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Resumo: A tarefa de classificago de dados é uma das mais amplas
dreas de aplicagdo de algoritmos de aprendizagem de mdaquina,
que estd ganhando ainda mais proeminéncia com a necessidade de
rotulagio automdtica de conjuntos de dados cada vez mais abun-
dantes. No ambiente submarino, a aprendizagem de maquina tem
servido como importante ferramenta para essa tarefa, em razdo,
entre outros motivos, da baixa interpretabilidade de dados acus-
ticos pela cogni¢io humana. Entre os algoritmos de aprendiza-
gem de mdquina existentes, as redes neurais, em suas diferentes
arquiteturas, vém apresentando excelentes resultados gragas a sua
capacidade de extrair fei¢des dos dados e aprender modelos nio
lineares. Este trabalho explora a aplica¢do de duas arquiteturas de
redes neurais, bem como a aplicagio da andlise de componentes
principais para a redugio de dimensionalidade dos dados, com vis-
tas a classificagdo de sinais acusticos de banda larga de embarca-
¢bes mercantes nas proximidades do Rio de Janeiro. Os resultados
apontam para a capacidade das redes neurais de classificar os alvos
baseadas no conteudo do espectro de poténcia do sinal recebido
em um Unico hidrofone, embora estejam sujeitas as caracteristicas
do conjunto de dados de treinamento.
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Rede neural convolucional.

Abstract: The task of data classification is one of the broadest
applications of machine learning algorithms, gaining even greater
importance due to the necessity of automatic labelling of increa-
singly larger data sets. In the underwater environment, machine
learning has been used as a powerful tool for this task, among
others, due to the low interpretability of acoustic data by human
cognition. Among the existing machine learning algorithms, neu-
ral networks, in their various architectures, have been displaying
excellent results thanks to their capability of extracting features
from raw data and learning nonlinear models. This paper explo-
red the application of two neural network architectures, as well as
principal component analysis for data dimensionality reduction,
for classification of broadband acoustic signals from merchant
ships near Rio de Janeiro. Results point to the neural networks’
ability of correct target classification based on the power spectrum
of a signal from a single hydrophone, although subject to the cha-
racteristics of the training data set.
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1. INTRODUCAO

A tarefa de classificagio de contatos no ambiente sub-
marino ¢é de grande interesse tanto no 4mbito militar quanto
no civil. Em maior escopo, é uma tarefa relevante na drea de
aprendizagem de maquina (ML, do inglés machine learning)
por ser um dos problemas primdrios de aplicagio de algo-
ritmos de aprendizagem estatistica na classe de andlise de
regressio (MATLOFF, 2017). Com o aumento expressivo
da quantidade de dados sendo coletados em diversas dreas,
tem-se voltado para a ML para a rotulagio automitica dos
conjuntos de dados (FREDRIKSSON; MOSCH; OLSSON,
2022) como forma de processamento ou para torné-los dis-
poniveis para ser usados em aprendizagem supervisionada.

No meio submarino, esse problema ¢é agravado, pois sinais
acusticos contém padrées de dificil reconhecimento pela cog-
ni¢do humana (BIANCO et al., 2019). Além disso, os sinais
sdo contaminados por ruido ou mesmo compostos de ruido
(WENZ,1972). O som irradiado por embarcagdes ¢ carac-
terizado por ruido de banda larga causado por cavitagio e
efeitos hidrodinimicos, bem como tons discretos e seus har-
monicos associados a frequéncias de operagio de maquinario
(ZHU et al., 2022).

Por essas razoes,a ML tem surgido como ferramenta pode-
rosa na caracterizagio de dados acusticos. Virios algoritmos
de ML, como florestas aleatdrias, mdquinas de vetor suporte e
redes neurais (CHOIL; CHOO; LEE, 2019), tém sido empre-
gados. Desses algoritmos, as redes neurais de alimentagio direta
tém apresentado o melhor desempenho nas tarefas de clas-
sificagdo, com destaque para as redes neurais convolucionais,
que empregam camadas de convolug¢do capazes de realizar a
extragio de fei¢des dos dados por conta prépria, reduzindo a
carga de trabalho humano e permitindo a aplicagio de téc-
nicas mais avang¢adas, como aprendizagem profunda ou nio
supervisionada. Redes neurais convolucionais unidimensio-
nais podem ser aplicadas diretamente a forma de onda de um
sinal sonar passivo (SOUZA; SEIXAS; MOURA]UNIOR,
2021) enquanto as bidimensionais, apropriadas para o pro-
cessamento de imagens, podem ser empregadas para extrair
fei¢oes de espectrogramas (BORIN et al., 2022).

