiores forgas militares mundiais [1][2].

Nao s6 a superioridade tecnologica ¢ importante, mas também o dominio da tec-
nologia empregada pela forga, o que nao ocorreu, por exemplo, no uso de misseis
franceses pelos argentinos na Guerra das Malvinas, onde os ingleses obtiveram co-
nhecimento técnico dos franceses para sabotar misseis Exocet argentinos, segundo
o entdo Secretario de Defesa britanico na época do conflito [3]. Outro exemplo é a
atual utilizacao em diversas armas, aeronaves, navios e carros de combate, de véarios
paises, do Sistema de Posicionamento Global, ou Global Positioning System (GPS),
de poder norte americano, cujo sinal pode ser negado inopinadamente.

As Forcas Armadas (FFAA) brasileiras tém buscado, ao longo dos anos, o
dominio de tecnologias, consideradas pelas FFAA como de maior importancia [4]:
propulsao nuclear em submarinos, por parte da Marinha do Brasil (MB), o dominio
do ambiente cibernético, por parte do Exército Brasileiro (EB), e o desenvolvimento
e construcao de satélites e seus veiculos lancadores, por parte da Forca Aérea Bra-
sileira (FAB).

Uma excelente forma de dissuasao de forgas inimigas, num cenario maritimo, é
a presenca de submarinos neste cendrio, devido a caracteristica de discricao destes.
Um submarino nuclear possui maior capacidade de discricao que um submarino con-
vencional, pois a propulsao nuclear nao necessita de oxigénio, logo, o submarino nao
necessita expor-se a superficie para abastecer-se de oxigénio. Estes e outros fato-
res levaram a MB a optar pelo uso de submarinos (convencionais e nucleares) para
defesa da Amazonia Azul [4], termo utilizado para referenciar a area maritima sob
jurisdicao brasileira. O desenvolvimento e construcao de submarinos convencionais
e nucleares brasileiros estao a cargo do PROSUB: Programa de Desenvolvimento de
Submarinos, da MB [4].

Neste contexto, o dominio das vérias areas do conhecimento empregadas no de-



senvolvimento e construcao de um submarino nuclear brasileiro torna-se necessario,
desde o enriquecimento de urario empregado como combustivel, o desenvolvimento
de seu reator, casco, armamento, sensores, até as necessidades logisticas como, por
exemplo, uma base naval especifica que atenda a um submarino nuclear, entre muitos
outros fatores necessarios.

A complexidade de se dominar as tecnologias ligadas a um submarino nuclear
torna esta tarefa um esforco que ultrapassa as competéncias da MB, o que a levou a
buscar parceiros, como as Universidades, Centros de Pesquisa e Empresas, no Brasil
e no exterior e, no segundo caso, com a busca pela transferéncia de tecnologia ao
Brasil.

Dentre as tecnologias ligadas ao submarino nuclear, destaca-se a importancia de
seus sensores, imprescindiveis para o emprego do submarino. Como este opera quase
a todo momento abaixo d’dgua, seu principal sensor é o sonar (Sound Navigation and
Ranging) que utiliza, como principio de funcionamento, a propriedade da propagacao
do som na dgua [5].

A propagacgao do som na agua, oriundo de uma fonte sonora, ja havia despertado
interesse em Leonardo da Vinci [6]. O emprego de submarinos dotados de sonar se
deu na Primeira Guerra Mundial, porém bastante limitado em relagao as frequéncias
de operagao e distancia de deteccao de alvos [6]. Desde entdo, sonares de emprego
militar, instalados em navios e submarinos, tém sido aperfeicoados.

No Brasil, um trabalho pioneiro na area de sonar foi realizado pelo fisico brasileiro
Marcelo Damy de Souza Santos, durante o esforco de guerra brasileiro na Segunda
Guerra Mundial. Seu trabalho na USP (Universidade de Sao Paulo) durante a
guerra foi desenvolver e equipar navios brasileiros com um sonar ativoE], com intuito
de proteger, no Atlantico Sul, a frota mercante aliada dos submarinos alemaes [7].

Pesquisas nas dreas de intesse em sistemas de sonar, principalmente em pro-
pagacao acustica no mar, instrumentacao e processamento de sinais, tém sido reali-
zadas entre a MB e a Universidade Federal do Rio de Janeiro (UFRJ) ha décadas.
Como exemplos de trabalhos conjuntos: desenvolvimento de projetos na area de ins-
trumentagao oceanografica por UCHOA [8], estudos em conformagao de feixes para
arranjos de sensores actsticos submarinos por NUNES DE MOURA [9] e FELZKY
[10], propagagao de sinais sonar por VIEIRA DE MATTOS [11], comunicagoes sub-
marinas por sinais actsticos por VERAS CARDOSO [12], classificacao de sinais em
sonar por SOARES FILHO [13], DAMAS PAULA [I4] e OLIVEIRA E SOUZA e
SEIXAS [15], entre intiimeros outros trabalhos.

A tecnologia sonar tem emprego dual, ou seja, é utilizada no meio militar e civil,

e neste ultimo, também tem grande importancia. Como exemplos temos os sona-

ITipo de sonar que emite um sinal actstico no meio e utiliza o eco deste sinal para localizar
submarinos, no caso de emprego militar.



res de pesca, ecobatimetros (equipamentos utilizados para calcular a profundidade
local), sonares de varredura (para exploracao do leito de marinho e de rios para loca-
lizacao de naufragios, exploracao mineral, levantamento de perfis batimétricos, entre
outras aplicagdes), sonares para monitoramento de atividade sismica, equipamentos
de ultrassom utilizados na medicina, perfiladores actsticos para levantamento de
correntes marinhas ou de rios, sonares utilizados em comunicagoes submarinas, etc.

Também faz parte de uma das atribui¢oes da Marinha do Brasil [4] o controle
e seguranca do trafego matitimo nas dguas juridicionais brasileiras. Para viabilizar
esta tarefa, a MB buscou desenvolver o SisGAAz (Sistema de Gerenciamento da
Amazonia Azul). Este sistema necessita de diversos sensores para detec¢ao e acom-
panhamento das embarcagoes presentes na regiao monitorada. Este monitoramento
nao somente é realizado por sensores de superficie (radares e imagens de satélite, por
exemplo) mas também pode ser realizado por sensores que operam abaixo d’dgua,
no caso, com uso de sonares. A fim de atender esta necessidade, o IPqM desenvolveu
o projeto VIPP (Vigilancia e Informagoes Passivas em Portos), capaz de detectar e
acompanhar navios através dos seus ruidos actsticos coletados por um sonar passivo.

Por ser uma tecnologia restrita ao publico, para preservacao da segurancga na-
cional e propriedade industrial, trabalhos cientificos aplicados a sistemas de sonar,
voltados para emprego militar, sao pouco divulgados e, em certas areas, o conhe-
cimento do estado da arte mundial torna-se dificil. Este fato tem motivado a MB
a fomentar o desenvolvimento destas tecnologias. Uma delas é a classificacao de
navios, através do seu ruido sonoro propagado no mar, detectado pelo sonar de um
submarino.

E natural do ser humano a busca pela automatizacao de suas tarefas. Desde os
primeiros sistemas de sonar militares, a tarefa de classificacao sempre foi essencial e,
até hoje, quase que na totalidade das marinhas, esta tarefa é realizada pela analise
humana associada a ferramentas de classificacao automaticas.

Inicialmente, para classificagao em um sonar paSSiVOEL apenas o audio do sinal
sonoro detectado pelo sonar era analisado pelo Operador de sonar (OS). Ao longo do
tempo, foram exploradas caracteristicas espectrais e ferramentas para visualizacao
destas caracteristicas (abordadas no Capitulo . A exploragao do espectro do si-
nal fomentou diversas pesquisas na area de processamento de sinais para sonar e
classificacao em sonar.

Para a tarefa de classificacao, de um modo geral, o emprego de Redes Neu-
rais Artificiais (RNA) tem obtido grande éxito. Assim como o cérebro humano,
as RNA trabalham de forma nao linear, em aplicagoes de alta complexidade e de
forma paralela [16]. Logo, s@o indicadas para o problema de classifica¢do e reco-

nhecimento de padroes em sonar. O desenvolvimento da computacao nas ultimas

2sonar que nao emite sinal, apenas monitora os sinais presentes no meio aquoso.



décadas e maior disponibilidade de recursos computacionais viabilizaram seu em-
prego em varios problemas da sociedade, como o desenvolvimento de previsores,
classificadores e sistemas de controle. A area de classificacdo em sonar nao foi di-
ferente, como apresentado no Capitulo 2] Hoje a classificagio em sonar passivo
encontrada na literatura esta longe da realidade de um submarino, com trabalhos
empregando poucas classes no desenvolvimento do problema e/ou com o uso de da-
dos de origem sintética ou coletados em raia actstica, num ambiente controlado e
de baixa profundidade.

A dificuldade em adquirir dados para o desenvolvimento de solucoes mais
proximas das necessidades de um submarino também ¢ uma realidade. Uma das
contribuicoes deste trabalho é a confeccao de um banco de dados experimentais
que represente a realidade operativa de um submarino, com muito mais classes
disponiveis, quando se consideram os trabalhos encontrados na literatura, e que é
composto por sinais de navios atualmente em operacao. Além disso, este banco
de dados é totalmente composto por gravacoes coletadas via sonar dos atuais sub-
marinos da MB, navegando submersos em aguas profundas, com os navios sendo
gravados também em regime operativo. Além deste banco de dados, construiu-se
um segundo, com sinais coletados pelo VIPP na baia da Guanabara, no Rio de Ja-
neiro. Este segundo banco de dados possibilita o desenvolvimento de classificadores
voltados para o monitoramento do trafego maritimo em aguas rasas, tanto de na-
vios civis quanto militares. Outra contribuicao é a aplicagao do modelo de classes
especialistas desenvolvido por OLIVEIRA E SOUZA e SEIXAS [15] com os novos
dados coletados, bem como uma comparacao deste com outros trés classificadores,
sendo um deles tratando-se de um novo modelo proposto, com uma organizacao
hierarquica das classes. Este novo classificador associa conhecimento especialista a
uma maquina comité, como descrito no Capitulo 4 Além de ser empregado para
classificacao, o modelo proposto também pode ser utilizado como analise de resul-
tados de classificagao, como também descrito no Capitulo [l

No Capitulo [4] foi empregado o conceito de Maquina de Comité [I7] em trés
modelos de classificadores, dois deles do tipo comité de classes especialistas e outro
utilizando conhecimento especialista para agrupar as classes em diversos classificado-
res integrados de forma hierarquica, conceito até entao nao empregado ao problema
de classificacao de navios em sonar passivo. Estes modelos buscaram atacar os pro-
blemas de alta dimensionalidade dos dados, grande presenca de ruido, significativa
quantidade de classes e desconhecimento da distribuicao estatistica dos dados, ca-
racteristicas presentes no problema abordado neste trabalho. Além trés dos comiteés,
uma MLP também foi utilizada para os mesmos fins.

Os objetivos deste trabalho foram:

e Desenvolvimento de classificadores autdctones para: 1) os atuais e futuros sub-
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marinos da Marinha do Brasil, em especial ao submarino de propulsao nuclear,
o qual devera possuir o maior grau possivel de nacionalizacao, a fim de garan-
tir seu pleno funcionamento e poder dissuasoério, de forma mais independente
possivel de outras nagoes; e 2) o SisGAAz, ferramenta imprescindivel para a
classificacao de navios, com uso de sinais actsticos submarinos, na tarefa de

monitoramento do trafego maritimo dos portos brasileiros.

e Criagao de dois bancos de dados de gravagoes de ruido de navios, respectiva-
mente para aplicacao no desenvolvimento de classificadores para submarinos
e sistemas de monitoramento de trafego maritimo, focados nas necessidades

operativas de ambas as tarefas.

e Proposta de um modelo para classificacao e andlise de resultados de classi-
ficacao baseado na hierarquia de classes construida em fungao do conhecimento

especialista em navios.

e Aplicacao de quatro modelos de classificagao nos conjuntos de dados gerados

e analise de seus resultados.

A organizacao dos capitulos deste trabalho esta da seguinte maneira: o Capitulo
2 aborda o funcionamento de um sistema de sonar de um submarino e a tarefa de
classificagao dos sinais detectados por ele, juntamente com uma revisao bibliografica
mais aprofundada sobre o assunto, mostrando que as atuais necessidades da MB nao
estdo contempladas nestes trabalhos. No Capitulo [3| é realizada uma revisao bibli-
ografica das atuais ferramentas de classificacao com potencial emprego ao problema
de classificacao em sonar passivo, na area de Maquinas de Comité. No Capitulo
[l é apresentado o método utilizado para implementagao dos quatro classificadores
abordados neste trabalho . No Capitulo [§ sdo apresentados os dados utilizados e
os resultados. Por fim, o Capitulo [f] inicia-se com uma discussdo dos resultados,

conclusoes e também sao elencados os trabalhos futuros.



Capitulo 2

Sistema de Sonar e Classificacao

de Navios

Um classificador de sinais de sonar é uma ferramenta integrante do sistema de sonar.
Para a contextualizacao deste trabalho, faz-se necessaria a apresentacao do sonar,
primeiramente num aspecto geral e depois com foco nos sonares presentes nos sub-
marinos. Apés esta apresentagao, é abordada a forma como o operador sonar (OS)
realiza a classificacao de um navio com uso de ferramentas presentes no sistema de
sonar passivo de submarinos. Por ultimo, é realizada uma revisao bibliografica sobre
desenvolvimentos de classificadores de sinais de sonar, onde fica clara a falta de de-
senvolvimento de trabalhos publicados que atendam a demanda de um classificador

a ser empregado no ambiente operativo de submarinos.

2.1 Sistemas de Sonar

Existem diversos tipos de sistemas de sonar, projetados para aplicagoes militares,
civis ou duais (militares e civis). No campo civil, como exemplo, tem-se os sonares
de varredura lateral (side scan), utilizados para mapeamento do fundo oceénico,
sonares de pesca para localizacao de cardumes, sonares rebocados, que sao aplicados
em lavantamentos geolégicos do fundo e subfundo de oceanos, entre outros [18].
Um sistema de sonar se diz “ativo” quando este emite um sinal actstico no
meio aquoso e utiliza-se do eco deste sinal para realizar sua tarefa ( localizar um
submarino, um cardume de peixes, mapear o fundo oceanico, entre outras tarefas).
Um sistema de sonar se diz “passivo” quando nao emite sinal acustico, apenas
utiliza o ruido do ambiente aquoso para realizar sua tarefa (exemplo: sonares de
monitoramento de trafego maritimo e sonares de submarinos). Este ruido é formado
com a contribui¢ao de varias fontes de sinal actstico, como navios, vida marinha,

zonas de arrebentacao de ondas, plataformas maritimas de petrdleo, entre outras



fontes. A Figura [19] ilustra as diferentes fontes de sinal acustico presentes nos

oceanos, com suas respectivas faixas de frequéncia e niveis de ruido.

