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Abstract  The classification and recognition of relevant patterns in military tasks have strong importance and complexity. In 

this context, automatic classification systems may provide relevant aid tools to support the decision-making process. In the present 

work, an automatic classification system of passive sonar signals based on principal hierarchical curves is proposed. For this tech-
nique, the extraction of the principal curves is performed using the “k-segment hard” algorithm, followed by a hierarchical data 

partitioning process based on their projections on the prototype curves. The system was evaluated using real signals radiated from 

28 ships belonging to 8 classes. Using the proposed technique, classification efficiencies on the order of  95.1% were achieved, as 
well as the computational cost were reduced up to 35,7 %, as compared to the classical principal curve approach. 

Keywords  Principal curves, contact classification, feature extraction, pattern recognition, passive sonar 

Resumo   A classificação e o reconhecimento de padrões relevantes em tarefas militares possuem uma considerável importância 
e complexidade. Neste contexto, sistemas de classificação automática podem prover importantes ferramentas de suporte ao pro-

cesso decisório. No presente trabalho é proposto um sistema automático de classificação de sinais de sonar passivo baseado em 

curvas principais hierárquicas. Para esta técnica, a extração das curvas principais é realizada através do algoritmo “k-segment 
hard”, seguido de um processo de particionamento hierárquico dos dados com base em suas projeções em curvas protótipo. O 

sistema foi avaliado utilizando sinais reais irradiados de 28 navios pertencentes a 8 classes. Utilizando a técnica proposta, eficiên-

cias de classificação da ordem de 95,1% foram alcançadas, bem como o custo computacional reduzido em até 35,7%, em relação 
à abordagem clássica das curvas principais.  

 

Palavras-chave Curvas principais, classificação de contatos, extração de características, reconhecimento de padrões, sonar pas-
sivo 

1 Introdução 

O sistema de sonar passivo é empregado com a 

finalidade de viabilizar a detecção e a classificação de 

sinais acústicos em ambientes submarinos, desempe-

nhando um papel de fundamental importância nas ati-

vidades militares em equipamentos de vigilância ao 

redor do mundo. Através da aquisição e o adequado 

processamento destes sinais, é possível identificar 

possíveis ameaças, que são denominadas na área mili-

tar como contatos. A utilização da técnica passiva ao 

invés da ativa se faz necessária, visto que o uso da úl-

tima pode tornar a referido embarcação visível a siste-

mas de detecção de outras embarcações, o que não é 

desejável. 

A análise dos sinais captados em um sistema de sonar 

passivo normalmente é dividida em três estágios: de-

tecção, classificação e localização do contato (Moura, 

2013). A tarefa de detecção consiste em verificar a 

presença de sinais acústicos de um contato de inte-

resse, o qual normalmente vem contaminado por um 

ruído de fundo. Uma vez que um contato seja detec-

tado, é necessária sua classificação, para posterior 

identificação. Desta maneira, é possível avaliar se o 

contato em questão representa uma ameaça ou se deve 

ser desprezado. 

A classificação de contatos é uma tarefa complexa, o 

que demanda o uso de técnicas eficazes na construção 

de sistemas automáticos de classificação. A técnica de 

curvas principais hierárquicas (Zhang et al., 2011) é 

atrativa a construção de tais sistemas, visto conjugar a 

característica não-linear das curvas principais, a qual 

permite uma modelagem mais acurada das classes de 

interesse, com uma estrutura hierárquica para o parti-

cionamento dos dados. Face à última característica, 

são esperados ganhos potenciais, principalmente com 

relação ao custo computacional envolvido, em espe-

cial em relação aos algoritmos de curvas principais 

usuais (Verbeek et al., 2002). O uso da técnica de cur-

vas principais em sistemas de sonar passivo já foi ex-

plorado em trabalhos anteriores (Rocha et al., 2011), 

(Souza filho et al., 2011) e (Fernandes et al., 2015), 

porém, até o nosso conhecimento, o uso da técnica em 

questão não foi avaliado neste contexto. 