Domingos et al. (2022) trazem uma extensiva revisio da
literatura de classificagio actstica de embarcagdes por métodos
de aprendizagem profunda, incluindo aqueles com processa-

mento em frequéncia, ressaltando que estes demonstradamente
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apresentam resultados melhores em grandes distincias e maior
robustez contra ruido quando comparados aos métodos algo-
ritmicos convencionais. Adicionalmente, sdo listadas técnicas
de aumento de conjunto de dados para contornar o princi-
pal problema quando se lida com aprendizagem profunda:
escassez de dados. Para contornar esse problema, podem-se
explorar modelos generativos, sejam eles derivados também
de redes adversariais (JAHANIAN et al., 2022), sejam eles
modelos cldssicos derivados da fisica (ROSS, 1976) ou da
estatistica (WALES; HEITMEYER, 2002) para a produ-
¢do de novos espectros, com técnicas como injegio de ruido
(YIN et al,, 2015) para o aumento dos conjuntos de dados.
O problema da escassez de dados ¢ de particular relevincia no
campo da actstica submarina, em que hd grande dificuldade
operacional de se conseguirem dados rotulados de qualidade.

Este trabalho aplica duas arquiteturas distintas de redes
neurais para a classificagio de sinais sonar passivos gravados
em dguas rasas nas proximidades do Rio de Janeiro com um
unico hidrofone, além de aplicar a anélise de componentes
principais (PCA) para a redugio da complexidade de uma
das arquiteturas. Foi empregado processamento em banda
larga para superar a falta de diversidade espacial nos sinais
em decorréncia da utiliza¢io de um tnico hidrofone (JESUS
etal.,2000). Os sinais gravados sio de embarcagdes mercantes
identificadas pelo sistema de identificagio automatica mari-
timo (AIS). A classificagio dessas embarcagdes foi feita pela
sua classe, entre o total de cinco classes diferentes de embar-
cacdes identificadas.

As principais contribui¢des deste trabalho sdo: demonstrar
que o conteudo da poténcia espectral de sinais de um unico
hidrofone ¢é suficiente para realizar a classificagio de navios
mercantes; e explorar diferentes abordagens do problema por

meio de distintas arquiteturas de redes neurais.

2. METODOLOGIA

A tarefa de classificagio foi realizada por duas arquite-
turas de redes neurais: o perceptron multicamadas (MLP) e
a rede neural convolucional (CNN). Ambas sio redes neu-
rais de alimentagio direta aciclicas, ou seja, ndo ¢ percebida a
relagdo temporal entre as entradas (a rede ndo possui memo-
ria). Desse modo, para a construgio dos conjuntos de dados,

as gravagdes sio processadas de forma que cada snapshot
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corresponda a uma amostra independente. Além disso, um
segundo teste com o MLP foi feito, no qual a PCA foi usada
para reduzir a dimensionalidade do conjunto de dados, pos-
sibilitando a redugdo da complexidade da rede. No total, trés
algoritmos foram analisados, aqui denominados: MLP, MLP-
PCA e CNN. As redes neurais foram construidas usando a

interface Tensorflow/Keras.

2.1. PROCESSAMENTO DOS SINAIS

Os dados brutos provenientes de 20 gravagdes, cada uma
com uma embarcagio identificada, foram decimados por um
fator de 10, para uma nova frequéncia de amostragem de
4.800 Hz. Em seguida, foram recortados os 10 minutos de
gravagio ao redor do ponto de maior aproximagio (PMA) das
embarcagdes, onde o sinal de interesse é mais proeminente,
para minimizar a contaminagio por ruido de outras embarca-
¢Bes presentes na regido durante as gravagdes. A detecgio do
PMA foi feita gragas ao efeito Lloyds mirror, que produz
um distinto padrdo de interferéncia hiperbéli co visivel no
espectrograma, ilustrado na Figura 1, referente a gravagio 7.