Noise Level (dB)
300

N
a
o

Undersea Earthquake

N
o
o

Localised Noise Sources
scaled to "1m standard range"

Ambient Noise

Shipping
Surface Waves

100 1k
Frequency (Hz)

Figura 2.1: O ruido no mar. Iustracao com uso autorizado.

Um sistema de sonar comum em aplicagoes militares é o ativo, utilizado em
navios que sao empregados na caga de submarinos. Em geral, estes sonares sao

instalados em um bulbo abaixo do casco (Figura [2.2]), composto internamente de

um arranjo cilindrico de transdutores [5].

Figura 2.2: Sonar ativo de casco usado em navios para caga de submarinos. Em
detalhe, seu arranjo cilindrico de transdutores.

Sonares ativos empregados em caca de submarinos também possuem versoes
rebocadas (Figura [2.3]), que podem explorar diferentes profundidades com o intuito
de buscar melhores canais de propagagao do som na dgua [6], além da vantagem

deste tipo de sonar receber menor influéncia do ruido actustico do seu proprio navio.



Figura 2.3: Sonar ativo rebocado usado em navios para caga de submarinos.

Outro sistema de sonar de uso militar é o utilizado em submarinos, o qual é de
interesse deste trabalho. Uma vez submerso, este sistema é o principal sensor do
submarino, pois os demais sensores (6ticos e eletromagnéticos) tornam-se ineficientes
abaixo d’agua [I8]. O sistema de sonar de um submarino militar possui uma série
de sonares (ou arranjos de sensores) empregados em diversas tarefas, sendo que
quase todos eles operam no modo passivo, com o intuito de preservar a discricao do
submarino na area de operagao. Uma vez emitindo um sinal actstico, o submarino
pode ser facilmente detectado por um sonar de um navio de superficie.

Na Figura[2.4] estao representados os principais sonares de um submarino, e cada
um serd abordado adiante. Um deles é o sonar cilindrico, ou cylindrical hull array
(CHA), localizado na proa do submarino. Este sonar possui seus hidrofones dispostos
em um arranjo cilindrico, trabalha no modo passivo e suas principais funcoes sao:
detecgao de contatos (navios) e acompanhamento destes contatos (tracking). Alguns
submarinos possuem um sonar esférico ao invés de um cilindrico, com intuito de
cobrir um maior espago (ou volume) de monitoramento.

Nas duas laterais do submarino estao seus sonares de flanco, ou flank array (FA)
[20]. Sao passivos e, devido ao seu comprimento, detectam contatos a distancias
maiores El que o sonar cilindrico, porém este possui maior angulo de cobertura que
o FA, que é plano.

Ainda nas duas laterais do submarino, encontram-se os sonares de medicao pas-
siva de distancia de contatos, ou passive ranging sonar (PRS). Como seu nome diz,
sao passivos. Devido a grande distancia entre seus sensores (em relagdo aos ou-
tros sonares do submarino), é possivel estimar uma distancia entre o contato e o
submarino através de algoritmos baseados em triangulagao.

Alguns submarinos utilizam um sonar passivo rebocado, ou Towed Array [20].

Este tipo de sonar tem duas grandes vantagens em relacao aos demais sonares do

!Quanto maior a dimensdo de um arranjo de hidrofones, melhor serd a relacio sinal-ruido
alcancada pelo formador de feixes, para frequéncias com maiores comprimentos de onda. Quanto
maior o comprimento de onda de um sinal actstico, maior serd sua distancia de propagagao. [6]
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Figura 2.4: Os sonares presentes em um submarino militar.

submarino:

1. Por ser rebocado, possui seus hidrofones afastados do submarino, assim o
ruido acustico proveniente do préprio submarino, chamado de ruido préprio,
interfere menos no sinal recebido, se comparado aos outros sonares fixados
diretamente no submarino. Estes sonares ficam mais préximos dos ruidos
provenientes da propulsao e maquinas auxiliares, do arrasto hidrodinamico do

casco e ocasionais cavita(;éesﬂ de saliéncias do casco e/ou dos hélices;

2. Por possuir um comprimento maior (na ordem de centenas de metros), o sonar
passivo rebocado possui maior diretividade [5] para frequéncias da ordem de
dezenas de Hertz em comparagao com os demais sonares do submarino, logo,

detecta contatos a distancias muito maiores que outros sonares.

Apesar destas vantagens, nem sempre os submarinos tém um sonar rebocado,
pois seu uso restringe a manobrabilidade e operac¢ao do submarino (guinadas, velo-
cidade, consumo, profundidade de operagao, entre outros fatores).

Na parte superior da proa de um submarino, conforme Figura [2.4] encontra-se o
sonar interceptador, ou ntercept sonar. Este sonar detecta sinais actsticos emitidos

por sonares ativos de navios, em busca de submarinos. O intercept sonar pode gerar

2Cavitacdo é a implosdo de bolhas de vapor d’dgua formadas pela diferenca de pressio num
fluido em escoamento [21]



alertas para o submarino e também pode extrair caracteristicas do sinal detectado,
como faixa de frequéncia, intensidade do sinal, duracao do pulso no tempo, entre
outras caracteristicas.

O submarino também possui um sonar ativo, ou active sonar, localizado geral-
mente no interior de sua vela, como pode ser visto na Figura2.4l Este sonar somente
é utilizado na fase de disparo de torpedo, quando o sistema de combate do subma-
rino necessita de uma distancia precisa entre ele e o alvo. E raramente utilizado,
pois seu uso pode revelar a presenga do submarino na area.

Alguns outros exemplos de sistemas de sonar de emprego militar ou dual sao: sis-
temas de monitoramento (passivo e/ou ativo) de dreas portudrias, sistemas de sonar
ativo de torpedos, sistemas sonar empregados na navegacao de veiculos subaquaticos,
sistemas de comunicacao submarina, sonares ativos arriados de helicépteros, so-
nobdias, entre outros.

O profissional que opera o sistema de sonar de um submarino é chamado de
operador de sonar (OS). Este realiza diversas tarefas, dentre elas, a classificagdo dos
contatos detectados pelo sonar. A seguir, é descrito como esta tarefa é realizada por

este militar.

2.2 Classificacao Realizada por um Operador de

Sonar

Em sistemas de sonar de submarinos, em geral, o OS, apds a detecgao de um contato
pelo sonar, faz o seu acompanhamento, analisa o sinal actstico oriundo deste contato,
observa seu comportamento e, entao, infere uma possivel classificacao, apds um
compilamento mental de uma série de informagoes estimadas deste contato, oriundas
dos diversos sonares presentes no submarino e apresentadas de diversas formas ao
OS.

Na fase de acompanhamento, o OS, num primeiro momento, faz a andlise do
audio produzido pelo contato, o qual é detectado pelos sensores acuisticos do sonar.
Na andlise de dudio, o OS pode estimar (ou nao): a rotagao por minuto (RPM) do
hélice propulsor do contato, identificar a presenca de turbina ou inferir um simples
motor diesel, em relacao a propulsao do contato, entre muitas outras caracteristicas.

Num segundo momento, o OS faz as andlises espectrais do sinal actistico oriundo
do contato. As principais andlises espectrais sao as andlises LOFAR (LOw Frequency
Analysis and Recording) e DEMON (DEModulation On Noise).

A andlise LOFAR trata da representacao do sinal no dominio da frequéncia,
num grafico cartesiano onde as abcissas representam as frequéncias, em toda faixa

de operagao do sonar (banda larga), e as ordenadas representam as amplitudes dessas
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frequéncias. O comportamento no tempo, das amplitudes das frequéncias analisa-
das, pode ser acompanhado no lofargrama, onde as abcissas sao as frequéncias, as
ordenadas sao o tempo e as amplitudes sao representadas numa escala de cor. Na

Figura hda um exemplo de ambas as representacoes graficas.

Tons

Amplitude

Amplitude

Frequéncia

Figura 2.5: LOFAR (abaixo) e lofargrama (acima).

No lofargrama, as frequéncias cujas amplitudes se mantém com valores mais altos
em relagao as frequéncias vizinhas, ao longo do tempo, sao chamadas frequéncias de
tom (uma linha no lofargrama, como visto na Figura . O tom esta associado a
uma fonte de ruido do contato. Por exemplo, um gerador elétrico, dentro do navio,
que rotaciona seu eixo a 60 Hz, produz como tom uma linha vertical em 60 Hz no lo-
fargrama; ou um eixo de manivelas do motor a combustao de um navio, em processo
de (des)aceleracao de sua rotacao, produz uma linha diagonal no lofargrama.

Observando os tons e conhecendo possiveis fontes de ruido de um navio, o OS
pode inferir, no lofargrama, a presenga de méquinas auxiliares do navio (bombas
hidraulicas, motores elétricos, geradores elétricos, entre outros), identificar a faixa
de frequéncia de emissoes de sonares ativos, identificar a presenca de motores die-
sel, turbinas, propulsao por motores elétricos, quantidade de cilindros de motores
a combustao, identificar efeitos transientes (abertura de comportas, acionamento
de bombas, igamento/recolhimento de periscépio e/ou esnorquel em submarinos,
langamento de torpedos, entre outros), identificar efeito Doppler devido a apro-
ximagao ou afastamento do contato em relacao ao submarino, identificar engrena-
gens redutoras de motores de alta rotacdo para o eixo propulsor (baixa rotagao),
entre muitas outras caracteristicas.

A anélise DEMON também é uma representacao do sinal actistico proveniente
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do contato, no dominio da frequéncia, porém é realizada uma demodulagao do sinal,
na faixa de frequéncia que modula o ruido de cavitagao das pés do(s) hélice(s) do
navio, ou seja, ¢ uma analise espectral em banda estreita.

Na analise DEMON, o OS pode estimar a quantidade de eixos propulsores do
navio, a quantidade de pas e a RPM do(s) eixo(s) propulsor(es). Usualmente a
escala das frequéncias utilizada é o RPM, a fim de facilitar a interpretacao por parte
do OS. A analise DEMON também possui seu demongrama, a fim de acompanhar o
comportamento temporal do espectro. A Figura [2.6] possui um exemplo de DEMON

e demongrama.

Tempo

Amplitude

Amplitude

Frequéncia

Figura 2.6: DEMON (abaixo) e demongrama (acima).

Estas andlises espectrais, além das caracteristicas extraidas das interpretacoes
dos seus gréficos, também auxiliam o OS a confirmar caracteristicas inferidas na
analise de audio. O OS faz uma espécie de “jogo”de confirmagao de caracteriticas
inferidas em determinada analise em outra andlise. As analises sao feitas de forma
ciclica e nao sequencial, ou seja, o OS faz diversas vezes a interpretagao do audio e
dos graficos LOFAR e DEMON.

Para exemplificar este processo, seguem abaixo trés situacoes que comumente

ocorrem num processo de classificacao de um OS:

e Extrai a RPM na andlise de audio e confirma esta informacao na analise DE-

MON;

e Infere-se na analise DEMON a presenca de dois eixos propulsores e confirma

esta informacao na analise LOFAR;

e Identifica a presenga de turbina na andlise de dudio (através de som carac-

teristico) e confirma esta informagao na analise LOFAR.

Apo6s alguns minutos de acompanhamento, também é possivel inferir algumas ca-
racteristicas cinematicas do contato que esta sendo acompanhado, como, por exem-
plo, sua velocidade ou sua taxa de guinada (graus/segundo). Apesar destas carac-

teristicas serem estimadas pelo sistema de combate e nao pelo sonar, elas também
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auxiliam o OS na tarefa de classificacao do contato. A Figura retrata o processo

de classificacao feito por um OS.

ACOMPANHAMENTO de um contato

Analise de audio

Analises espectrais

DETECGAO de I=> CLASSIFICACAO do
um contato contato detectado
Emissoes de
sonar ativo

Analise do comportamento
cinematico do contato

Figura 2.7: Processo de classificacao de um contato por um operador de sonar.

Como visto, as principais caracteristicas espectrais de um contato podem ser
estimadas da andlise LOFAR. Os tons do lofargrama do sinal acistico de um navio
geralmente sao associados a sua “assinatura acustica”, porém muitos tons mudam
facilmente. Por exemplo, com a mudanca da RPM do motor ou com o uso ou nao de
determinado equipamento a bordo (uma bomba hidraulica, por exemplo). Outros
tons sao observados em quase todos os navios, como exemplo, os tons de 60 Hz e
400 Hz ligados a geracao de corrente elétrica alternada, das respectivas frequéncias
de oscilagao. Alguns navios de guerra sao dotados de equipamentos para dificultar
suas analises espectrais, como exemplo, navios que possuem geradores de cavitagao
que camuflam a cavitagao do(s) hélice(s); navios que possuem hélices de passo con-
trolavel, ou seja, podem desenvolver diferentes velocidades para uma mesma rotacao
do(s) eixo(s) propulsor(es); e plantas propulsoras e maquinas auxiliares de baixissima
producao de ruido.

As diversas analises que o OS necessita realizar, dentro do minimo intervalo de
tempo, e que muitas vezes envolve mais de um contato a ser analisado, torna sua
tarefa extenuante, o que pode levar ao cometimento de erros. O desenvolvimento
de ferramentas que automatizam o processo de classificacao torna-se necessario. A
seguir, sao apresentados diversos trabalhos da literatura desenvolvidos para classi-

ficacao em sonar passivo.
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2.3 Desenvolvimentos na Classificacao Au-

tomatica de Navios em Sonar Passivo

NEVES JUNIOR [22] classificou quatro classes de navios, com dados gravados em
raia acustica, utilizando uma rede neural MLP (MultiLayer Perceptron) treinada
com algoritmo backpropagation [16]. Foi considerada uma classe de ruido, contendo
sons provenientes do ambiente marinho. Foi feita uma compactacao dos dados com
uso de Principal Component Analysis (PCA) [23], extraida por uma rede neural
treinada pelo algoritmo GHA (Generalized Hebbian Algorithm) [24]. Foram tes-
tadas diversas configuracoes da MLP e da quantidade de componentes principais
utilizadas, sendo os melhores resultados alcangados com uma rede de duas camadas,
uma com dez e outra com cinco neuronios e utilizando vinte e uma componentes
principais, que atingiu, nos melhores casos, um indice de acerto médio de 92,41% de
classificagao.

Trés classes de barcos de pesca foram classificados por CHIN-HSING et al. [25]
através de caracteristicas tonais, extraidas por Discrete Wavelet Transform (DWT),
da densidade espectral de poténcia média. Os sinais das embarcagoes foram co-
letados em trés velocidades diferentes. Apds a extracao dos atributos, dois tipos
de redes neurais foram testadas para classificagao: MLP e AKC (Adaptive Kernel
Classifier). Ambas alcancaram um indice de acerto de 98%. A classificagdo com uso
direto da densidade espectral atingiu 80% como maior indice de acerto.

