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Abstract— Advances in naval technology development have made ship noise less intense, and because of
this, their detection by passive sonar systems have become a challenging task, therefore, automatic classification
systems of contacts become more a must. These systems are subjected to operate on signals that were not
available at the time of their development so that they must comprise some sort of novelty detectors. Deep
Learning consists of a set of techniques that use several ways to access information contained in the input data,
and one of these is the application of successive non-linear transformations that can produce different levels of
abstraction. Stacked Autoencoders are an example of this approach and initialize the weights of a deep neural
network in an unsupervised way. In this article, the impact of non-linear mapping based on Stacked Autoencoders
(SAE) in a novelty detector developed for an automatic passive sonar signal classification system will be evaluated.
For this, experimental data acquired from the Brazilian Navy will be used for the development of novelty detectors
based on deep neural networks. Each of the deep models was initialized with weights extracted from Stacked
Autoencoders trained on the same database. The obtained results will be compared to previous results from
novelty detectors based on artificial neural networks.

Keywords— Passive Sonar Systems, Machine Learning, Novelty Detection, Deep Learning

Resumo— Avangos no desenvolvimento de tecnologia naval tém tornado o ruido irradiado por navios cada vez
menos intenso e, devido a isso, a sua detecgdo por sistemas de sonar passivo se tornou uma tarefa desafiadora, por
isso, sistemas de classificagdo automaética de contatos se fazem necessarios nesse ambiente. Estes sistemas estao
sujeitos a operar em sinais que nao estavam disponiveis no momento do seu desenvolvimento; deste modo, estes
sistemas devem conter detectores de novidade. O aprendizado profundo consiste em um conjunto de técnicas
que utilizam diversas maneiras para acessar informagoes contidas nos dados de entrada, e uma destas é a apli-
cagao de sucessivas transformagoes nao-lineares que possam produzir diferentes niveis de abstragao. Os Stacked
Autoencoders (SAE) s@o um exemplo desta aplicagdo e inicializam os pesos de uma rede profunda de maneira
nao-supervisionada. Neste artigo, o impacto do mapeamento nao-linear baseado em SAEs em um detector de
novidade desenvolvido para um sistema de classificacdo automatica em sinais de sonar passivo sera avaliado.
Para isso, dados experimentais adquiridos junto a Marinha do Brasil serdo utilizados para o desenvolvimento de
detectores de novidade baseado em redes neurais profundas. Cada um dos modelos profundos foi inicializado
com pesos extraidos de SAEs que sdo treinados sobre a mesma base de dados. Os resultados obtidos serdo
comparados com os resultados de detectores de novidade baseados em redes neurais artificiais rasas, previamente
desenvolvidos.

Palavras-chave— Sistemas de Sonar Passivo, Aprendizado de Médquina, Detecgdao de Novidade, Aprendizado
Profundo

1 Introducao

utilizado para localizar e classificar possiveis al-

Aplicagbes no ambiente submarino, geralmente,
utilizam ondas mecanicas, como o som, para aces-
sar informagdes em sua operagdo (Urick, 1983).
Em operagoes navais, o som pode ser utilizado em
diferentes frentes, como o levantamento da distan-
cia ao fundo, a detecgao e classificacao de amea-
gas e a comunicacao submarina (Hodges, 2011).
No entanto, o oceano é um ambiente bastante rui-
doso, e assim, torna-se necessaria a utilizacao de
técnicas de processamento de sinais a fim de ex-
trair as informacoes tteis dos sinais sonoros.

O conjunto de técnicas que utiliza o som para
a extracao de informagdes no ambiente subma-
rino é chamado de Sonar (Sound Navigation And
Ranging) e este pode operar de duas maneiras:
ativa e passiva. Na primeira, um pulso sonoro
contendo multifrequéncia é emitido, e seu eco é

vos, enquanto na segunda, nao ha emissao de si-
nais (Ainslie, 2010). Submarinos militares, comu-
mente, utilizam sistemas de sonar passivo, devido
a questoes estratégicas, pois estes nao expoem sua
posicao ao realizar tarefas de monitoramento, de-
tecgao e classificacio (Maranda, 2008).

O Sistema de Sonar Passivo pode adquirir si-
nais provenientes de navios nao disponiveis du-
rante o periodo de desenvolvimento do sistema de
classificagdo automatica. Como estes navios pos-
suem assinaturas sonoras que podem ser similares
as dos exemplos pertencentes as classes conheci-
das, a eficiéncia de classificacao pode ser afetada.
Assim sendo, torna-se necessario o emprego de de-
tectores de novidades, que possam operar em con-
junto com o sistema de classificacao para aumen-
tar a eficiéncia do mesmo (Knight et al., 1981).
O objetivo principal dos detectores de novidade



é identificar padrées que nao tenham participado
do processo de desenvolvimento do modelo (Hodge
and Austin, 2004).