Para o MLP, as gravacdes foram subsequentemente divi-
didas em 600 snapshots de 1 segundo, para os quais se cal-
culou a densidade espectral de poténcia (PSD) pelo método
de Welch, com 10 segmentos e overlap de 50%. Um vetor X
com os bins de frequéncia de 10 a 2.000 Hz, com espagamento
de 10 Hz, totalizando 200 pontos, foi extraido para servir de
entrada 4 rede neural e entdo normalizado pelo método min-
-max (Equagio 1), o que resultou em um conjunto de dados

com o total de 12 mil amostras para todas as 20 gravagdes.
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Figura 1. Espectrograma dos 10 minutos selecionados
da gravagao 7.
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Ja para a CNN, a entrada também usou informagio da
poténcia espectral das gravagbes, mas no formato de espec-
trograma, para aproveitar a capacidade de extragio de fei¢oes
e processamento de imagens caracteristica das CNN bidi-
mensionais. Ha duas relagées de concessdo em jogo no pro-
cessamento dos dados dessa forma: a segmentagio no tempo
impacta diretamente o tamanho do conjunto de dados, pois
snapshots mais longos sdo necessérios para que as fei¢des sejam
distinguiveis, mas aumentar a duragio reduz a quantidade de
amostras totais disponiveis; e a resolugio, tanto em frequéncia
quanto no tempo, impacta as dimensées do espectrograma,
afetando a nitidez das fei¢des e o custo computacional no trei-
namento da CNN. Decidiu-se por produzir o espectrograma
de um snapshor de 4 segundos, com 20 segmentos, overlap de
60%, usando 240 pontos na fast Fourier Transform (FFT).
O espectrograma foi convertido para escala logaritmica,
extraida a banda de 10 a 2.000 Hz, e normalizado, resultando
num conjunto com o total de 3 mil amostras constituidas de
matrizes 101X106 com um tnico canal, a magnitude do PSD.

Uma dessas amostras estd ilustrada na Figura 2.

0 20 40 60 80 100

Figura 2. Uma das amostras da gravacdo 7 pré-
processada para a rede neural convolucional. Os eixos
referem-se ao numero de pontos no tempo (106) e na
frequéncia (101).
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O rétulo de cada amostra, em ambos os conjuntos de
dados, é um vetor bindrio com cinco elementos que corres-
pondem as cinco classes identificadas, com valor 1 somente
no elemento correspondente a classe correta. As classes iden-
tificadas, bem como a quantidade de cada uma constante no
conjunto de dados, sio:

e 1: Offshore Tug/Supply (7);
e 2: Container Ship (4);

® 3:Vehicles Carrier (2);

* 4: Fishing Vessel (3);

e 5:Crude Oil Tanker (4).

2.2. PERCEPTRON MULTICAMADAS

O MLP teve uma arquitetura com uma tnica camada
escondida de 800 neurénios, completamente conectada entre
a entrada (200 neurdnios) e a saida (5 neurdnios). A fungio
de ativagdo dessa camada é a rectified linear unit (ReLU), pela
qual a saida do neurénio nio é modificada, se for positiva,
ou é retificada para zero, se for negativa. A camada de saida
usou a fungio soffmax, que converte o vetor de saida em uma
distribui¢io de probabilidades. A estimativa da rede é a classe

(neurdnio) com maior probabilidade.

2.3. ANALISE DE
COMPONENTES PRINCIPAIS

A PCA consiste na transformagio do conjunto de dados
para um novo conjunto de variveis (os componentes princi-
pais) de maneira que cada coordenada seja descorrelacionada
com as demais, e uma pequena quantidade de coordenadas
seja capaz de reter a maior parte da varidncia do conjunto
original (JOLLIFFE, 2002). O %-ésimo componente prin-
cipal pode ser computado pela Equagio 2:

ty = viX (2)

Em que:
Vk = o autovetor normalizado com o 4-ésimo maior autova-
lor da matriz de covariincia da matriz de dados X (na qual

cada coluna é um vetor de amostra).