SOARES FILHO [13] desenvolveu classificadores neurais para um conjunto de
sinais de quatro classes de navios, coletados numa raia actstica. Numa fase de pré-
processamento, com conhecimento especialista, foram avaliados alguns parametros
como faixa de frequéncia a ser utilizada, contendo os tons mais significativos, nimero
de bins do espectro e eliminagao do ruido de fundo com o uso do Two-Pass Split
Window (TPSW) [26]. Apds o pré-processamento, foram testados trés formas de
compactacao dos dados: PCA, NonLinear Principal Component Analysis (NLPCA)
[27] e Principal Component Discrimination (PCD) [28]. Foram testadas uma rede
neural do tipo MLP e uma rede neural do tipo ART (Adaptive Resonance Theory)
[29] com o objetivo de avaliar a inclusdo de uma nova classe a um sistema ja treinado.

O uso de PCD superou os resultados dos demais compactadores. Para a MLP,
a eficiéncia média alcancada foi de 94%, e a ART, com inclusao de uma nova classe
(3 classes mais uma), atingiu 63%.

O problema de deteccao de uma nova classe, para um classificador de sonar
passivo foi abordado por DE MOURA JUNIOR e DE SEIXAS [30]. Foi proposta
uma Mdaquina de Vetores de Suporte (SVM: Suport Vector Machine) [16] como de-
tector, treinada com classes conhecidas. Apds o treinamento, foram apresentadas

ao detector classes desconhecidas. Foi utilizado um conjunto de dados contendo
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quatro classes e o pré-processamento dos sinais foi semelhante ao utilizado por SO-
ARES FILHO [13] e para compactagao dos dados, foi utilizado PCA (por volta de
270 componentes). Foram realizadas quatro situagoes onde uma das quatro clas-
ses correspondia a classe desconhecida. A eficiéncia de classificagao para classes
conhecidas variou entre 33,33% e 96,88%, e para eficiéncia de deteccao da classe
desconhecida, os resultados variaram entre 72,84% e 87,09%.

HOWELL e WOOD [31] implementaram uma rede neural hibrida para classi-
ficagao de 12 classes de sinais acusticos submarinos reais, de diversas fontes sonoras
(navio, submarino, vocalizagbes de baleia azul, de orcas, tremor sismico, entre ou-
tros). A rede neural hibrida desenvolvida foi ativada com janelas de tempo do
espectrograma, passando primeiro por uma rede SOM (Self Organizing Map)[16],
cuja saida ativou uma MLP. Testaram-se variacoes nos parametros de intervalo de
banda de frequéncia, nimero de pontos da FFT (Fast Fourrier Transform) e tama-
nho da janela de tempo do espectro, bem como alguns parametros no treinamento
das redes. Esta rede neural hibrida alcangou, no melhor caso, um indice de acerto
médio de 60%, considerando todas as classes (variando entre 44% e 83%).

Uma ferramenta de auxilio ao OS na classificacao foi desenvolvida por LO-
PES DOS SANTOS [32], onde um banco de dados foi populado com informagoes
relacionadas aos tons de oito classes de navios, cujos sinais foram adquiridos em raia
acustica e foram pré-processados de semelhante forma utilizada por SOARES FI-
LHO [13]. Para cada classe de navio, foram associados tons extraidos do lofargrama
por um especialista (OS). Apés a extracdo, foram calculadas, para cada tom, sua
variacao em frequéncia e sua frequéncia central. Na fase de classificacao, os mesmos
passos foram feitos e uma consulta ao banco trazia uma ou mais possiveis classes as
quais o navio poderia pertencer (visto que alguns tons podem se repetir em classes
diferentes), assim como a possibilidade de nao pertencer a classe alguma. Dos 28
sinais de teste (direfentes dos sinais usados para povoar o banco), um sinal nao foi
classificado, quatro foram associados corretamente a uma classe e os demais foram
ligados a possibilidade de pertencer a mais de uma classe, sendo a classe correta
pertencente as opgoes dadas pelo sistema.

A extragao de caracteristicas dos tons do lofargrama e a RPM medida na anélise
DEMON foram utilizadas para o treinamento de uma MLP por DAMAS PAULA
[14], com o objetivo de classificar quatro classes de navios. Os dados foram grava-
dos numa raia acustica. A rede neural foi implementada com uma camada oculta
com cem neurénios e a saida da rede foi feita com quatro neurénios (maximamente
esparsa) com funcao de ativagao do tipo tangente hiperbélica. Para o conjunto de
validagao, a melhor combinacgao de caracteristicas apresentou indices de acerto entre
71,4% e 91,7%.

OLIVEIRA E SOUZA e SEIXAS [15] abordaram o problema de classificagao
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de 8 classes de navios com sinais adquiridos numa raia acustica. Na fase de pré-
processamento dos dados, foram utilizadas as mesmas técnicas que SOARES FILHO
[13], seguida da compactagao dos dados via PCD [28]. O classificador construido
seguiu a arquitetura de Classes Especialistas (ou Sistemas Modulares [16]), onde
cada especialista foi implementado por uma rede neural do tipo MLP. Foram testadas
quatro formas de integragao dos especialistas e abordados os problemas de detecgao
e insercao de uma nova classe, num sistema ja treinado. Também buscou-se uma
solucao para o problema de desbalanceamento de classes. Os melhores resultados
alcangaram uma eficiéncia SP (Soma-Produto) [33] média de 88,7%.

DAS et al. [34] avaliaram trés formas de extracao de caracteristicas do sinal
de 3 classes de navios para posterior classificacao: extracao de 9 caracteristicas do
espectro, 32 caracteristicas do cepstro e 32 caracteristicas do cepstro médio. Os
dados utilizados foram sinais reais e sintéticos de 3 classes de navios, cada uma
com uma forma de propulsao: diesel, turbina a gas e vapor. Os sinais reais foram
adquiridos de 2 navios de cada classe. Um classificador bayesiano foi utilizado,
empregando os sinais com e sem ruido inserido. O indices de acerto na classificagao,
com dados sem ruido foram: somente com espectro 85,90%, com cepstro 92,50% e
cepstro médio 96,38%. Nos testes com ruido, o cepstro médio venceu em todos os
casos, variando o indice de classificacao entre 60,69% e 90,62%.

O espectro gerado da analise DEMON foi utilizado por JIANG et al. [35] para
classificar duas classes de navios, com o objetivo de utilizar caracteristicas asso-
ciadas ao efeito de cavitacao dos hélices. Foi investigada a variacao da banda de
frequéncia na classificacao. Apods a extracao do DEMON, uma SVM foi utilizada
para classificagdo, com e sem o uso de PCA (com 26 componentes) para reducao de
dimensinonalidade. Os melhores indices de acerto obtidos foram de 88,57% com uso
de PCA e 75% sem PCA.

Num cenario de guerra, o submarino pode ter de detectar contatos muito
proximos ou sobrepostos em relacao a visada do sensor. A fim de realizar a se-
paragao de dois ou mais sinais oriundos de dois ou mais contatos diferentes, NU-
NES DE MOURA [36] estudou a aplicagao de técnicas de separacao cega de fontes
de sinal, baseadas em ICA (Independent Component Analysis) e fatoracao de matri-
zes nao negativas como pré-processamento, antes das analises espectrais LOFAR e
DEMON. Técnicas estatisticas avaliaram a melhora da relagao sinal-ruido (ou SNR:
Signal-to-Noise Ratio) e relagao sinal-interferéncia (ou SIR: Signal-to-Interference
Ratio). O uso de ICA apresentou melhores resultados e foram utilizados dados reais
adquiridos pelo submarino e dados simulados.

MEERPOHL et al. [37] patentearam um classificador que realiza uma com-
paragao entre tons detectados no espectro (de forma automatica ou manual) e tons

presentes num banco de dados, com uso de correlagao. Caracteristicas eventualmente
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inferidas pelo OS na andlise Demon, como ntimero de eixos e pas dos hélices, podem
ser comparadas com as respectivas caracteristicas presentes no banco de dados. A
saida do sistema proposto ¢ a indicagao da provavel classe do navio, acompanhada
de um fator de coincidéncia. O banco de dados é realimentado com as novas classi-
ficagoes, tornando-o mais robusto ao longo do tempo de uso do sistema. A patente
pertence a uma importante empresa alema fabricante de sistemas de sonar para
submarinos. Nao ha regitros de resultados na patente.

ESCORCIA et al. [38] classificaram trés classes de navios, aplicando ao sinal
um pré-processamento (filtro de Hamming [39], seguido da Transformada Répida
de Fourrier) e uma compactacao utilizando PCA. Avaliou-se o uso entre 64 e 256
componentes. Com as componentes extraidas, foram testados quatro classificadores:
KNN (K-Nearest Neighbor) [16], MLP, RBF (Radial Basis Function) [16] e PNN
(Probabilistic Neural Network) [40]. Uma variagdo no nimero de pontos da FFT foi
testada. Para cada classificador, os melhores indices de acerto foram 96,1% para
RBF, 96,0% para MLP, 86,73% para KNN e 84,9% para PNN.

Aplicando a transformada de Bark-wavelet [41], WANG e ZENG [42] dividiram
o sinal acustico em varias componentes, que foram recombinadas com o objetivo de
eliminar o ruido. Entao, aplicou-se a transformada de Hilbert-Huang para extragao
de caracteristicas, utilizadas para ativacao de uma SVM. Os sinais utilizados foram
gravados por um hidrofone, oriundos de 4 classes de navios. Verificou-se também
o desempenho da classificacao com insercao de ruido. Os indices de acerto médio
alcancados foram: 98,3% para sinais sem insercao de ruido, 93,3% com SNR a 25
dB, 95,0% para SNR a 20dB, 93,3% para SNR a 15 dB, 85,0% para SNR a 10 dB e
71,7% para SNR a 5 dB.

YANG e CHEN [43] representaram o cértex auditivo para classificar sinais co-
muns no ambiente marinho. Num primeiro estagio, o sinal actstico foi transformado
numa representacao neural interna (espectrograma auditivo), e depois estimou-se o
conteido da modulagao do sinal. O modelo proposto extraiu quatro caracteristicas
do sinal: frequéncia central, taxa de modulagao temporal, escala de modulacao es-
pectral e tempo médio. O conjunto de dados foi formado por sinais oriundos de
atividade humana (navios, submarinos e torpedos) e de atividade natural (voca-
lizagoes de animais, chuva, bolhas, etc), que foram separados nessas duas classes. O
classificador utilizado foi méaxima verossimilhanca. Os indices de acerto ficaram na
ordem de 80%.

O modelo paralelo para reducdo de dimensionalidade de dados PARAFAC (PA-
RAllel FACtor analysis) [44] foi utilizado por OLIVEIRA et al. [45] para com-
pactacao do sinal de 4 navios, para posterior classificacao. Os sinais foram adquiridos
em raia acustica, para classificacao foi implementada uma MLP. Cinco experimentos

foram realizados:

17



1. Decomposigao PARAFAC com grande ntiimero de fatores (1000) e sem remogao

do ruido de fundo;
2. Somente a remoc¢ao do ruido de fundo do sinal (TPSW);

3. Decomposicaio PARAFAC com 115 fatores e sem remocgao de ruido, mais um

116° atributo como sendo a RPM do navio;

4. Remocao do ruido de fundo do sinal (TPSW) e Decomposicao PARAFAC com
115 fatores;

5. Remogao do ruido de fundo do sinal (TPSW) e Decomposi¢ao PARAFAC com
125 fatores, sendo o ntimero de fatores estimado pelo método CORCONDIA
[46];

Para os cinco experimentos, os indices de acerto alcancados foram de 70,75%,
85,38%, 96,05%, 89,33% e 93,10%, respectivamente.

VAHIDPOUR et al. [47] propuseram a extragao das caractaristicas tonais do LO-
FAR através da segmentagao da imagem do espectro, seguida de uma binarizagao.
Os dados utilizados foram gravagoes reais de cinco classes de navios, coletadas por
um hidrofone. Para a classificacao, foi implementada uma MLP e um classificador
baseado em fractal. Para avaliar os classificadores em relacao ao ruido no sinal, os da-
dos foram testados sem insercao de ruido, e com SNR de 5dB e 10dB. Para cada caso,
a MLP atingiu indices de acerto médio de 100%, 94,07% 95,13%, respectivamente,
contra 93,33%, 46,93% e 51,23% do método baseado em fractal, respectivamente.

Um vetor de caracteristicas extraidas do espectro foi implementado por LEAL
et al. [4§] para classificar sinais reais de dois navios mercantes, lancha e golfinho. No
pré-processamento, foi aplicada Transformada Discreta de Fourrier, seguida de um
janelamento. Entao formaram-se os vetores de caracteristicas com dez informagoes:
maior pico de energia do sinal, a energia total de oito intervalos de 500 Hz do sinal
(0 a 4 KHz) e a décima caracteristica foi a frequéncia central do sinal suavizado. Os
classificadores testados foram: uma rede neural MLP com 2 camadas e uma SVM.
Os indices de acurécia alcancados ficaram entre 71% e 92%, com a MLP obtendo
leve vantagem, com respeito a algumas classes.

NOHA [49] prop6s um método para extragao de caracteristicas do LOFAR em-
pregando DWT antes da extracao de MFFC: Mel-Frequency Cepstral Coefficients
[50], para classificacao de 6 classes de navios simulados em diferentes velocidades,
distancias, nimero de pés, hélices e ruido ambiente. Foi testado o MFFC com e sem
DWT, antes de seu processamento. Com DW'T, o melhor indice de identificacao foi
de 95,83% e sem DWT, 94,44%.

Como visto, nota-se a falta de trabalhos que abordaram o problema de classi-

ficacdo mais préximo da realidade de um submarino, ou seja, com uso de sinais
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adquiridos pelo submarino e com niimero de classes mais significativo. Talvez esta
falta esteja relacionada a dificuldade de acesso a esse tipo de dado, pela complexi-
dade em abordar um problema com maior ntimero de classes, ou simplesmente pelo
motivo de sigilo, onde este tipo de trabalho nao é publicado.

Para o trabalho aqui proposto, foi possivel adquirir dados coletados diretamente
do sistema de sonar de um submarino, ou seja, foi possivel formar uma base de dados
contendo exatamente o mesmo sinal que um classificador teria contato numa situagao
real. Esta base de dados possui 24 classes, nimero de classes maior que a quantidade
de classes dos trabalhos encontrados na literatura, que na grande maioria das vezes
variou entre 2 a 4 classes, sendo 8 classes o maior numero explorado, observado em
OLIVEIRA E SOUZA e SEIXAS [15]. Para ser possivel verificar os classificadores
abordados numa situacao de monitoramento portudrio através de sonar passivo,
construiu-se uma segunda base de dados, contendo 31 classes, com sinais coletados
por um sonar passivo instalado em uma regiao de porto.