Este artigo é organizado como se segue: na Seção 2 é 

apresentada uma breve abordagem da técnica de cur-

vas principais e do processo de classificação hierár-

quica proposto. É também detalhado o projeto do clas-

sificador proposto, a base de dados utilizada e os cri-
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térios de formação dos conjuntos utilizados para a ex-

tração, dimensionamento e a avaliação do sistema pro-

posto. Na Seção 3 são apresentados os resultados ob-

tidos. Por fim, são discutidas as conclusões e os pos-

síveis trabalhos futuros na Seção 4. 

2  Projeto do classificador 

2.1 Curvas Principais 

       As curvas principais foram introduzidas e defini-

das por Trevor Hastie (Hastie, 1984) e consistem 

numa generalização não-linear do método de análise 

de componentes principais (Delicado, 1999). Tratam-

se de curvas suaves que “passam” pelo meio de uma 

nuvem de dados, sendo esses dados constituídos por 

realizações de um dado conjunto de variáveis aleató-

rias. Assim, são capazes de fornecer um resumo dos 

dados, servindo como uma eficiente ferramenta de ex-

tração de características (Kégl et al., 2000). 

      Para a definição formal das curvas principais, con-

sidere um vetor de variáveis aleatórias 𝑋 ∈ 𝑅𝑑, onde 

o valor da variável d é arbitrário. A curva principal 

𝑓(𝜆) = [𝑓1(𝜆), … 𝑓𝐷(𝜆)] é uma função do parâmetro 𝜆 

tal que: 

 

            𝑓(𝜆) = 𝐸[𝑋|𝜆𝑓(𝑋) = 𝜆)]                   (1) 

 

onde o valor 𝜆𝑓(𝑋) é definido de forma a minimizar a 

distância do vetor 𝑋 a curva, e o estimador do valor 

esperado dos pontos projetados na curva é dado por 𝐸. 

Esta formulação implica que cada ponto individual da 

curva 𝑓(𝜆) é dado pela média dos pontos que nela pro-

jetam, propriedade que é conhecida como autoconsis-

tência. 

       O parâmetro de construção da curva 𝜆 é denotado 

como o índice de projeção de um ponto 𝑋 a curva 

principal, e a distância deste ponto a sua projeção 

correspondente na curva (𝑑𝑥) é dado por:  

 

𝑑𝑥 = 𝑖𝑛𝑓 ∥ 𝑥 − 𝑓(𝜆) ∥2=∥ 𝑥 − 𝑓(𝜆𝑓(𝑋)) ∥
2   (2) 

 

Os parâmetros de distância e o índice de projeção 

são ilustrados na Figura 1, considerando uma 

população de dados e curva arbitrária. 

 

 
 

Figura 1: Exemplo de uma curva principal.  

Adaptado de (Souza filho et al., 2011). 

 

2.2 Algoritmos hierárquicos de classificação 

Nos problemas de classificação, as classes podem 

apresentar relações de taxonomia ou dependência, de 

tal forma a constituir subclasses ou superclasses (Fa-

celi et al., 2011). Nos classificadores convencionais, 

não há uma relação hierárquica entre as classes, con-

tudo, se essa relação existir, o emprego de estruturas 

hierárquicas pode levar ao projeto de classificadores 

dotados de uma maior acurácia preditiva.   

 A maioria dos algoritmos hierárquicos emprega-

dos para o particionamento de dados se utiliza de hi-

perplanos para dividir o espaço de dados em várias re-

giões separadas e organizadas em uma espécie de ár-

vore. Podemos citar, entre os mais significativos, os 

algoritmos KD-tree (Moore e Hall., 1990) e o RP-tree 

(Freund et al., 2007).  

No entanto, tais algoritmos se utilizam de méto-

dos lineares para separar as estruturas existentes nos 

dados, que muitas vezes são intrinsecamente não-line-

ares. Este fato pode resultar na identificação de agru-

pamentos de dados menos compactos, os quais podem 

resultar em uma menor acurácia para os modelos ba-

seados em tais particionamentos. Em (Zhang et al., 

2011), é proposto um mecanismo para a separação dos 

dados visando a composição de uma estrutura hierár-

quica baseada em curvas principais, visando melhor 

refletir a estrutura dos dados quando comparados com 

técnicas lineares amplamente utilizadas. 