A variincia do conjunto de dados que ¢ explicada por um
componente principal é dada por seu autovalor associado.
Dessa forma, ¢ possivel reduzir a dimensionalidade do pro-

blema ao utilizar somente aqueles componentes que explicam
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a maior parte da varidncia. Para o conjunto completo de dados
processados para o MLP, 19,27 e 46 componentes explicam,
respectivamente, 90, 95 e 99% da variancia.

Decidiu-se por utilizar os 46 primeiros componentes prin-
cipais,de modo que a camada de entrada do MLP-PCA pas-
sou a ter nimero equivalente de neurénios. A complexidade
da rede foi reduzida de acordo: a camada escondida passou

a ter somente 200 neurdnios.

2.4. REDE NEURAL CONVOLUCIONAL

A CNN dispos de uma arquitetura mais complexa, com
trés camadas convolucionais para a extragio de feicoes do
espectrograma, seguidas de camadas de max-pooling. As duas
primeiras camadas convolucionais contaram com 32 filtros com
kernel 3X3, enquanto a terceira usou 64 filtros 2X2. O kernel
das camadas de poo/ing usou a mesma dimenséo dos filtros
das camadas convolucionais que as antecedem. A saida da
rede convolucional foi linearizada e conectada a uma camada
comum com 32 neurdnios antes da saida. Mais uma vez, a
fungio de ativagdo de todas as camadas intermediérias foi a

ReLU, enquanto a camada de saida usou a soffmax.

2.5. TREINAMENTO E METRICAS

O otimizador usado foi 0 Adam, com taxa de aprendizagem
de 0,01 para o MLP e 0,004 para a CNN, e o treinamento
ocorreu em batches de 100 amostras ao longo de 100 iteracGes.
A fungdo de custo a ser minimizada foi a entropia cruzada
categérica, que mede a diferenca entre duas distribuicdes de
probabilidade. Nao foram avaliadas técnicas de regulariza-
¢do no treinamento.

O treinamento e a avalia¢io das redes neurais, neste caso,
nio puderam seguir o paradigma tradicional de divisio do
conjunto de dados em treinamento, validagio e teste, pois as
amostras origindrias de uma mesma gravagio, embora dis-
tintas, sdo altamente correlacionadas entre si. Uma avalia¢do
baseada em uma segmentagio aleatéria do conjunto de dados
forneceria uma estimativa deveras otimista da capacidade de
generalizacdo da rede gragas a similaridade entre amostras
de treinamento e teste. Tampouco separar um tGnico subcon-
junto referente a uma das gravagdes seria adequado, pois a
estimativa de desempenho da rede teria forte viés por conta
da uniformidade dos dados de teste.

A metodologia de validagio mais adequada, neste caso,

¢ a validag¢do cruzada. Foram treinados 20 modelos de cada
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tipo. Para cada um deles, uma das gravacdes foi separada
como conjunto de testes e a rede foi treinada com os dados
das outras 19, permitindo que as caracteristicas de cada sub-
conjunto, individualmente, pudessem ser avaliadas e redu-
zindo o viés na estimativa final de desempenho dos modelos.

Para a PCA, a matriz de transformagio linear contendo
os 46 componentes foi definida com base nos dados das
19 gravagdes de treinamento e entdo aplicada aos dados da
gravagio remanescente.

A métrica usada para a avaliagdo dos modelos treina-

dos foi a acuricia, ou a frequéncia com que o classificador

fez estimativas corretas. O processo foi repetido trés vezes,
dada a natureza estocdstica da ML, e os melhores resultados

estdo reportados.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

A Tabela 1 traz a acurécia percentual dos trés algoritmos
quando testados em cada um dos 20 conjuntos de dados de
teste. Cada resultado corresponde a um modelo distinto que

foi treinado independentemente nos 19 conjuntos de dados

Tabela 1. Acuracia (%) dos trés algoritmos testados para cada conjunto de dados de teste.