SOARES FILHO [I3] e OLIVEIRA E SOUZA e SEIXAS [15] utilizaram
técnicas semelhantes no pré-processamento de sinais actsticos de navios, oriundos
de gravacoes de raia acustica, para posterior classificacao, sendo que o primeiro
trabalho abordou o problema com quatro classes e o segundo, com oito classes.
Uma arquitetura de maquina de comité foi empregada por OLIVEIRA E SOUZA e
SEIXAS [15] com sucesso. No trabalho aqui apresentado, aplicaram-se maquinas de
comité em trés dos quatro classificadores abordados. No capitulo a seguir, o conceito
de maquinas de comité é explorado, seguido da apresentagao de alguns trabalhos da

literatura que aplicaram tais maquinas.
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Capitulo 3
Maquinas de Comiteé

Os sinais acusticos de navios detectados por um sistema de sonar passivo de um
submarino possuem certas caracteristicas que devem ser levadas em conta para o
projeto de um classificador que os utilize, dentre elas: alta dimensionalidade dos
dados, desbalanceamento entre o niimero de amostras coletadas das classes e a inter-
feréncias do ruido ambiente, do ruido préprio (do submarino) e do sistema de sonar
(ruido eletronico) nos dados. Vale lembrar que estas fontes de ruido comportam-se
diferentemente para cada aquisicao de amostras realizada, e suas distribuigoes es-
tatisticas sao desconhecidas, assim como a distribuicao estatistica das classes, além
da significativa quantidade de classes.

Ferramentas para compactacao de dados de alta dimensionalidade, para classi-
ficag@o em sonar passivo, tém sido exploradas com sucesso, como visto no Capitulo
, por NEVES JUNIOR [22] e ESCORCIA et al. [38] com uso de PCA, SOARES FI-
LHO [13], com uso de PCA, NPCA e PCD, OLIVEIRA E SOUZA e SEIXAS [15],
com uso de PCD, NOHA [49], com uso de Wavelets, entre muitas outras abordagens.
Outros trabalhos do Capitulo [2[ também exploraram a extragao de caracteristicas,
como DAMAS PAULA [I4], DAS et al. [34], YANG e CHEN [43], entre outros.
Neste trabalho, a técnica de extracao de PCD foi utilizada, e é detalhada adiante.

O desbalanceamento de amostras entre as classes é um problema comum em
classificacao e neste trabalho sera aplicada a técnica de ponderar o gradiente do
algoritmo de treinamento de forma proporcional a quantidade de amostras da classe
treinada, baseada na técnica CNC-N (Classe e Nao Classe Normalizada) desenvol-
vida por OLIVEIRA E SOUZA e SEIXAS [15]. A remogao do ruido do sinal serd
realizada com a aplicagao do filtro TPSW conforme utilizado por SOARES FILHO
[13]. O problema de nao se conhecer a distribuicao estatistica das classes é suprido
com o uso de classificadores neurais, que nao exigem tal conhecimento a priori, no
processo de treinamento [16].

A existéncia de maior quantidade de classes a serem utilizadas neste traba-

lho, comparado aos trabalhos apresentados no Capitulo [2, motivou a busca por
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estratégias neurais que aplicam o conceito de dividir para conquistar [16], que é o
caso das Maquinas de Comité [16] ou Ensemble Methods [17]. Méquinas de Comité
sao um conjunto (Comité ou Ensemble) de membros (classificadores ou regressores)
que, em conjunto, solucionam um problema. A arquitetura de uma Maquina de
Comiteé resume-se em duas partes: o conjunto dos membros e um integrador de suas
saidas [I7], a fim de obter uma tnica saida do Comité. Existem diversas estratégias
de treinar os membros de um comité e de integra-los.

BARBOSA [51] ressalva que, na literatura em geral, as maquinas de comité
podem ser divididas em duas classes: ensembles e sistemas modulares. Neste caso,
um ensemble é composto por membros que sao treinados para executar a mesma
tarefa, enquanto que sistemas modulares possuem membros treinados para executar
tarefas diferentes (especialistas).

O uso de maquinas de comité, ao invés de classificadores simples, traz vantagens
em termos de generalizacdo, segundo DIETTERICH [52], através de trés enfoques:
Estatistico, Computacional e Representativo. No enfoque estatistico, muitas vezes o
espago de hipoteses é muito grande para ser explorado por um conjunto de dados de
treinamento limitado. Varias hipéteses podem levar a uma mesma acuracia. Apenas
um classificador pode escolher uma dessas hipdteses que, em contato com novos da-
dos, pode cometer erros na predigao. O uso de mais hip6teses (aprendidas por mais
especialistas ou membros de um ensemble) diminui o risco do cometimento desses
erros. Computacionalmente, o fato de existirem mais membros sendo treinados a
partir de diferentes pontos iniciais no espaco de hipdteses diminui a possibilidade
destes atingirem um minimo local errado. Por fim, em termos de representacao, o
uso de varios membros expande a regiao representada do espaco de hipoteses.

ZHOU [I7] demonstrou que o erro cometido pelo ensemble é menor que o erro
cometido com o uso de um tnico membro, na seguinte situagao: supoe-se que um
ensemble formado por T' membros individuais hy, hs, ...hr, e a saida do -ésimo mem-
bro h;, para instancias de x, é h;(x) € R . Neste caso, o ensemble é projetado para
combinar as saidas h; para predicao de um numero real. Supoé-se que a integragao
da saida dos T' membros seja o valor médio entre eles, logo, a saida H(x) do ensemble

¢ dado por:

H(z) = TZ hi(z). (3.1)

Sendo f(x) o valor correto a ser esperado para a entrada x, com distribui¢ao

p(z), a saida h;(x), dada pelo membro ¢, é f(z) mais um erro, ou seja:

hi(xz) = f(z) + €(x), i=1,..T (3.2)
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logo, o Erro Quadratico Médio (EQM) para h; pode ser escrito como:

[ 0to) = @)ty = [ eo)pia)ds, 33)

e o erro médio € dos membros:

a(h) = % 3 i) pla)de, (3.4)

Logo, o erro e(H) esperado para o ensemble é:

T

et = | (%Zm(@—f@) plajdo = | (%Zem) pla)dr.  (35)

i=1

Nota-se que e(H) < €(h), ou seja, o erro do ensemble é menor ou igual ao
erro médio dos membros, individualmente. Caso os ¢;’s tenham média zero e sejam

descorrelacionados:

/ei(x)p(x)dx =0e /ei(x)ej(x)p(x)dx =0, para i # j, (3.6)

tem-se que:

e(H) = —&(h), (3.7)

1
T
ou seja, neste caso, o erro do ensemble é menor que o erro médio dos membros
do ensemble, num fator de T, porém sabe-se que na pratica, os membros estao
correlacionados por serem treinados para o mesmo problema e, na maioria das vezes,
treinados com o mesmo conjunto de dados.

Quando erros ocorrem no ensemble, a ocorréncia de erros deve se restringir ao
minimo nimero de membros [53]. Este fato estd ligado ao conceito de Diversidade
do ensemble. O aumento da diversidade (ou independéncia estatistica) entre os
membros do ensemble diminui o erro médio do ensemble. Isto até um certo ponto,
pois o aumento demasiado da diversidade faz com que os membros do ensemble
percam em exatidao (ou polarizacao).

De um modo geral, ha trés formas de se buscar a diversidade entre os membros do
ensemble [54], variando-se no treinamento: ¢) Ponto inicial no espago de hipéteses;
i1) Conjunto de hipdteses acessivel; e/ou iii) Percurso no espago de hipdteses.

A variagao do i) Ponto inicial no espago de hipdteses pode ser feita com a ini-
cializagao aleatoria dos pesos dos membros, ou através da escolha de pesos iniciais
distantes. A variacao do ii) Conjunto de hipdteses acessivel é possivel de duas for-

mas: a) manipulacdo dos dados de treinamento (por exemplo: inser¢ao de ruido,
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dados artificiais, uso de algoritmos de treinamento bagging [55], boosting [56] e ran-
dom forest [57], entre outros). Ou b) através da variacao da arquitetura dos membros
do ensemble (algoritmos com poda ou construtivos, exemplo: PCD Construtiva [15],
ensembles hibridos, entre outras técnicas).

Para a manipulacao dos dados de treinamento, trés algoritmos tém se destacado
[58]: Bagging, Boosting e Random Forest. Os dois primeiros abordam a estratégia
de reamostrar os dados de treinamento de diferentes formas para cada membro
do ensemble, enquanto random forest segue a idéia de treinar seus compontentes
(4rvores) com parte dos atributos dos dados, usando diferentes atributos para cada
membro.

O algoritmo Bagging (Bootstrap AGGregatING), foi proposto por BREIMAN
[55] e realiza uma separagao aleatéria do conjunto de treinamento, gerando sub-
conjuntos. Cada sub-conjunto é utilizado para o treinamento de cada membro do
ensemble. Espera-se que estes sub-conjuntos gerem membros mais independentes
estatisticamente. Pode ser feita ou nao a superposicao de amostras e os membros
podem ou nao serem do mesmo tipo (arvores de decisao, redes neurais, SVM, entre
outros), ou seja, o ensemble pode ou nao ser hibrido.

O Aprendizado por Boosting foi desenvolvido por SCHAPIRE [56]. Para com-
por o ensemble, faz-se uma construcao sequencial dos membros, onde as amostras
classificadas erradas no treinamento do primeiro membro recebem um peso maior
na etapa de treinamento do préximo membro.

Random Forest trata-se de um ensemble de arvores de decisao, desenvolvido por
BREIMAN [57]. No treinamento, a mesma idéia do bagging é utilizada para dividir
o conjunto de treinamento aleatoriamente, porém cada arvore opera com parte dos
atributos das amostras (de treinamento ou ativagao). Estes atributos também sao
escolhidos aleatoriamente. A técnica de Random Forest é indicada para problemas
de alta dimensionalidade e o algoritmo C4.5, desenvolvido por QUINLAN [59], é
bastante utilizado na literatura, através de um pacote de desenvolvimento para
linguagem Java, disponibilizada pelo Weka [60], chamada .J/8.

Na Equacao , a integracao dos membros do ensemble foi feita pela média
simples. Existem diversas formas de integrar os membros de um comité, a escolha
depende da tarefa a ser realizada pelo comité (regressao ou classificacao) e da forma
como os membros foram treinados. Entre essas formas de integracao, tem-se a
média ponderada, onde os pesos podem ser estimados pelo erro de treinamento
de cada membro, integracao por voto (classe mais votada é a saida do ensemble)
simples ou ponderado, integragao do tipo o vencedor leva tudo (the winner takes all),
onde a saida do ensemble é a saida do membro com maior resposta, integradores
neurais, entre muitos outros. A seguir, alguns trabalhos com aplicacao de ensembles

para classificacao sao apresentados, focando nas formas de treinamento, integragao
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e arquitetura individual dos membros.

Para a construcao de ensembles de MLP, COELHO [61] desenvolveu um método
que foi aplicado a 4 problemas de classificacao, sendo trés com dados reais, conti-
dos no repositério criado por NEWMAN et al. [62]. Para o treinamento das redes
neurais, foi utilizado o algoritmo opt-aiNet [63], uma meta-heuristica baseada em
sistema imunoldgico, a qual foi adaptada para buscar a diversidade do erro entre as
redes MLP. Para a construcao do ensemble, foram testadas: duas técnicas constru-
tivas, ou seja, insere-se um membro no ensemble e avalia se houve ou nao melhora;
duas técnicas de poda, ou seja, o ensemble inicia com todos os membros e avalia-se
a retirada de um membro; e uma técnica utilizando um algortimo de agrupamento
aplicado a saida das redes. Para cada agrupamento calculado, foi utilizada a me-
lhor rede dentro de cada agrupamento; e por fim, também foi testado o ensemble
utilizando todos os membros gerados. Para a integragao dos membros, foram testa-
dos: média simples, média ponderada (com e sem viés), voto majoritario e winner
takes all. Os resultados dos ensembles também foram comparados com emprego de
uma rede MLP simples. Os resultados alcangados ficaram semelhantes aos melhores
resultados encontrados na literatura, para os conjuntos de dados disponiveis em [62].

PATEL et al. [64] utilizou um método de criagao de ensembles baseado no método
DECORATE (Diverse Ensemble Creation by Oppositional Relabeling of Artificial
Training Ezamples) [65] , usando RNA como membros, e foi comparado com a
aplicacao do DECORATE formado por RBF, Random Forest e Naive Bayes. Os
ensembles foram aplicados em quatro problemas de classificagao utilizando dados
reais do repositério [62]. No método proposto, primeiramente o conjunto de dados
¢ particionado em varios outros conjuntos, com seus respectivos subconjuntos de
teste, cada tupla desses conjuntos é usada em uma iteragao de treinamento de um
candidato a membro do ensemble. Em cada caso, o erro com o conjunto de teste é
calculado e guardado. Sao gerados dados artificiais que sao adicionados ao conjunto
de dados original e o erro do canditado é novamente calculado. Caso ele seja menor
que o erro anterior, o candidato torna-se membro do ensemble. O procedimento é
repetido até o nimero de iteracoes desejado. Outra forma de controlar as iteragoes
¢ avaliar, a cada insercao de um membro, o erro do ensemble, parando de inserir
outros membros caso o erro aumente. Ao final, a saida do ensemble é calculada por
média ou voto (dependendo da aplicagao). O ensemble formado por RNA atingiu a
melhor acurdcia média de 95%, seguido do uso de RBF e Naive Bayes, com 94% e
Random Forest com 93%.

Uma revisao dos ensembles comumente usados na literatura foi feita por RAH-
MAN e TASNIM [66], para a tarefa de classificacao. Os classificadores individuais
que compoém o ensemble mais usados sao RNA, SVM, arvores de decisao e KNN.

Ainda segundo os autores, os métodos utilizados para construcao dos ensembles
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geralmente baseiam-se em seis abordagens: i) manipula¢do dos parametros de trei-
namento; 4) manipulacdo da funcdo de erro; #4) manipulacao do espaco de atributos;
iv) manipulagao dos rétulos de saida; v) agrupamentos e vi) manipulagao dos padroes
de treinamento. RAHMAN e TASNIM [66] também abordam de forma superficial
seis aplicacoes de ensembles classificadores desenvolvidos especificamente para suas
respectivas aplicacoes: avaliacao da qualidade de dados de sensor, previsao e causa
do encerramento de fazenda de mariscos por contaminacao, reconhecimento de ca-
ligrafia, mapeamento do habitat bentonico, tratamento de dados faltantes de sensor
e previsao de crescimento de algas.