 

2.3 Etapas de desenvolvimento do classificador 

O desenvolvimento do classificador proposto 

possui duas etapas principais: projeto e operação. Na 

etapa de projeto, são extraídas curvas principais para 

cada uma das classes que constituem o conjunto de da-

dos de treinamento. Considera-se para a classificação 

a atribuição de classes segundo o critério de menor 

distância, isto é, que cada dado seja rotulado pela 

classe para o qual a curva associada apresentou menor 

distância e, portanto, maior similaridade. Deste modo, 

dois parâmetros de projeto importantes são o quanti-

tativo de segmentos por curva e o número de níveis ou 

profundidade hierárquica adotados, que possuem im-

pacto na eficiência de classificação e no custo compu-

tacional. Em fase de operação, tão somente, são calcu-

ladas as distâncias do dado de interesse às curvas prin-

cipais representantes de cada uma das classes, e reali-

zada a classificação por meio da identificação da 

classe de maior similaridade a este dado. Deste modo, 

o quantitativo de curvas e segmentos por curva possui 

um impacto direto no custo computacional do sistema, 

o qual deve suportar operação em tempo real. 

      Na abordagem clássica utilizada em (Fernandes et 

al., 2015) e (Souza filho et al., 2011), é gerada uma 

curva para cada classe, composta por tantos seguimen-

tos quanto forem os necessários para representar de 

forma adequada a classe em questão. A contribuição 

do presente trabalho consiste em, justamente, minimi-

zar este quantitativo de segmentos através do uso de 

curvas múltiplas para cada classe, dispostas de forma 

hierárquica, porém construídas com menos seguimen-

tos, diminuindo a complexidade de cada curva e, con-

sequentemente, o custo computacional total envol-

vido. 
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A escolha do número de segmentos k  utilizado na 

construção das curvas influencia diretamente na qua-

lidade do particionamento das classes. Valores de k 

subestimados formam curvas imprecisas e represen-

tam inadequadamente o conjunto de dados, enquanto 

que valores de k muito altos podem gerar classificado-

res assimétricos e muito especializados (“overfit-

ting”). Esta problemática é ilustrada através de dife-

rentes ajustes de curvas principais apresentados na Fi-

gura 2. 

 

 
 

Figura 2: Curvas principais ajustadas com: (A) um valor muito re-
duzido de k; (B) um valor muito alto de k, e (C) um valor ade-

quado de k. Adaptado de (Biau e Fisher, 2011). 

 

      Nas subseções seguintes serão explicitados em 

maiores detalhes o algoritmo de construção de curvas 

principais e a estratégia de particionamento das curvas 

empregados. 

 

2.4 O algoritmo “k-segment hard” 

Para a extração das curvas principais hierárquicas 

foi utilizado o algoritmo “k-segment hard”, desenvol-

vido por Verbeek, Vassis e Klöse (Verbeek et al., 

2002). 

        O referido algoritmo consiste em um método ite-

rativo, que constrói as curvas principais a partir de par-

tições dos dados. A curva principal é iniciada com um 

único segmento, sendo inseridos novos segmentos de 

reta, até que uma condição de parada seja alcançada.  

Na inserção do primeiro segmento, todos os even-

tos do conjunto de dados são considerados definindo-

se o primeiro segmento com base no componente prin-

cipal dos dados a ele pertencentes (Fernandes et al., 

2005). Busca-se, então, a inserção de um novo seg-

mento, através da identificação de um novo possível 

agrupamento nos dados. Caso este agrupamento seja 

identificado, é realizado um processo de reavaliação 

da pertinência dos eventos aos grupos, e realiza-se a 

inserção de um novo segmento, que é baseado na com-

ponente principal do novo agrupamento identificado. 

Em sequência, realiza-se a conexão destes segmentos.   

Esta sistemática é repetida até que se alcance o critério 

de parada, que pode ser o número máximo de segmen-

tos estipulado pelo usuário, ou quando um novo agru-

pamento identificado possuir menos que 3 pontos. 