Dado Embarcagao Classe MLP MLP-PCA (of ']\
1 Bram Bravo Offshore Tug/Supply 1,67 7,83 0,67
2 Far Sagaris Offshore Tug/Supply 98,83 98,83 100

3 Far Sagaris Offshore Tug/Supply 99,17 96,83 89,33
4 Skandi Angra Offshore Tug/Supply 99,33 94,33 98,00
5 MSC Cadiz Container Ship 29,50 21,33 1,33
6 MSC Cadiz Container Ship 89,17 84,17 52,67
7 Arc Resolve Vehicles Carrier 70,83 56,17 73,33
8 Arc Resolve Vehicles Carrier 671 48,50 70,67
9 Uluwatu I1 Fishing Vessel 53,33 51,83 43,33
10 Uluwatu Fishing Vessel 59,50 76,17 78,00
n MSC Barcelona Container Ship 47,00 64,33 42,67
12 MSC Barcelona Container Ship 58,33 60,33 58,67
13 Far Sagaris Offshore Tug/Supply 67,00 74,33 87,33
14 Uluwatu 11 Fishing Vessel 17,50 26,00 44,00
15 Bram Brasil Offshore Tug/Supply 10,17 18,33 4,67
16 Barcelona Spirit Crude QOil Tanker 50,67 45,33 27,33
17 Bram Brasil Offshore Tug/Supply 62,67 83,50 65,33
18 Barcelona Spirit Crude Qil Tanker 52,33 58,33 74,00
19 Garrincha Crude Oil Tanker 66,00 54,00 57,33
20 Fortaleza Knutsen Crude Oil Tanker 24,50 20,50 41,33
n - - 56,23 57,05 55,90
o - - 27,98 27,04 28,71

MLP: perceptron multicamadas; MLP-PCA: perceptron multicamadas precedido pela analise de componentes principais;
CNN: rede neural convolucional.
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remanescentes. Percebe-se que a acurédcia do modelo de ML
variou amplamente entre o conjunto de dados. Uma das pos-
siveis razdes para a grande varidncia no desempenho é a qua-
lidade dos dados. Uma vez que os dados foram coletados em
condi¢des naturais por passagens oportunas de embarcagdes,
ndo houve como controlar os diferentes regimes de operagio
representados no conjunto de dados. A Figura 3 traz os espec-
trogramas das gravacdes 5 e 6 para exemplificar essa questio.
Ambas sio referentes ao navio conteineiro MSC Cadiz, mas
foram gravadas em dias distintos.

Esse é apenas um aspecto do problema maior relacionado
a4 quantidade dos dados, que estdo claramente desbalancea-
dos: enquanto a classe 1 possui sete gravagdes, a classe 3 pos-
sui somente duas e a classe 4 trés. Isso implica que, quando
o dado pertencente a uma dessas classes de menor volume
é usado no teste, a rede neural é exposta a poucos exemplos
dela durante o treinamento. Além disso, os dados que estio
presentes pertencem a uma quantidade limitada de navios e,
como jé foi notado, a uma quantidade limitada de regimes
de mdquinas, entdo mesmo nos casos em que os classifica-
dores tiveram bom desempenho nio héd garantia de capaci-
dade de generalizagio.

Qualidade e quantidade dos dados sdo problemas fun-
damentais quando se trabalha com ML. Para contorni-los,
pode-se realizar coleta extensiva de dados em diversas con-
di¢bes ou aplicar técnicas de aumento de conjuntos de dados,

a fim de treinar uma rede neural robusta. O presente estudo

nio dispds de nenhuma dessas abordagens, entdo os resul-
tados apresentados sdo fundamentalmente limitados pelos
dados usados.