Um meta-classificador desenvolvido por KIM e CHO [67] foi aplicado a anélise de
expressao génica para inferir a ocorréncia ou nao de tumor, utilizando quatro con-
juntos de dados, oriundos do cdlon, mama, préstata e linfoma. Os dados utilizados
sao de alta dimensionalidade (entre mil e quatro mil dimensoes) e baixo nimero de
amostras (entre 45 e 102). Os dados foram subdivididos em 2/3 para treinamento
e 1/3 para teste. O método proposto possui duas fases: treino dos candidatos a
membros do ensemble e construgao do meta-classificador (ensemble). Um algoritmo
genético ¢é aplicado na otimizacao da escolha dos membros do ensemble, devido ao
grande nimero de membros candidatos (54, no total). Nove métodos de selegao de
genes foram utilizados para selecionar atributos para treinamento. Seis classifica-
dores foram testados: MLP, SVM e trés variantes de KNN. Foram testadas quatro

diferentes integracoes dos membros:

1. Resultado final é calculado pela votagao majoritaria (saida bindria) dos mem-

bros;

2. Resultado final é baseado na soma das saidas (valor real) dos membros dividido
pelo nimero de membros. Se o resultado for maior que 0,5, ele é classificado

como nao-tumor;

3. Cada saida (binaria) dos membros é associada a um peso. Se a soma para

tumor for maior que nao tumor, a saida é tumor, caso contrario é nao tumor;

4. A soma ponderada da saida (valor real) dos membros é dividida pela soma dos

pesos. Se o resultado for menor que 0,5, a classificacao é nao tumor.

Para os dados do célon, um ensemble com MLP obteve o melhor resultado, com
88,1% de acurécia. Para os dados de prostata, venceu um ensemble com SVM, com
93,4%. Para os dados de mama, venceu o ensemble DECORATE com 80,91%. Para
o linfoma, venceu o método proposto, com 94%.

Uma abordagem empregando aprendizagem profunda (Deep Learning) [68] em

um ensemble treinado de forma nao supervisionada foi proposta por SHAHAM et al.
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[69]. O ensemble seguiu a arquitetura Deep Neural Network (DNN) [70] baseada em
RBM (Restricted Boltzmann Machine) [T1]. O método proposto foi comparado com

quatro outros métodos de ensembles nao supervisionados:

1. um ensemble com membros de maxima verossimillhanca integrados com voto

majoritario;

2. um ensemble com membros de maxima verossimillhanga sob o modelo Dawid
e Skene [72];

3. um modelo probabilistico geracional bayesiano proposto por [73];

4. método L-SML(Latent Spectral Meta Learner) [74].

Os resultados também foram comparados com outros dois métodos de classi-
ficacao supervisionados: MLP e otimizador baysiano. Todos os classificadores fo-
ram utilizados em quatro conjunto de dados simulados e trés conjunto de dados reais
do repositério [75]. Nos quatro conjuntos de dados simulados, o método proposto
venceu, em acurdcia de classificagdo, em dois casos (86,8% e 88,1%), em um caso
empatou em primeiro lugar com o ensemble com modelo Dawid e Skene (94,8%), e
ficando em segundo lugar no quarto caso, perdendo para o método L-SML (95,8%
contra 95,1%). Nos trés conjuntos de dados reais, o método proposto empatou
em primeiro lugar no primeiro caso, com o método L-SML (98,4%), perdeu para o
L-SML no segundo caso (97,7% contra 97,6%) e venceu no terceiro caso (98,5%).

Nota-se na literatura que hé uma grande variedade de formas de se implemen-
tar comités para classificacao. Como visto no Capitulo 2, OLIVEIRA E SOUZA e
SEIXAS [15] obtiveram um indice SP de 88,7% com uso de comité de classes especi-
alistas aplicados na classificacao de 8 classes de navios, sendo o trabalho encontrado
na literatura mais proximo do contexto deste trabalho, logo, a solugao adotada por
OLIVEIRA E SOUZA e SEIXAS [I5] foi escolhida para ser implementada neste
trabalho.

No Capitulo [2| também foi visto no trabalho de SOARES FILHO [I3] emprego
do conhecimento especialista na determinacao de parametros no pré-processamento
dos sinais de Sonar. Neste trabalho, no Capitulo[d] propoe-se o uso de conhecimento
especialista para balizar a integracao de classificadores, membros de um comité, de
forma hierarquica, bem como a definigao das classes que cada membro deste comiteé
ficara responsavel por classificar. Além de apresentar este comité hierarquico, o

proximo Capitulo também aborda a forma como o comité de classes especialistas de

OLIVEIRA E SOUZA e SEIXAS [15] fo adequado ao contexto deste trabalho.
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Capitulo 4

Método

SOARES FILHO [I3] e OLIVEIRA E SOUZA e SEIXAS [15] exploraram uma efici-
ente forma de pré-processamento e compactacao dos dados, as quais também foram
utilizadas neste trabalho. O método proposto por OLIVEIRA E SOUZA e SEIXAS
[15] foi implementado com novos conjuntos de dados, mais préximos da realidade
de um submarino. Além disso, foi implementado um comité cujos membros foram
integrados de forma hierarquica, baseada em conhecimento especialista. Estratégias
usando comités de redes neurais, como visto anteriormente na literatura, tém sido
empregadas com sucesso em aplicagoes com dados de alta dimensionalidade, grande
presenca de ruido, classes desbalanceadas e significativa quantidade de classes. Es-
tas caracteristicas também estao presentes no problema de classificacao em Sonar.
Quanto ao comité hierarquico, trata-se de uma nova proposta para abordar o pro-
blema, associando caracteristicas de um comité de classificadores com o conheci-
mento especialista.

O método proposto neste trabalho consiste em classificar navios com base em
seus sinais acusticos, primeiramente fazendo-se um pré processamento destes sinais,
seguida da compactacao dos sinais e entao treinando os classificadores conforme
as quatro abordagens apresentadas adiante. Por iltimo é feita uma avaliacao do

desempenho de cada abordagem. Cada um desses passos é descrito a seguir.

4.1 Pré-Processamento dos Sinais

SOARES FILHO [13] desenvolveu uma sequéncia de passos para o pré-
processamento de sinais de navios, os quais foram empregados neste trabalho. O
primeiro passo foi a aplicacao de uma decimacao com fator 4 no espectro, seguida
da aplica¢ao de uma janela de Hamming [39] e célculo da Transfomada Discreta de
Fourier. Apods estas operacoes, foi calculado o médulo do espectro e entao aplicado
o filtro TPSW [26], para retirada do ruido de fundo. Foram utilizados os mesmos

parametros de OLIVEIRA E SOUZA e SEIXAS [15] para o filtro TPSW, ou seja,
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uma janela de convolugao de tamanho 104 e limiar de 2 (se a convolugdo num de-
terminado ponto do espectro for acima deste limiar, este ponto recebe o valor da
média local). Apds a aplicagdo do filtro TPSW, sdo utilizados, deste espectro fi-
nal, os primeiros 400 pontos (ou bins), ou seja, uma amostra do conjunto de dados
gerada ¢ na forma de um vetor de 400 atributos, associado a um determinado na-
vio. Devido ao desbalanceamento dos dados, alguns navios possuem mais vetores
de atributos que outros. Uma descricao mais detalhada dos dados é feita na Sessao
5.1l O pré-processamento ¢ esquematizado na Figura

(] > [omeet] > [

= Transformada
TPSW ¢ I Modulo do Espectro I ¢ | Discreta de Fourier |

400 primeiros
pontos $

Tempo

Figura 4.1: Pré-processamento dos sinais dos navios.

4.2 Compactacao dos Sinais

Neste trabalho, a fase de compactagao dos sinais pré-processados foi realizada com
a aplicagdo da técnica da extragdo construtiva de PCD [28]. Esta técnica supe-
rou os resultados alcancados para PCA e NLPCA para classificacdao em Sonar, em
SOARES FILHO [13], e foi utilizada com sucesso por OLIVEIRA E SOUZA e SEI-
XAS [15]. A extragao das PCD ¢ feita através do treinamento de uma MLP com
uma camada de ativagdo de 400 entradas (correspondendo aos 400 bins extraidos
do sinal, durante o pré-processamento) e uma segunda camada que inicializa com
um neuronio e vai sendo incrementada de um em um neuronio ao longo do treina-
mento. Na primeira etapa do treinamento, a MLP treinada com um neur6nio produz

a primeira PCD. Esta componente é o vetor de pesos que conecta este neuonio a
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camada de ativacao. A seguir, é inserido mais um neuronio e a rede é novamente
treinada, porém os pesos do neuronio treinado anteriormente nao sao modificados.
Ao fim deste segundo treinamento, tem-se a segunda componente, que corresponde
aos pesos do segundo neurénio. O incremento de neuronios segue até a quantidade
de componentes desejada. A fim de evitar minimos locais, o treinamento para cada
neuronio é feito diversas vezes e escolhe-se a componente que possui maior indice
SP, calculado com um conjunto de dados de teste.

A seguir, sao apresentados os quatro classificadores abordados neste trabalho:
uma rede neural do tipo MLP, um comité de classes especialistas, cujos especialistas
sao redes neurais do tipo MLP, ou maquinas de vetor de suporte, e um comité de

redes neurais do tipo MLP dispostas em forma hierarquica.

4.3 Rede Neural do Tipo MultiLayer Perceptron

A MLP implementada tem como entrada o vetor de atributos dos navios (com
quatrocentos atributos). No caso do nimero de neurénios da camada oculta, trata-
se dos neurdnios que correspondem as PCD, conforme técnica descrita na Segao
anterior. A quantidade de PCD que apresentar maior indice SP no processo de
treinamento (cdlculo da SP com uso de conjunto de teste) serd a quantidade definida
dos neurénios da camada oculta. O indice SP estd detalhado na Secao 5.2l A
camada de saida da MLP é do tipo maximamente esparsa [16], ou seja, contém
a quantidade de neuronios correspondente a quantidade de classes do problema.
Todos os neurdnios foram implementados com funcao de ativagao do tipo tangente
hiperbdlica.

O processo de treinamento supervisionado de uma MLP é um problema de oti-
mizacao onde se busca a minimizacao do erro de classificagao da saida da MLP.
Diversos algoritmos de treinamento tém sido desenvolvidos, baseados em otimizagao
estocastica [76], com destaque ao algoritmo Adam [77], que é baseado em gradiente
de primeira ordem de fungoes objetivas estocasticas. Suas caracteristicas de bom
desempenho em problemas nao estacionarios, com grande volume de dados e de
parametros, caracteristicas também presentes na classificacao de sinais de Sonar,
tornam o algoritmo Adam uma excelente escolha para o problema abordado neste
trabalho.

4.4 Comité de Classes Especialistas

Um comité de classes especialistas combina diversos classificadores (ou regressores)
especializados em sub-tarefas do dominio do problema [17]. Neste trabalho, o comité

possui especialistas para cada classe, ou seja, o especialista é capaz de inferir se a
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classe apresentada a ele pertence ou nao a classe de sua especializagao. Dado um
exemplo da classe A, espera-se que sobressaia a resposta do especialista da classe
A, enquanto os demais a classifiquem como nao sendo das classes para as quais sao
especialistas. Este modelo de classificador foi utilizado por OLIVEIRA E SOUZA e
SEIXAS [15] para oito classes de navios e foi implementado neste trabalho.

Um comité de classes especialistas divide a tarefa de classificar todas as classes
usando um unico classificador em vérias sub-tarefas de classificagdo binéria (classe
ou nao classe) atribuida a cada especialista. Esta classificagao bindria é realizada
por uma rede neural do tipo MLP ativada com o vetor de atributos dos navios, ou
seja, cada especialista é uma MLP. A saida destas MLP sao integradas de forma
que o comité tenha uma tnica saida. A integracao das MLP (especialistas) foi
implementada com a regra “the winner takes all’ [16], ou seja, o especialista que
apresenta a maior saida vence, isto é, a classe que este representa € eleita a classe
identificada pelo comite.

O problema de desbalanceamento dos dados deste trabalho foi enfrentado
empregando-se no treinamento das redes neurais um fator normalizado de pon-
deracao no gradiente, solucao desenvolvida para o mesmo proposito por OLI-
VEIRA E SOUZA e SEIXAS [15]. Num caso hipotético, onde um problema de
classificacao contendo dez classes com dez amostras cada, tem-se um conjunto de
dados balanceado. Para treinar o i-ésimo especilista, com 1 < ¢ < 10, para cada
exemplo da classe i do conjunto de dados, teriamos nove exemplos de nao classe
(demais classes). Nota-se que, mesmo para um conjunto de dados balanceado, o trei-
namento de diversos especialistas para problemas com mais de duas classes torna-se
desbalanceado.

OLIVEIRA E SOUZA e SEIXAS [I5] explorou trés formas de compensar, na
funcao objetivo do algoritmo de treinamento, o desbalanceamento das classes, sendo
a técnica CNC-N a que obteve melhor resultado, utilizando como funcao objetivo
a Equagao (4.1), onde o erro de treinamento E de um especialista é composto pelo

erro correspondente a classe, E., e a nao classe, F,,..:

1 1 1 1
F=-|-———|E.+ = (—) E,. 4.1
2 (HVECH) 2 VB (4.1)

Neste trabalho, dois comités de classes especialistas foram implementados. Um
deles utilizou especialistas construidos com redes neurais do tipo MLP, e outro uti-
lizou SVM para a construgao de cada especialista. A escolha dos especialistas para
compor os comiteés se deu da seguinte maneira: para o comité de MLP, variou-se
a topologia da rede, neste caso a quantidade de neuronios da camada oculta, e
escolheu-se a topologia que apresentou melhor SP médio dentre os folds de treina-

mento. J& o comité de SVM, variou-se o parametro C [16] no processo de treina-
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mento de uma SVM, onde C é uma constante que penaliza o erro de treinamento do
classificador em detrimento da quantidade de vetores de suporte deste classificador,
ou seja, a minimizac¢ao do erro de treinamento se d4 com o aumento do nimero
de vetores de suporte, porém este aumento demasiado de vetores de suporte pode
levar ao treinamento de um classificador com baixo poder de generalizacao, dai a
necessidade da parcimonia na escolha do nimero de vetores de suporte, sendo esta
a funcao de C no processo de treinamento. Neste trabalho, variou-se o parametro
C, sendo escolhido aquele onde o comité apresentou melhor SP médio. Foi utilizado

o kernel gaussiano.

4.5 Comité Hierarquico

O comite de classificadores dispostos de forma hierarquica foi desenvolvido da se-
guinte maneira: no primeiro nivel, chamado “Super”, foi implementado um clas-
sificador capaz de distinguir todas as classes do problema porém reagrupadas em
novas classes. Cada nova classe contém classes originais do problema que possuem
navios com caracteristicas operativas em comum. O segundo nivel da hierarquia
contém a quantidade de classificadores respectivos as novas classes criadas para a
saida do classificador do nivel ahierarquico acima. Cada um deles foi treinado para
distinguir as classes de navios que o compuseram. Neste segundo nivel, caso haja
caracteristicas em comum relevantes entre as classes, estas formam novas classes,
caso contrario o classificador do nivel em questao é treinado para distinguir entre as
classes originais do problema. Esta ideia se propaga a niveis hierarquicos inferiores
até que nao haja mais caracteristicas em comum entre as classes originais.