       Cabe ressaltar que a escolha do valor de k utili-

zado no algoritmo “k-segment hard” influencia dire-

tamente na qualidade do mapeamento das classes rea-

lizado pelas curvas afetando, portanto, o processo de 

particionamento dos dados. Valores inadequados de k 

são passíveis de resultarem em classificadores de 

baixa capacidade de generalização.  

 

2.5 Particionamento hierárquico dos dados por meio 

de curvas principais 

Para a construção dos modelos de classificação 

baseados na técnica proposta, é utilizado o seguinte 

algoritmo: os dados com índice de projeção menor que 

a metade do comprimento da curva são reunidos em 

um grupo distinto que chamamos de “leftchild”, e os 

que possuem um índice de projeção maior que a me-

tade do comprimento da curva, reunimos em um outro 

grupo que chamamos de “rightchild”. Em sequência, 

os novos subconjuntos “leftchild” e “rightcild” são to-

mados para a geração de novas curvas principais, e as-

sim sucessivamente, até que uma profundidade reque-

rida seja atingida. A Figura 3 ilustra este processo. 

 

 
 

Figura 3: Ilustração do processo de particionamento e formação 

das curvas principais proposto (vide texto). 

 

      Dessa maneira, a quantidade de curvas de saída 

utilizadas para compor o classificador de uma dada 

classe é dada por 2𝑛, onde 𝑛 representa a profundidade 

desejada. Cabe ressaltar que a complexidade compu-

tacional do método de curvas principais é proporcio-

nal ao quadrado do número de amostras (Souza filho 

et al., 2011).  

 

2.6 Base de dados 

Para o desenvolvimento do presente trabalho, foi 

utilizada uma base de dados fornecida pelo Instituto 

de Pesquisa da Marinha Brasileira (IPqM), que con-

siste de um conjunto de ruídos irradiados por 28 na-

vios, distribuídos entre 8 classes de embarcações. A 

aquisição destes sinais foi realizada em uma raia de 

testes, a qual foi percorrida por cada navio em condi-

ções controladas de operação, totalizando 263 corridas 

de prova. Os sinais emitidos foram captados por um 

hidrofone localizado a uma profundidade de aproxi-

madamente 45 metros, ao fundo da raia acústica.  

       A cadeia de pré-processamento empregada para o 

tratamento dos sinais adquiridos e a extração de infor-

mação relevante para fins de classificação é descrita 

detalhadamente em (Souza filho et al., 2011). Desse 

pré-processamento, resultam janelas espectrais de 557 

dimensões, onde cada classe possui de 2143 a 7075 

janelas. Para o desenvolvimento e a avaliação da abor-

dagem proposta, tal conjunto de janelas espectrais foi 
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particionado em três conjuntos: treino, validação e 

teste, segundo as seguintes proporções: 70%, 10% e 

20%. O primeiro conjunto foi utilizado para a extração 

das curvas; o segundo conjunto, para o ajuste dos pa-

râmetros do classificador; enquanto o último, para a 

avaliação dos modelos. 

3 Resultados 

Para avaliar a metodologia proposta com relação 

à eficiência de classificação e quanto a uma possível 

redução do custo computacional de operação do clas-

sificador em relação a abordagem tradicional, foi rea-

lizada a produção de um sistema de classificação ba-

seado em uma única curva para cada classe, adotando-

se um número máximo de segmentos igual a 30, valor 

que foi estabelecido com base em resultados obtidos 

em (Fernandes et al., 2015) e (Souza filho et al., 2011). 

Adicionalmente, com relação a técnica proposta, dois 

aspectos foram investigados: (i) o efeito do quantita-

tivo de segmentos por curva principal, e (ii) o impacto 

do número de níveis de particionamento dos dados 

considerados. Neste caso, a figura de mérito destas 

análises foi a eficiência de classificação de cada 

classe.  Para a primeira análise, foram ainda conside-

radas curvas com, no máximo, 2, 5 e 7 segmentos e 

um único nível de partição. Um segundo ensaio con-

siderou 2 níveis de partição. Os referidos resultados 

são sintetizados nas Figuras 4 e 5. 