Mesmo com essas consideragées, os resultados obti-
dos pelos classificadores empregados foram satisfatérios.
E preciso lembrar que todas as amostras de teste, em cada
caso, pertencem a uma Unica gravagio continua. Assim, uma
forma melhor de enxergar a acurdcia na Tabela 1 € como a
probabilidade acumulada ao longo dos 10 minutos de que
aquele navio pertence a determinada classe. Faz-se necessa-
rio observar essa probabilidade com respeito as das demais
classes, e nio apenas o valor da acurdcia. A classe estimada
serd aquela com maior probabilidade, mesmo que seu valor
absoluto seja pequeno. Esse processo é andlogo ao que ¢
feito na camada de saida da rede neural, mas leva em conta
o efeito cumulativo de estimativas sucessivas. A Figura 4
traz as distribui¢bes de probabilidade normalizadas para
todos os testes.

O que se tem ¢é o efeito de uma janela temporal que
limita o efeito de perturbagdes transientes no sinal que
levem a classificagdes errdneas, momentaneamente, na esti-
mativa final. Na Figura 4, a janela compreende os 10 minu-
tos de dados.

Com isso, pode-se perceber que o desempenho dos trés
classificadores usados nio apresentou grandes variagdes, com
15 acertos cada um, ou taxa de acerto de 75%. A acuricia média

e o desvio padrio (Tabela 1) de todos os modelos também
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Figura 3. Espectrogramas das gravacoes (A) 5 e (B) 6.
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foram bastante semelhantes, resultado do fato de que, enquanto
alguns dados obtiveram resultados melhores com um dado
algoritmo, outros pioraram, de modo que nenhum algoritmo
foi preponderante sobre os demais. Isso se reflete nas matri-
zes de confusio da Figura 5, que apresentam o somatdrio das
matrizes de confusio de cada teste, com o total de amostras
e o percentual (por linha) que corresponde a cada categoria.

A distribuigdo das trés matrizes é bastante semelhante, com

a maior parte dos valores concentrada na diagonal principal,

Figura 4. Distribuicdes de probabilidades
normalizadas para cada um dos 20 dados de teste.
O bloco mais escuro em cada linha é a classe de
maior probabilidade. O circulo vermelho sinaliza a
classe correta.

o que é um bom indicativo para um modelo de classificagio.
O MLP-PCA e a CNN conseguiram melhor discriminagio
da diagonal principal em relagio ao MLP regular, particu-
larmente na classe 4, mas nenhum dos algoritmos apresen-
tou melhora definitiva em todas as classes, o que se reflete
em valores muito préximos para o traco (percentual) dessas
matrizes: 2,80, 2,73 e 2,81, respectivamente.

Ha4 outros ganhos que nio somente em acuricia, no
entanto. Comparado ao MLP regular, o MLP-PCA alcan-
cou resultados equivalentes com um modelo muito menos
complexo: 10.405 parimetros contra 164.805 do MLP
regular. Essa simplicidade do modelo reverte-se em redu-
¢do no custo computacional para novas estimativas e dimi-
nui¢io aprecidvel no tempo de treinamento da rede, o que
¢ importante em uma aplicagio de aprendizagem continua
online, na qual o modelo continua a ser ajustado com base
em novos dados encontrados apés a implantacio (PARISI
et al., 2019).

Com a CNN, é possivel analisar as saidas das camadas
convolucionais, resultantes da convolugio dos filtros com a
entrada, chamadas mapas de fei¢es, para entender quais fei-
¢bes do conjunto de dados a rede neural estd considerando
mais relevantes. A Figura 6 mostra alguns dos mapas de fei-
¢oes da primeira e ultima camadas convolucionais de um
dos modelos treinados. A capacidade da CNN de encontrar
padrdes e feicdes em espectrogramas por conta prépria tor-
na-a apropriada para aplica¢des de aprendizagem semi ou

ndo supervisionada.