A criacao de cada nova classe bem como a disposi¢ao destas hierarquicamente foi
realizada com base no conhecimento especialista em navios. Por exemplo, pode-se
implementar um classificador especialista em submarinos, um classificador especia-
lista em porta avioes e um classificador especialista em destroiers sao implementados
neste segundo nivel. No terceiro nivel, a especializacao torna-se menos abrangente,
por exemplo, abaixo de “porta avioes” criam-se dois outros classificadores: um
especialista em porta avioes com propulsao nuclear e outro em porta avioes com
propulsao nao nuclear. As especializacoes terminam quando o nivel hierarquico cor-
responde a uma determinada classe orginal de navio. Por questao de sigilo militar,
nao foi descrito aqui os reais subconjuntos que englobam cada nivel hierdrquico bem
como quais navios compoem as classes do conjunto de dados. A Figura|4.2|apresenta
a disposigao dos niveis hierdrquicos (Super, A, B, C, D, AA, AB, AC, DA ¢ DB) até
atingir cada uma das 24 classes do conjunto de dados provenientes de submarino
(representadas pelos algarismos 1 a 24).

A Figura representa a disposigao dos diversos niveis hierdarquicos (Super, A,
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Figura 4.2: Comité hierarquico para as 24 classes provenientes das gravagoes do
Sonar de submarino.

B, B1 a B8) para o conjunto de dados provenientes do VIPP (31 classes), até atingir

o nivel hierarquico das classes propriamente ditas (representadas pelos algarismos 1
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Figura 4.3: Comité hierarquico para as 31 classes provenientes do VIPP.

O comité hierarquico tem cada nivel hierarquico treinado com as classes que o
compoem. Cada nivel é chamado de membro do comité. Uma vez todos os membros
treinados, a ativacao se da pelo membro Super. A saida deste membro identifica qual
o préximo membro a ser ativado (com o mesmo input do nivel acima). A ativacao
dos niveis hierdrquicos mais inferiores continua até a a resposta da saida do membro
atingir uma das classes originais do problema.

Cada membro do comité hierdrquico é uma rede do tipo MLP ativada com qua-
trocentas entradas que se correspondem ao vetor de caracteristicas dos navios, con-
tendo uma quantidade de neuronios na camada oculta (mesma regra de extragao

de PCD utilizada no comité de classes especialistas com MLP) correspondente &
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quantidade de neuronios que apresentou melhor SP médio, com saida maximamente
esparsa, com todos os neuronios da rede com func¢ao de ativagao do tipo tangente
hiperbdlica. Os membros deste comite, redes do tipo MLP, também utilizaram o
algoritmo Adam, validacao cruzada e balanceamento dos dados via CNC-N no pro-

cesso de treinamento.

4.5.1 A Hierarquia de Classes na Analise dos Resultados

Utilizando o contexto de hierarquia de classes do comité hierarquico, agora nao como
um classificador, mas como uma forma de apresentar o comportamento dos falsos
positivos resultantes da classificacao errada de uma determinada classe realizada por
um classificador. Pode-se buscar agrupar as confusoes em classes “irmas” a classe
esperada ou em classes “primas” a classe esperada, sendo uma classe “irma” aquela
que se encontra no mesmo nivel hierarquico da classe esperada e abaixo de uma
mesma classe hierarquicamente acima da classe esperada. Como exemplo de classes
irmas, tem-se as classes 5, 7 e 15 da Figura [4.2

Uma classe A se diz “prima” de uma classe B quando estas estao num mesmo
nivel hierarquico e as respectivas classes do nivel hierarquico acima de A e B sao
irmas. Como exemplo, tem-se as classes 3, 18 e 20, primas da classe 5, conforme
hierarquia definida na Figura [4.2]

Foram definidas duas relagdes entre as classes (irmas e primas), baseadas na
hierarquia entre elas, utilizadas para analisar as confusoes de um classificador. E
possivel criar outras relagoes, porém estas duas se mostram o suficiente para ana-
lisar um classificador do quao longe estd um falso positivo da classe correta, na
ocorréncia de confusao. Num contexto operativo, lembrando da operagao associ-
ada de classificadores automaéticos e seres humanos (OS), uma confusao gerada por
um classificador automadtico, onde o falso positivo trata-se de uma classe irma (ou
prima) da classe correta, ainda sim é um resultado 1til numa situacao de divida do
OS, quando este consulta o classificador automatico para nortea-lo na escolha entre
duas classes nao irmas (ou nao primas) e a classificacdo automadtica resulta numa
classe irma (ou prima) de umas das classes em que o OS estd em duivida.

Neste trabalho, a analise dos resuldados baseada na hierarquia das classes foi
chamada de analise hierarquica. Para quantificar esta analise, pode-se contar a
quantidade de falsos positivos classificados como classes irmas e primas e dividir
este valor pela quantidade total de falsos positivos para a classe analisada. Vale lem-
brar que, num primeiro momento, espera-se que um classificador produza o minimo
possivel de falsos positivos, porém dentro do contexto de aplicagao deste trabalho,
havendo ocorréncia de falsos positivos, é interessante que o maior nimero possivel

de falsos positivos sejam estimagcoes das classes irmas e primas.
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A seguir sao apresentados os resultados dos quatro classificadores abordados
neste trabalho, bem como maiores detalhes de seus parametros e dos conjuntos de
dados utilizados. Ao fim, a andlise hierarquica dos resultados também é gerada para

as classes com maior confusdo.
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Capitulo 5

Resultados

Neste Capitulo sao abordados detalhadamente os dois conjuntos de dados utilizados.
Em seguida, sao apresentadas as figuras de mérito utilizadas para avaliagao dos clas-
sificadores, seus resultados e a analise hierarquica das maiores confusoes realizadas

pelos classificadores na geracao de falsos positivos.

5.1 Conjuntos de Dados Utilizados

Foi utilizado neste trabalho dois conjunto de dados. O primeiro trata-se de dados
reais gerados de gravacoes de sinais recebidos de um sistema de sonar de um sub-
marino, através do canal de dudio do OS, toda vez que o OS classificou um contato.
Estes audios foram gravados em arquivos com extensao .wav com 16 bits de re-
solucao de amplitude e adquiridos a uma frequéncia de amostragem de 31.250 Hz.
Foram coletadas 24 classes de navios. Estes dados possuem a vantagem de serem
produzidos no ambiente de um sistema de sonar de um submarino em operacao, ou
seja, possuem toda sorte de influéncias que um sinal acistico produzido por um na-
vio pode sofrer, até chegar ao canal de audio de um OS, como por exemplo: perdas
na propagacao do sinal no ambiente marinho, interferéncia de outras fontes sonoras
(do ambiente marinho, de outros navios ou do ruido préprio do submarino), ruido
eletronico do préprio sistema de sonar, entre outros fatores.

Um segundo conjunto de dados construido neste trabalho é composto de
gravacgoes de ruido de navios detectados pelo sistema VIPP: Vigilancia e Informacoes
Passivas em Portos, desenvolvido pelo IPqM. Este sistema consiste num arranjo de
hidrofones dispostos numa estrutura semi eliptica, opera no modo passivo (nao emite
sinais acusticos) e é integrado ao SDAC: Sistema de Detec¢ao, Acompanhamento
e Classificagao de Contatos que, além das funcionalidades descritas em seu nome,
o SDAC também grava os sinais detectados na area de vigilancia do VIPP, o qual
é instalado em regites portuarias de intenso trafego maritimo. O SDAC também

foi desenvolvido pelo IPqM e também ¢ empregado em outros sistemas de sonar,
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inclusive em submarinos. Na Figura [5.1| encontra-se o arranjo de sensores actsticos
do VIPP. Cada sensor actstico do VIPP é chamado de stave: um conjunto de hidro-
fones encapsulados, neste caso, trés hidrofones. No caso do stave utilizado, a tensao

do sinal de saida é a soma das tensoes de cada hidrofone.

Figura 5.1: VIPP e seu arranjo semi eliptico de staves

O conjunto de dados adquiridos pelo VIPP possui 31 classes de navios, com
sinais gravados em arquivos com extensao .wav com 16 bits de resolucao de am-
plitude e adquiridos a uma frequéncia de amostragem de 31.250 Hz. As classes de
navios pertencentes aos dados oriundos do monitoramento do trafego maritimo sao
importantes de serem testados neste trabalho, pois ha o interesse da MB em buscar
uma ferramenta de classificacao a ser empregada no VIPP, que opera em condigoes
diferentes de um sistema de sonar de um submarino.

Uma vez aplicado o pré-processamento descrito na Sessao nos arquivos de
audio dos navios, foram gerados para cada classe de navio, as quantidades de ja-
nelas (amostras do conjunto de dados) representadas nas Tabelas e respec-
tivamente para os dados provenientes de gravagoes de submarinos e do VIPP. Em
ambos os conjuntos de dados, nota-se um grande desbalanceamento entre as classes.
Na Tabela (submarino), estdo em negrito: a classe 6, com menor nimero de
janelas igual a 2.232, e a classe 23, com maior nimero de janelas igual a 45.589.
Na Tabela[5.2] (VIPP), estao em negrito: a classe 17, com menor niimero de janelas
igual a 328, e a classe 11, com maior nimero de janelas igual a 3753.

O conjunto de dados foi entao separado em dez folds a fim de treinar os classifica-
dores aplicando a técnica de validacao cruzada (ou cross validation) [16], sendo um
fold para teste e os nove restantes para treinamento. A cada época de treinamento
avaliou-se o classificador pelo seu indice Soma-Produto [33] explicado na Sessao 5.2}

Nas figuras e respectivamente para os conjuntos de dados com 24 e 31

classes, é possivel visualizar da distribuicao dos exemplos de cada classe entre os dez
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Tabela 5.1: Quantidades de janelas para cada classe de navios do conjunto de dados
proveniente de submarino.

Classe | N° Janelas | Classe | N° Janelas | Classe | N° Janelas
1 3.209 9 14.562 17 5.428
2 3.037 10 23.224 18 3.614
3 3.212 11 5.633 19 5.493
4 3.203 12 3.192 20 3.031
5 4.781 13 11.314 21 5.292
6 2.232 14 5.542 22 16.225
7 10.821 15 2.532 23 45.589
8 5.898 16 19.233 24 13.816

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

Classe | N° Janelas | Classe | N° Janelas | Classe | N° Janelas
1 2059 12 1054 23 2228
2 607 13 1374 24 2952
3 466 14 718 25 1757
4 1324 15 1178 26 1303
5 828 16 410 27 1430
6 1766 17 328 28 2728
7 1020 18 1353 29 1924
8 632 19 2498 30 1589
9 1206 20 1417 31 1848
10 890 21 1576 — —
11 3753 22 605 — —

folds criados. A cor preta representa os exemplos contidos no fold e a cor branca
representa os exemplos nao contidos no fold.

Neste trabalho, o conjunto de dados provenientes das gravacgoes oriundas de sub-
marinos também é referenciado como conjunto de dados de 24 classes, e o conjunto
de dados provenientes das gravacoes do VIPP também é referenciado como conjunto
de dados de 31 classes.

5.2 Figuras de Mérito

Os classificadores foram avaliados pelos seus valores médios das figuras de mérito
(entre os folds de treinamento), calculadas com o conjunto de teste. As trés figuras
de mérito utilizadas foram: Eficiéncia de Classificagao, indice Soma-Produto (SP)
[33] e razao entre o nimero de falsos positivos de classes irmas e primas e o nimero

total de falsos positivos para uma determinada classe analisada (vide Sessao {4.5.1)).

37



0

5242
10484
15726
20968
26210
31452
36694
41936
47178
52420
57662
62904
68146
73388
78630
83872
80114
94356
99598
104840
110082
115324
120566
125808
131050
136292
1415324
146776
152018
157260
162502
167744
172986
178228
183470
188712
193954
199196
204438
209680
2149322

Janelas

Figura 5.2: Distribuicao dos exemplos do conjunto de dados de 24 classes entre os
10 folds criados.

Cada fold, em cada topologia definida, foi inicializado 10 vezes, gerando assim um
valor médio das figuras de mérito utilizadas para cada fold.

O indice SP é uma medida que visa encontrar o melhor equilibrio entre a proba-
bilidade de deteccao e a probabilidade de um falso alarme. o indice SP é calculado
em funcao da eficiéncia do classificador para cada classe do problema. Para um

problema de N classes, a Eficiéncia de Classificacao E'f f; para a i-ésima classe é

calculada de acordo com a Equacao (5.1)):

Numero de verdadeiros positivos da classe;

Effi= (5.1)

Numero de exemplos da classe;

A eficiéncia de classificacao para a i-ésima classe aproxima-se do valor igual a um

a medida que o classificador acerta a classificagao dos exemplos da i-ésima classe
e se aproxima de zero quanto mais erra na classificacao dos exemplos da i-ésima
classe. Dada a eficiencia de classificacao Eff, o indice SP para um classificador

especializado em classificar N classes é calculado de acordo com a Equacao (/5.2)):
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Figura 5.3: Distribuicao dos exemplos do conjunto de dados de 31 classes entre os
10 folds criados.

O indice SP varia de zero a um, estando mais préximo de um quanto maior a
eficiencia de classificacao de todas as classes. Uma classe com baixa eficiéncia de
classificagao forga o indice SP a valores mais proximos de zero. No treinamento das
MLP que formam trés dos quatro classificadores analisados neste trabalho, o indice
SP foi monitorado durante o processo de treinamento e foi escolhida a MLP com

maior SP.

5.2.1 Resultados para a Rede Neural do tipo MultiLayer

Perceptron

Para o conjunto de dados de 24 classes, a topologia de MLP escolhida conteve
150 neuronios na camada oculta, apresentando melhor indice SP médio com menor
desvio-padrao (0,80 + 0,00). Sao apresentados, na Figura , os valores médios do
indice SP e seus desvios-padroes, para diversas quantidades de neuronios na camada
oculta da MLP.

Na Figura [5.5] estao representados os valores médios de Eficiéncia da MLP con-
tendo 150 neuronios, para o conjunto de dados com 24 classes.

Para o conjunto de dados de 31 classes, a melhor topologia de MLP conteve 200
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Figura 5.4: Indices SP médios para diversas quantidades de neuronios na camada
oculta da MLP, para o conjunto de dados de 24 classes.
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Figura 5.5: Eficiéncias médias da MLP com 150 neuronios na camada oculta para
as 24 classes.

neuronios na camada oculta, apresentando um indice SP médio de 0,70+ 0,07. Sao
apresentados na Figura [5.6] os valores médios do indice SP e seus desvios-padroes,
para diversas quantidades de neuronios na camada oculta da MLP, para 31 classes.