 

 
 

Figura 4 - Eficiências de classificação por classe e totais obtidas 

(partição em nível único). 

 

Dos resultados apontados na Figura 4, cabe des-

tacar que, para um número expressivo de classes, há 

um ganho de eficiência significativo com o uso de cur-

vas mais complexas. Este resultado era esperado, visto 

que tais curvas tendem a representar melhor as classes, 

originando, possivelmente, melhores particionamen-

tos das classes, bem como classificadores mais efica-

zes. Uma exceção parcial a esta regra é a classe C, para 

a qual os resultados obtidos para um valor de k igual a 

7 são claramente inferiores aqueles relativos a um va-

lor de k igual a 5. Este fato sinaliza uma possível ocor-

rência do fenômeno de overfitting (Faceli et al., 2011), 

e destaca a necessidade de uma escolha apropriada do 

quantitativo de segmentos adotado em cada curva de 

classe.  

       Na Figura 5, observamos que o uso de mais um 

nível de partição contribuiu para um aumento das efi-

ciências de classificação para a maior parte das classes 

e para todos os valores de k considerados. De forma 

similar à Figura 4, o incremento do valor de k condu-

ziu a uma melhoria das eficiências de classificação, 

ainda que a maior parte dos ganhos observados no uso 

de k igual a 7 ao invés de 5 tenha se mostrado inferior 

àqueles observados no caso de um único nível de par-

ticionamento. Para ambos, as classes de classificação 

mais difícil foram a A, H e C. É ainda interessante ob-

servar que a eficiência das classes B, C, D e F é supe-

rior para o enfoque proposto com o uso de dois níveis 

do que o obtido pelas curvas principais ordinárias. 

 

 
 

Figura 5 - Eficiências de classificação por classe e totais obtidas 
(partição em dois níveis). 
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      Com o objetivo de comparar o custo computacio-

nal dos sistemas em análise, nas Figuras  6 e 7 são exi-

bidos o quantitativo total de segmentos extraídos pelo 

algoritmo “k-segment hard” para as diferentes classes 

e modalidades de curvas experimentadas. Cabe ressal-

tar que o referido algoritmo produz curvas de forma 

incremental e, portanto, o número de segmentos da 

curva retornada pelo algoritmo é normalmente inferior 

ao valor máximo estabelecido ao se executar o algo-

ritmo.  

 

 
 

Figura 6 – Número total de segmentos por curvas de classe (parti-

ção em nível único). 

 

 
 

Figura 7 – Número total de segmentos por curvas de classe  (parti-

ção em dois níveis). 

 

Dos resultados da Figura 6, observa-se que a 

maior parte das classes tendeu a utilizar um mesmo 

quantitativo de segmentos com relação aos diferentes 

valores de k adotados para o enfoque proposto. Este 

valor, no entanto, no caso de uma curva única, mos-

trou-se claramente dependente da classe em questão. 

Quando mais de um nível hierárquico é utilizado, con-

forme a Figura 7, observa-se que o quantitativo de seg-

mentos começa a depender mais estritamente da 

classe. A interpretação de tal fato é a que se segue: ao 

segmentar os dados em mais níveis, sua complexidade 

intrínseca tende a se reduzir, conduzindo o algoritmo 

a ajustar curvas menos complexas. Para um único ní-

vel, a curva é usualmente pouco complexa para ajustar 

corretamente os dados, logo o algoritmo seleciona a 

complexidade limite em quase todos os casos. 