a b Classe estimada C
Offshore Container Vehicles Fshing  Crude Oil Offshore Container Vehicles Fishing  Crude Qil Offshore Container Vehicles Fshing  Crude Oil
Tug/Supply  Ship Carrier Vessel Tanker Tug/Supply  Ship Carrier Vessel Tanker Tug/Supply  Ship Carrier Vessel Tanker
\ \ \ \ . . . . \ \ \ \
Offshore 251.0 554.0 381.0 381.0 308.0 354.0 220.0 474.0 83.0 59.0 63.0 177.0
Tug/Supply 5.98% 13.19% 9.07% 9.07% 7.33% 8.43% 5.24% 11.29% 7.9% 5.62% 6.0% 16.86%
Container 95.0 141.0 485.0 156.0 248.0 35.0 4.0 157.0
Ship 1 3.96% 5.88% 20.21% 1 26.0% 41.33% 5.83% 0.67% 26.17%
o
o
=
B \ehicles | 162.0 4.0 52.0 i | 56.0 10.0 2.0 16.0
] Carrier 13.5% 0.33% 4.33% 18.67% 3.33% 0.67%
8
o
o -
Fishing | 316.0 8.0 5.0 - 782.0 689.0 i | 100.0 5.0
Vessel | 17.56%  0.44% 0.28% | 43.44%  38.28% 21.98% 11%
Crude 0il | 179.0 591.0 186.0 283.0 i | 80.0 123.0
Tanker 7.46% 24.62% 7.75% 11.79% 13.33% 20.5%

Figura 5. Somatdrio das matrizes de confusao para (A) perceptron multicamadas, (B) perceptron multicamadas
precedido pela andlise de componentes principais e (C) rede neural convolucional.
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Figura 6. Mapas de fei¢gdes da (A) primeira e (B) ultima camadas convolucionais da rede neural convolucional para a

amostra ilustrada na Figura 2.

Nota-se que a primeira camada foi capaz de salientar o
padrio de interferéncia existente no espectrograma, que apa-
rece de alguma forma em todos os mapas, embora a rede tenha
privilegiado a se¢do de baixa frequéncia dos dados. A ultima
camada real¢a bandas de frequéncias inteiras, representa-
das pelas barras horizontais, e feigoes locais mais abstratas.
Os mapas exibidos sio todos os que foram produzidos nas
respectivas camadas, pois os demais produziram uma matriz
repleta de zeros em razdo dos pesos majoritariamente nega-
tivos dos respectivos filtros. Esse é um problema conhecido
da funcio de ativa¢do ReLU, conhecido como “dying ReLU”
(LU etal.,2020) — consequéncia da dissipagio do gradiente
que, durante o treinamento, leva um neur6nio (ou um filtro)
para uma regifio da func¢io em que ele jamais ficard ativo e
produzird O para qualquer entrada. Esse problema mostra
que a rede se beneficiaria de regularizacio no treinamento e
ajuste dos hiperparimetros.

As informagdes obtidas por esta andlise podem ser usa-
das para reavaliar o pré-processamento dos dados, modificar
as fungdes de ativagio e topologia da rede ou outros hiper-
parimetros, como taxa de aprendizagem e inicializagdo dos
pesos. Esse é um processo de metaotimizagio que pode ser
encarado como parte do treinamento da rede e do processo
de sele¢io do modelo (RASCHKA, 2020). Esse processo
iterativo de ajuste do modelo, embora nio tenha sido feito
neste estudo, ¢ fundamental quando da sele¢do de um modelo

final para aplicagio.

4. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma metodologia de classifica-
¢do de embarcagdes baseada em redes neurais usando o con-
teddo da poténcia espectral do sinal gravado por um sonar
passivo. O problema foi abordado por trés algoritmos dis-
tintos de redes neurais, os quais obtiveram resultados satis-
fatérios, mas que podem ser subsequentemente refinados a
fim de se obterem resultados melhores em trabalhos futuros.

A acurédcia média dos trés algoritmos foi bastante préxima,
e todos os trés classificaram corretamente 15 das 20 embar-
cagdes. Apesar dos bons resultados alcancados, a andlise aqui
feita sugere que as arquiteturas usadas sdo subStimas e podem
ser melhoradas. Como qualquer estudo de ML, os resultados
sdo fundamentalmente limitados pela quantidade e qualidade
dos dados usados. Para trabalhos futuros, sugere-se a investiga-
¢do da metodologia em conjuntos de dados mais abrangentes,
com mais exemplos de navios de cada classe, associada a um

processo de otimizagio de hiperpardmetros e regularizagio.
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