Na Figura estao representados os valores médios de Eficiéncia da MLP con-

tendo 200 neuronios, para conjunto de dados com 31 classes.

5.2.2 Resultados para o Comité de Classes Especialistas
com MLP

Inicialmente verificou-se, para o conjunto de dados dos submarinos com 24 classes,
qual melhor topologia (quantidade de neurdnios da camada oculta da MLP) para os
especialistas, a qual variou entre 5, 10, 20, 50 e 100 neuronios. A Tabela[5.3| contém

o nimero de neurdnios dos especialistas que apresentaram melhor indice SP médio.
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Figura 5.7: Eficiéncias médias da MLP com 200 neuronios na camada oculta para

31 classes.

Tabela 5.3: Topologias com melhores SP médios para cada especialista para o con-

junto de dados com 24 classes.
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Especialista N° de SP Especialista N° de SP
Neuronios Neuronios
1 100 0,94+0,01 13 100 0,71+0,02
2 100 0,92+0,01 14 50 0,69+0,01
3 100 0,89+0,02 15 50 0,91+0,01
4 20 0,98 £0,01 16 50 0,89 +£0,01
5 50 1,00 4+ 0,00 17 50 0,79+ 0,02
6 100 0,91+£0,01 18 100 0,93 £0,01
7 100 0,88+0,01 19 50 0,90+ 0,01
8 5 0,73 £0,02 20 50 0,74 £0,02
9 10 0,81+0,01 21 50 0,55+ 0,02
10 50 0,88 4+0,01 22 100 0,89+ 0,01
11 5 0,84+0,02 23 10 0,88+ 0,00
12 100 0,92+0,01 24 100 0,94+ 0,00
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Na Figura |5.8| estao os indices SP médios e seus desvios-padroes apresentados
pelos especialistas para o conjunto de dados de 24 classes. Estes valores de SP foram

calculados como a média apresentada em cada fold de treinamento.
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Figura 5.8: Indices SP médios e seus desvios-padroes para cada especialista do
comité de classes especialistas MLP, calculados como valor médio para cada fold de
treinamento, para 24 classes.

Ao compor o comité com os especialistas selecionados através das topologias
que apresentaram melhores SP médios, calcularam-se as eficiéncias médias de clas-
sificagao para o conjunto de dados com 24 classes, as quais se encontram na Figura

5.9 juntamente com seus desvios-padroes.
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Figura 5.9: Eficiéncias médias e seus desvios-padroes do Comiteé de Classes Especi-
alitas MLP para o conjunto de dados de 24 classes.

De semelhante modo, foram calculados para o conjunto de dados do VIPP de
31 classes, as melhores topologias para cada especialista, em termos de valor médio
de SP. A topologia verificada também variou entre 5, 10, 20, 50 e 100 neuronios. A
Tabela representa os melhores especialistas e suas respectivas topologias.

Na Figura |5.10| estao os indices SP médios e seus desvios-padroes apresentados
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Tabela 5.4: Topologias com melhores SP médios para cada especialista para o con-
junto de dados com 31 classes.

Especialista N° de SP Especialista N° de SP
Neuronios Neuronios

1 50 0,87+0,02 17 20 0,64 + 0,06
2 100 0,65+ 0,05 18 5 0,97+0,01
3 50 0,74+ 0,04 19 20 0,85+ 0,02
4 50 0,78 £ 0,02 20 20 0,89+0,02
5 50 0,70 £ 0,03 21 10 0,84+0,03
6 100 0,95+0,01 22 10 0,85+0,04
7 50 0,57+0,02 23 5 0,80+ 0,04
8 50 0,70 £ 0,04 24 50 0,93 +£0,02
9 100 0,85+ 0,04 25 100 0,92+0,02
10 100 0,65+0,05 26 5 0,65+ 0,04
11 20 0,96 + 0,01 27 50 0,56 + 0,05
12 50 0,96 £ 0,01 28 10 0,72+£0,03
13 100 0,65+ 0,07 29 5 0,98+ 0,01
14 20 1,00 £+ 0,00 30 50 0,70 £ 0,03
15 10 0,91+0,02 31 100 0,92+0,02
16 10 0,63 £0,04 — — —

pelos especialisas para o conjunto de dados de 31 classes. Estes valores de SP foram

calculados como a média apresentada em cada fold de treinamento.
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Figura 5.10: Indices SP médios e seus desvios-padroes para cada especialista do
comité de classes especialistas MLP, calculados como valor médio para cada fold de

treinamento, para 31 classes.

Ao compor o comité com os especialistas selecionados através das topologias que

apresentaram melhores SP médios, calculou-se as eficiéncias médias de classificagao

para o conjunto de dados com 31 classes, as quais se encontram na Figura [5.11]

juntamente com seus desvios-padroes.
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Figura 5.11: Eficiéncias médias e seus desvios-padroes do Comité de Classes Espe-
cialitas MLP para o conjunto de dados de 31 classes.

5.2.3 Resultados para o Comité de Classes Especialistas

com Maquinas de Vetores de Suporte

Inicialmente foi verificado qual parametro C, do processo de treinamento do comité
de SVM, obteve melhor SP médio para o conjunto de validagao, para os dados com
24 classes e depois para 31 classes. Variou-se C entre os valores presentes no eixo das
abcissas dos gréficos da Figura[5.12] Nestes graficos, o eixo das ordenadas representa

os valores de SP médios para cada valor de C, para cada conjunto de dados.
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Figura 5.12: SP médios para os valores de C usados no processo de treinamento das
SVM, para ambos os conjuntos de dados.
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Escolheu-se com base na Figura [5.12] o valor de C igual a 1 para ambos os
conjuntos de dados. Com isso, os comités de SVM para 24 e 31 classes ficaram com

as topologias representadas na Figura [5.13|
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Figura 5.13: Quantidade de Vetores de Suporte para cada especialista do comité de
SVM, para o conjunto de dados de 24 e 31 classes.

Na Figura estao representadas as eficiéncias de classificacao do comité de
especialistas SVM para o conjunto de dados de 24 classes, e na Figura [5.15| para 31

classes.
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Figura 5.14: Eficiéncias médias e seus desvios-padroes do Comité de Classes Espe-
cialitas SVM para o conjunto de dados de 24 classes.

5.2.4 Resultados para o Comité Hierarquico

Utilizando o conjunto de dados dos submarinos com 24 classes, verificou-se inicial-
mente qual melhor topologia (quantidade de neurénios da camada oculta da MLP)

para os membros do comité hierdrquico, a qual variou entre 5, 10, 20, 30, 50, 100 e
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Figura 5.15: Eficiéncias médias e seus desvios-padroes do Comité de Classes Espe-
cialitas SVM para o conjunto de dados de 31 classes.

200 neuronios. A Figura representa a variacao do SP para as topologias abor-
dadas. Foi escolhida a topologia de 100 neurénios por apresentar melhor SP médio
para o comité, igual a 0,73 £ 0,01.

Na Figura [5.17] estao os indices SP médios e seus desvios-padroes apresenta-
dos pelos membros do comité hierdrquico para o conjunto de dados de 24 classes.
Estes valores de SP foram calculados como a média apresentada em cada fold de
treinamento.

Ao compor o comité com os membros selecionados através das topologias que
apresentaram melhores SP médios, calcularam-se as eficiéncias médias de classi-
ficacao para o conjunto de dados com 24 classes, as quais se encontram na Figura
5.18, juntamente com seus desvios-padroes.

Aplicando o conjunto de dados de 31 classes ao comité hierarquico, inicialmente
verificou-se a melhor topologia para cada membro. Conforme visto na Sessao 4.5,
vale lembrar que os membros deste comité diferenciam-se de um conjunto de dados
para outro. As topologias verificadas variaram entre entre 5, 10, 20, 30, 50, 100 e 200
neuronios. A Figura representa a variacao do SP para as topologias abordadas.
Foi escolhida a topologia de 50 neuronios por apresentar melhor SP médio para o
comite, igual a 0,61 + 0, 02.

Na Figura [5.20| estao os indices SP médios e seus desvios-padroes apresenta-
dos pelos membros do comité hierarquico para o conjunto de dados de 31 classes.
Estes valores de SP foram calculados como a média apresentada em cada fold de
treinamento.

Ao compor o comité com os membros selecionados através das topologias que
apresentaram melhores SP médios, calcularam-se as eficiéncias médias de classi-

ficacao para o conjunto de dados com 31 classes, as quais se encontram na Figura
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Figura 5.16: Variacao do indice SP em funcao da quantidade de neuronios para
cada membro do comité hierarquico, calculados como valor médio para cada fold de
treinamento para 24 classes.

.21} juntamente com seus desvios-padroes.

5.2.5 Sintese dos Resultados e Analise Hierarquica

Na Tabela estao compilados os valores de SP médios alcancados pelos quatro
classificadores abordados. As matrizes de confusao nao foram apresentadas devido
ao grande tamanho (24x24 e 31x31), porém na Tabela estao representadas as
maiores confusoes produzidas pelos classificadores, na forma da razao entre a quan-
tidade de exemplos confundidos com determinada classe dividido pelo ntimero de

exemplos da classe correta. Vale ressaltar que as Figuras [5.5] 5.14]
(.15 [5.18 e [5.21] representam a diagonal principal das matrizes de confusao dos
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Figura 5.17: Indices SP médios e seus desvios-padroes para cada membro do comiteée
hierarquico, calculados como valor médio para cada fold de treinamento para 24
classes.
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Figura 5.18: Eficiéncias médias e seus desvios-padroes do Comité Hierarquico para
o conjunto de dados de 24 classes.

classificadores para os dois conjuntos de dados abordados.

Tabela 5.5: Indices SP médios (e seus desvios padrdes) para cada classificador abor-
dado para cada conjunto de dados (24 e 31 classes).

Classificadores 24 Classes | 31 Classes
MLP 0,80+0,00 | 0,70 £ 0,07
Especialistas MLP | 0,77+ 0,01 | 0,70 £0,01
Especialistas SVM | 0,79 4+0,01 | 0,724+ 0,01
Hierarquico 0,73+0,01 | 0,61 40,02

Com base na Tabela elencaram-se a classe 13 (do conjunto de dados de 24
classes) e a classe 16 (do conjunto de dados de 31 classes) para a anélise hierdrquica
(definida na Sessao[4.5.1)). Para isso, fez-se a apresentagao grafica do quantitativo de

confusoes destas classes para os quatro classificadores abordados. Sendo as Figuras
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Figura 5.19: Variacao do indice SP em funcao da quantidade de neuronios para
cada membro do comité hierarquico, calculados como valor médio para cada fold de
treinamento para 31 classes.
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Figura 5.20: Indices SP médios e seus desvios-padroes para cada membro do comiteé
hierarquico, calculados como valor médio para cada fold de treinamento para 31
classes.

e referentes a estas classes para a MLP, as Figuras e para o
comité de especialistas MLP, as Figuras e para o comité de especialistas
SVM e as Figuras e para o comité Hierdrquico.

Nas Figuras|.22} [5.26} [5.23], [5.27 |5.24] e |5.28] a classe esperada (da qual utilizou-

se de suas janelas para ativar um determinado classificador) esta representada na

cor vermelha. As demais classes contidas nos eixos das abcissas sao aquelas onde
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Figura 5.21: Eficiéncias médias e seus desvios-padroes do Comité Hierarquico para
o conjunto de dados de 31 classes.

Tabela 5.6: Maiores confusoes produzidas pelos classificadores. O valor de confusao
¢ a razao entre o numero de exemplos confundidos com determinada classe e o
nimero de exemplos da classe esperada.

24 Classes
Classe Esperada | Classe Confundida | Confusao

MLP 13 21 0,14 £0,02
21 13 0,12+0,03
Especialistas MLP 13 23 0,194+0,01
21 23 0,25+0,03
Especialistas SVM 21 13 0,13+£0,01
13 21 0,16 £0,01
Hierarquico 13 21 0,24 +0,03
14 08 0,14 £0,04

31 Classes
MLP 16 01 0,18 £0,07
26 27 0,10£0,03
Especialistas MLP 16 01 0,24 £0,07
04 11 0,19+0,03
Especialistas SVM 16 01 0,28 +0,10
03 28 0,17£0,05
Hierarquico 04 11 0,21 40,05
16 01 0,34 £0,08

houve confusao com a classe representada na cor vermelha, sendo as classes irmas
em laranja (quando houve ocorréncia), as classes primas em amarelo (quando houve
ocorréncia) e representadas em azul as demais classes confundidas. O desvio-padrao
é representado com uma barra preta acima das colunas que representam os conta-
dores das classes.

Na Tabela encontram-se os valores médios e seus desvios-padroes da razao
entre o nimero de falsos positivos classificados como classes irmas e primas e o

nimero total de falsos positivos para a classe 13 do conjunto de dados de 24 classes
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Figura 5.22: Classes estimadas pela MLP com ativagao dos exemplos da classe 13
do conjunto de dados de 24 classes. O eixo das ordenadas é o contador das classes
estimadas.
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Figura 5.23: Classes estimadas pelo comité de especialistas MLP com ativacao dos
exemplos da classe 13 do conjunto de dados de 24 classes. O eixo das ordenadas ¢é
o contador das classes estimadas.

e para classe 16 do conjunto de dados de 31 classes, para os quatro classificadores
abordados neste trabalho. Também foram inseridos na Tabela os valores de
eficiéncia de classificacao destas duas classes analisadas.

No capitulo a seguir é realizada uma discussao dos resultados apresentados, se-

guido de algumas conclusoes e trabalhos futuros propostos.
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Figura 5.24: Classes estimadas pelo comité de especialistas SVM com ativagao dos
exemplos da classe 13 do conjunto de dados de 24 classes. O eixo das ordenadas é
o contador das classes estimadas.
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Figura 5.25: Classes estimadas pelo comité Hierarquico com ativagao dos exemplos
da classe 13 do conjunto de dados de 24 classes. O eixo das ordenadas é o contador
das classes estimadas.
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Figura 5.26: Classes estimadas pela MLP com ativagao dos exemplos da classe 16

do conjunto de dados de 31 classes. O eixo das ordenadas é o contador das classes
estimadas.
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Figura 5.27: Classes estimadas pel comité de especialistas MLP com ativagao dos

exemplos da classe 16 do conjunto de dados de 31 classes. O eixo das ordenadas é
o contador das classes estimadas.
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Figura 5.28: Classes estimadas pelo comité de especialistas SVM com ativacao dos
exemplos da classe 16 do conjunto de dados de 31 classes. O eixo das ordenadas ¢é
o contador das classes estimadas.

Z20
15

10

N L X |

1 2 3 4 56 7 8 9101113151617 18 19 20 22 24 25 28 30 31
Classe

Figura 5.29: Classes estimadas pelo comité Hierarquico com ativacao dos exemplos

da classe 16 do conjunto de dados de 31 classes. O eixo das ordenadas é o contador
das classes estimadas.
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Tabela 5.7: Andlise hierdrquica das classes 13 (do conjunto de 24 classes) e 16
(do conjunto de 31 classes) e suas respectivas eficiéncias de classificacdo para cada
classificador. FPIP: razao entre o nimero de Falsos Positivos de Irmas e Primas e
o numero de falsos positivos totais para a classe em analise.