      Com o objetivo de melhor inferir a relação exis-

tente entre a complexidade computacional da técnica 

proposta, inferida através do quantitativo de segmen-

tos envolvidos nas curvas utilizadas, com a eficiência 

final do sistema de classificação, foi construído o grá-

fico da Figura 8. Neste gráfico são apresentados os 

percentuais de redução ou incremento de complexi-

dade e eficiência quando comparamos o uso de curvas 

hierárquicas com a alternativa usual de uma única 

curva por classe. É interessante observar o grande po-

tencial de redução de complexidade da arquitetura 

proposta, a qual, para um valor de k igual a 5 e um 

único nível de profundidade, apresenta uma redução 

de 4,4 pontos percentuais na eficiência média, porém 

emprega menos do que 27,4% do quantitativo de seg-

mentos utilizados na abordagem tradicional. É notório 

um compromisso bastante atrativo de redução de com-

plexidade e perda de eficiência média obtido para um 

valor de k igual a 7 e profundidade igual a 1. Para as 

configurações com profundidade igual a 2 e valor de 

k acima de 5, a complexidade total do processo se 

mostrou superior às curvas principais ordinárias. Tal 

fato se deve ao aumento exponencial do número de 

curvas geradas, que ocorre a medida que se avança em 

níveis de profundidade, conforme descrito na Subse-

ção 2.5. 

 

 
 

Figura 8: Percentuais de redução de complexidade e de eficiência 

média de classificação.  
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Diante dos resultados apresentados, pode-se con-

cluir que é relevante que o modelo proposto possa uti-

lizar curvas de diferentes complexidades e considerar 

variados níveis de segmentação para os dados, con-

forme as necessidades apresentadas para cada classe. 

Adicionalmente, como a escolha da complexidade da 

curva de uma classe pode comprometer a identificação 

de outra, em especial no caso de classes com alto nível 

de similaridade, o uso de mecanismos para uma sinto-

nia conjunta das curvas pode ser útil na obtenção de 

maiores eficiências e de reduções ainda mais expres-

sivas no custo computacional da sistemática proposta. 

Pelo exposto, é clara a necessidade da flexibilização 

dos níveis de profundidade, de forma que seja possível 

ajustar os níveis de hierarquia adotados, avançando 

somente o necessário. Assim, deve-se atender às ca-

racterísticas de cada classe, de maneira que o classifi-

cador não seja penalizado a nível global, tanto em efi-

ciência quanto em complexidade, como ocorreu com 

2 níveis de profundidade para valores de k superiores 

a 5. 

4 Conclusão 

O presente trabalho propôs um sistema de classi-

ficação de contatos de sonar passivo utilizando curvas 

principais hierárquicas. O sistema proposto foi avali-

ado com o uso de dados reais, provenientes de raia 

acústica. 

       Os experimentos realizados mostraram que a téc-

nica proposta apresenta um grande potencial para a so-

lução do problema em tela, alcançando níveis de efi-

ciência de classificação muito próximos dos atingidos 

pelo uso de curvas principais ordinárias, porém com 

uma redução de complexidade na maioria das confi-

gurações testadas, tendo atingido patamares de redu-

ção de custo computacional na ordem de 35%. 

      Aplicações de sonar, na maioria das vezes, são ca-

rentes de um extenso volume de dados para o desen-

volvimento de modelos, que possuem, intrinseca-

mente, uma alta complexidade, portanto, exigem o 

emprego de técnicas avançadas para o tratamento des-

ses sinais. Uma contribuição deste trabalho é  sinalizar 

que a adoção de múltiplas curvas com um grau de 

complexidade menor, em substituição à estratégia de 

uma curva única de alta-complexidade para o modela-

mento das classes, não é somente capaz de proporcio-

nar um alto grau de eficácia na classificação, mas tam-

bém influencia drasticamente na redução da comple-

xidade computacional do sistema. Esta redução influ-

encia diretamente o tempo de processamento envol-

vido, possibilitando a redução das exigências quanto 

aos sistemas eletrônicos envolvidos no processamento 

de tais sinais. 

     Como trabalhos futuros, espera-se considerar uma 

classificação realizada por curvas especificadas em di-

ferentes níveis hierárquicos, bem como adotar um ní-

vel de segmentação particular a cada classe. Nesta di-

reção, é esperada uma melhor relação de eficiência 

versus complexidade, reduzindo-se o custo computa-

cional envolvido e, possivelmente, produzindo um sis-

tema de classificação de maior capacidade de genera-

lização. Mecanismos para a sintonia conjunta das cur-

vas hierárquicas serão também investigados. 
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