Classificadores Classe 13 (24 Classes) | Classe 16 (31 Classes)
Eficiéncia FPIP Eficiéncia FPIP
MLP 0,57 0,02 | 0,740,001 | 0,55 +0,00 | 0,46 £ 0,15
Especialistas MLP | 0,58 £0,01 | 0,87 £0,02 | 0,40 £ 0,07 | 0,48 £ 0,13
Especialistas SVM | 0,58 £0,01 | 0,72+ 0,01 | 0,44 = 0,08 | 0,49 + 0,04
Hierarquico 0,40£0,01 | 0,67£0,02 | 0,444+0,10 | 0,33 +£0,16
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Capitulo 6

Discussao, Conclusoes e Trabalhos
Futuros

6.1 Discussao

A MLP, em ambos os conjuntos de dados, ao ser treinada com 50 neurénios na
camada oculta, atingiu um valor de SP médio préximo do melhor resultado, como
pode ser visto nas Figuras e[5.6] ficando estavel entre 50 e 200 neurénios. Para
o conjunto de 24 classes, a MLP obteve melhor indice SP entre os classificadores
analisados. As classes 13 e 21 foram as que a MLP apresentou maior dificuldade em
classificar, conforme Figura [5.5] as quais também resultaram numa maior confusao,
como pode ser visto na Tabela[5.6] Esta confusao foi reciproca entre as classes 13 e
21.

Para o conjunto de dados de 31 classes, a MLP apresentou menores valores de SP
para as classes 7 e 27 (vide Figura [5.7)), porém as maiores confusoes foram obtidas
com as classes 16 e 26 (vide Tabela [5.6)).

Ao analisar as Figuras e referentes ao conjunto de dados de 24 classes,
nota-se que se manteve uma correlacao entre os valores de SP de cada membro do
comite com as eficiéncias de cada classe para o comité integrado. O mesmo ocorreu
entre as Figuras e referentes ao conjunto de dados de 31 classes.

Para ambos os conjuntos de dados, a quantidade de neuronios na camada oculta
para cada especialista variou significativamente (5 a 100) ao buscar a melhor topo-
logia em fungao do valor de SP (vide Tabelas e .Esse fenomeno também
ocorreu com os especialistas em [15].

O comité de classes especialistas SVM obteve o melhor indice SP médio entre os
classificadores abordados. Ao buscar o melhor SP em fungao de alguns valores de C,
para ambos os conjuntos de dados, o valor de C igual a 1 obteve melhores resultados,

como visto na Figura [5.12 Na Figura [5.13| pode-se visualizar que, para ambos os
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conjuntos de dados, as quantidades de vetores de suporte para as diferentes classes
variaram significativamente entre si, com valores da ordem de 1000 a 30000 vetores
para o conjunto de dados de 24 classes e valores da ordem de 250 a 3000 vetores
para o conjunto de dados de 31 classes.

O comiteé hierarquico apresentou os menores indices SP médios dentre os classifi-
cadores abordados. Ao visualizar a variagao do SP pela quantidade de neurénios na
camada oculta da MLP que representa cada membro do comité hierdrquico (Figuras
e nota-se que em geral os membros apresentaram baixa variacao do SP
ao variar a topologia, exceto nos casos do membro Super para 24 classes e para o
membro B8 para 31 classes.

Para o conjunto de dados de 24 classes, as maiores confusoes apresentadas pelos
classificadores envolveram as classes 13, 21 e 23 (vide Tabela[5.6)). Estas trés classes
pertencem a nova classe A do comité hierarquico. Nota-se que o desbalanceamento
da quantidade de janelas entre as classes nao influenciou significativamente os clas-
sificadores implementados, mas a semelhanca entre as classes (13, 21 e 23) provocou
as maiores confusoes registradas.

As classes 13, 21 e 23 do conjunto de dados com 24 classes representam navios
com projeto de propulsao muito semelhantes, do tipo CODOG (Combined Diesel
or Gas). As trés classes sao provenientes de projetos de paises da Europa Oci-
dental, possuem dois motores a diesel, duas turbinas a gas, dois eixos propulsores,
velocidades de operacao durante o combate da ordem de 30 nos e foram projetados
para o mesmo tipo de missao: Guerra A/S (Anti-Submarina). Essas caracteristicas
proximas podem ocasionar assinaturas acusticas semelhantes entre essas classes de
navios, dificultando a tarefa de classificacao e facilitando a confusao entre estas
classes, ocorrida em todos os classificadores implementados.

As classes 3, 5, 7, 15, 18 e 20 do conjunto de dados de 24 classes sao de na-
vios cujos projetos otimizam a minima producao de ruido acustico, logo sao classes
mais dificeis de serem detectadas pelos sonares em comparacao com as demais clas-
ses do referido conjunto de dados. A minimizacao do ruido actustico acarreta na
minimizacao de ocorréncias de tons no espectro destes navios, logo a dificuldade
de classifica-los também aumenta, visto que o aprendizado dos classificadores aqui
implementados baseia-se na informagcao tonal. Analisando as eficiéncias dos classifi-
cadores para classes citadas (vide Figuras , , e , nota-se que no geral
todos os classificadores implementados nao apresentaram dificuldade em classificar
as referidas classes.

Na anélise hierarquica, nota-se que em geral, os classificadores tiveram um com-
portamento semelhante na classificacao das classes elencadas para a referida anélise.
Para a classe 13 do conjunto de dados de 24 classes, houve uma reprocidade entre

esta e a classe 21 no que diz respeito a confusao, porém isso nao ocorreu entre as clas-
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ses 16 e 1 do conjunto de dados de 31 classes. Como ja descrito anteriormente, além
da semelhanga operativa entre a classe 13 e 21 (do conjunto de dados de 24 classes),
também hé uma semelhanga em sua assinatura actstica, o0 mesmo nao ocorre com

as classes 16 e 1 (do conjunto de dados de 31 classes).

6.2 Conclusoes

De um modo geral, os classificadores tiveram mais dificuldade em classificar o con-
junto de dados de 31 classes (oriundas de gravagoes do VIPP) que o conjunto de
24 classes (oriundas de gravagoes de submarinos), como visto na Tabela [p.5] Isso
ocorreu nao somente pelo fato de um conjunto de dados possuir mais classes que o
outro, mas também por conta de muitos outros fatores. Um deles é o fato de que as
corridas gravadas pelos submarinos (24 classes) possuem muito mais amostras (ou
exemplos) por classe que os dados do VIPP (31 classes), como pode ser visto ao
comparar as Tabelas e Um submarino fica muitos minutos, as vezes horas,
acompanhando pelo sonar determinado contato, isso possibilita uma coleta de mui-
tas amostras do ruido deste contato. O inverso ocorre no VIPP, pois este se encontra
instalado num canal de navegacao muito estreito, entre uma ilha e o continente, isso
fez com que seus contatos permanecessem no maximo um ou dois minutos ao alcange
do sonar, isso acarretou em gravacoes com poucas amostras das classes. Outro fator
relevante é a diferenga de um sistema sonar para outro (VIPP e sonares de subma-
rinos), principalmente no que diz respeito ao nimero de hidrofones e filtragem do
sinal. Um submarino possui milhares de hidrofones (dispostos em diversos arranjos
conforme descrito no Capitulo [2) enquanto o VIPP nao chega a uma centena. O
sinal gravado a partir do audio disponibilizado ao OS, num submarino, passa por
uma filtragem (esta desconhecida, apenas de conhecimento do fabricante). Os sinais
do VIPP nao foram filtrados. Estas duas diferencas influenciam na qualidade do
sinal no que diz respeito a relagao sinal-ruido.

Apo6s a revisao bibliografica, concluiu-se a falta de trabalhos, na literatura aberta
ao publico, aplicados na classificacao de sinais oriundos de sensores de um submarino,
bem como a preocupacao em projetar classificadores aplicados a realidade operativa
de um submarino para fins militares. O nuimero de trabalhos que utilizam classes de
navios militares é limitado. Nao foram encontrados trabalhos com niimero de classes
de navios superiores a 8. Os bancos de dados utilizados neste trabalho, superiores
a 8 classes, possuem 24 classes para sinais adquiridos de submarinos operando em
aguas profundas e coletando sinais de navios também em regime operativo, e 31
classes para sinais adquiridos em um sistema de monitoracao de trafego maritimo
de zona portuadria.

Como visto no capitulo , navios militares operam com equipamentos e/ou
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técnicas que visam confundir o sonar de um submarino. O banco de dados de 24
classes possui somente navios militares, os quais foram gravados em condig¢oes opera-
tivas, tanto na forma como foram adquiridos (do sensor de um submarino) quanto na
forma como os navios gravados estavam operando no momento da gravacao. Estes
fatores sao importantes quando se quer desenvolver uma ferramenta de classificagao
a ser empregada no mar para fins militares.

Uma vez operando juntamente com o OS num submarino, o comité hierarquico
pode retornar para o usuario nao somente sua saida do tultimo nivel hierdrquico, mas
sim, apresentar ao OS a saida de todos os niveis hierarquicos. Por exemplo, com
base na Figura |4.2] supoe-se que o OS esta na duvida entre o navio ser da classe 10
ou 12, porém tem certeza que o navio é uma dessas classes. Supoe-se que a saida
do comité hierdrquico foi a classe 21, com uma “nota” (pode ser a saturacao do
neur6nio de saida da classe) igual a 0,60, porém, para o comité chegar a classe 21,
a ‘nota” do membro Super para a nova classe A foi 0,90. Logo, a saida do membro
Super pode subsidiar o OS a escolher como a verdadeira classe do navio a classe 10,
pois esta classe esta abaixo da nova classe A a qual o comité apresentou uma nota
“alta” (comparada a nota 0,60 de sua saida final) igual a 0, 90.

O modelo hierarquico proposto neste trabalho pode ser utilizado como um clas-
sificador e como uma analise da ocorréncia de falsos positivos classificados como
classes irmas e primas da classe esperada. Para esta andlise foi criada uma figura de
mérito. Em funcao da aplicacao da tarefa de classificacao, podem ser criadas outras
relacoes entre as classes, além de irmas e primas, bem como podem ser definidas
outras figuras de mérito.

Este trabalho abordou a demanda de desenvolvimento de um classificador naci-
onal para os submarinos brasileiros, especialmente ao submarino nuclear. Tal ferra-
menta é dificilmente adquirida no mercado internacional, e quando estao disponiveis
para aquisi¢ao, sao ferramentas do tipo “caixa preta”, nao havendo garantia de seu
correto e pleno funcionamento. Outra demanda da MB abordada neste trabalho é
a classificagdo de sinais acisticos de navios aplicada ao SisGAAz (Sistema Gerenci-
amento da Amazonia Azul) com o uso do conjunto de dados de 31 classes, o qual
engloba navios civis e militares, navegando em aguas rasas de regioes portuarias,
coletados pelo VIPP (Vigiancia Passiva em Portos), sistema de monitoramento de-
senvolvido pelo IPqM.

Os comiteés classificadores abordados neste trabalho apostam na estratégia de
“dividir para conquistar” [16]. Nos comités de especialistas (MLP e SVM), o pro-
blema de classificagao foi subdividido entre as unidades especialistas de forma que
cada uma preocupou-se em discriminar uma classe especifica das demais. No co-
mité hierarquico, o problema foi subdividido em niveis hierarquicos contendo sub-

conjuntos das classes originais do problema, escolhidas com base no conhecimento
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especialista.

Na revisao da literatura, o uso de maquinas de comité para classificagao em sonar
foi observado apenas em OLIVEIRA E SOUZA e SEIXAS [I5]. Aqui o trabalho
referenciado foi testado para um nimero muito maior de classes, com acentuado
desbalanceamtento de classes e elevado nimero de janelas totais para aprendizado
em comparacao com o conjunto de dados de oito classes. Nos modelos de classes
especialistas, devem ser treinados e ativados n especialistas, neste caso, n igual a 24
e 31. Ja o comité hierarquico, no caso das 24 classes, ativam-se trés redes MLP no
maximo, sendo alguns casos apenas duas. Ainda para o caso de 24 classes, o comité
hierarquico demandou o treinamento de apenas 9 redes neurais (Super, A, B, C, D,
AA, AB, DA e DB). Para 31 classes, o modelo hierarquico também ativa de 2 a 3
redes neurais e foi feito o treinamento de 6 redes neurais (Super, A, B, B3, B5 e
BS).

No caso na necessidade de inclusao de nova classe, os comites de classes especia-
listas necessitam do treino de um novo especialista, no caso do modelo hierarquico,

este deve ter o membro do nivel hierarquico acima da nova classe retreinado.

6.3 Trabalhos Futuros

O pré-processamento de sinais utilizado neste trabalho foi desenvolvido por SOA-
RES FILHO [13] com foco em sinais coletados em raia acustica, diferentemente dos
dados deste trabalho. Futuros avancgos no pré-processamento de sinais especialmente
desenvolvido para os dados utilizados neste trabalho podem auxiliar no incremento
dos indices SP alcancados.

O comité hierarquico pode ser implementado substituindo suas redes MLP por
ensembles ou comités de classes especialistas, em qualquer nivel hierarquico. Como
trabalho futuro também se sugere o estudo da inclusao de novas classes nos modelos,
conforme realizado em [15].

Ao visitar o site de informagoes gerais Wikipedia [78] observa-se numa rapida
contagem que as duas maiores Marinhas do mundo, pertencentes aos Estados Unidos
da América e a China, possuem cada uma da ordem de quinhentos navios de guerra,
categorizados em aproximadamente cinquenta classes. Este fato mostra que o atual
banco de dados utilizado neste trabalho ainda é pequeno em comparacao com a
quantidade e navios existentes numa escala mundial, logo o continuo incremento
deste banco de dados se faz necessario como trabalho futuro.

A saida do comité de classes especialistas pode ser verificada com o uso dos
membros do comité hierarquico da forma como o exemplo a seguir, para o conjunto
de 24 classes: supoe-se que o comité de especialistas inferiu a classe 10 como resposta

de determinada classificacao, entao ativa-se o membro AA do comité hierarquico
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e este pode confirmar a classe 10 como saida dos especialistas. Essa forma de
integracao se torna interessante quando o comité de especialistas infere uma resposta
a qual apresentou baixa saturagao do neuronio de saida, por exemplo, valores abaixo
de 0,5, ou quando o comitée de especialistas apresenta mais de uma resposta com
alta saturacao dos neurdnios de saida, neste caso pode-se ativar mais de um membro
do comité caso as classes com alta saturacao sejam de membros diferentes no comiteé

hierarquico.
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