A deteccao de novidade tem recebido atencao
crescente em aplicacoes envolvendo sistemas criti-
cos que processam um grande conjunto de dados
(Hodge and Austin, 2004). Isso inclui detecgéo de
anomalias e falhas em sistemas industriais, detec-
¢ao de fraudes em cartoes de crédito, além de apli-
cagbes em outros dominios (Pimentel et al., 2014).
Em sistemas criticos, em geral, a classe conhe-
cida é majoritaria em relagao a classe desconhe-
cida, devido a baixa frequéncia de ocorréncia de
eventos de classe novidade. Diversas sao as técni-
cas encontradas no estado da arte para problemas
de deteccdo de novidade (Pimentel et al., 2014),
como o emprego de maquinas de vetor de suporte
(SVM) (Ramyar et al., 2016), redes neurais arti-
ficias (Soares-Filho et al., 2002), K-vizinhos mais
proximos (kNN) (Hautamaki et al., 2004) e mo-
delos escondidos de Markov (Zhang et al., 2003).

O aprendizado profundo é um conjunto de téc-
nicas de aprendizado de maquina que possibilitam
a tomada de decisoes em niveis mais altos de abs-
tragao (Goodfellow et al., 2016). Esse conjunto de
técnicas se baseia no treinamento de redes neurais
profundas, que s@o modelos com mais camadas
do que o habitual e que, por isso, possuem mais
parametros a serem ajustados, sendo assim, mais
complexos. Desse modo, devido ao aumento de
complexidade dos modelos, é possivel aumentar,
a capacidade de discriminacao, embora também
aumente a probabilidade de perda de generaliza-
¢ao (Schmidhuber, 2015).

Recentemente, algumas técnicas foram cria-
das para possibilitar o treinamento destes modelos
sem a perda da generalizacdo (Bengio et al., 2007;
Srivastava et al., 2014). Devido a isso, o apren-
dizado profundo tem recebido crescente atengao
em pesquisas de diferentes areas, sendo encontra-
dos trabalhos empregando suas técnicas na de-
tecgao de novidades. Em (Yan and Yu, 2015) é
proposto a aplicagdo de um detector de anoma-
lias, baseado em Stacked Denoising Autoencoders,
para combustores de turbinas de gés, e em (Erfani
et al., 2016) é encontrada uma aplicagdo de Deep
Belief Networks para realizar a extracao de carac-
teristicas e, posteriormente, alimentar um modelo
baseado em méquinas de vetor de suporte de uma,
classe para problemas de alta dimensionalidade.

Atualmente, sistemas de sonar passivo tem
utilizado técnicas de aprendizado de maquina
(Komari Alaie and Farsi, 2018). Em (Moura-
Junior and Seixas, 2015), a Andlise de compo-
nentes principais (PCA) foi utilizada para rea-
lizar uma compactagao dos dados e, posterior-
mente, alimentar um modelo baseado em SVM
de uma classe para encapsular os dados conhe-
cidos, fazendo assim a deteccao de novidade. Em
(Soares-Filho et al., 2002), a técnica de compo-

nentes de discriminagdo (PCD) foi utilizada para
pré-processar os dados de sonar antes de alimentar
uma rede neural artificial do tipo MLP e uma rede
Art. Além desses, em (Moura-Junior et al., 2017)
SAE sao utilizados para inicializar os pesos de um
classificador em uma rede neural profunda.

O objetivo deste trabalho é avaliar os impac-
tos provocados por mapeamentos nao-lineares em
diversas camadas, na detecgao de novidades em
sistemas de sonar passivo. Sendo assim, foram uti-
lizados dados experimentais fornecidos pelo Insti-
tuto de Pesquisas da Marinha (IPqM), buscando,
em primeiro lugar, encontrar o niimero 6timo de
camadas capaz de detectar efetivamente eventos
de classes desconhecidas. Para avaliacao da téc-
nica proposta, foram realizadas comparagoes com
resultados obtidos em (Soares-Filho et al., 2002),
obtidos a partir da utilizacdo de redes neurais ra-
sas.

O artigo é organizado da seguinte forma: pri-
meiro, na Secdo 2 serd realizada uma descri¢ao
do Sistema de Sonar Passivo. Em sequéncia, na
Secao 3, é feita uma descrigao de Detecgao de No-
vidades e as diferentes formas de abordagem. Na
Secao 4 ¢é explicada a metodologia utilizada. Fi-
nalmente, na Segao 5, os resultados experimentais
obtidos sao analisados e, por fim, serdo apresen-
tadas as conclusoes na Segao 6.

2 Sistema de Sonar Passivo

Os dados de sonar passivo consistem de sinais ad-
quiridos por transdutores chamados hidrofones.
Cada hidrofone recebe sinais de maneira omnidi-
recional, fazendo-se assim, necessaria a aplicagao
de métodos de conformacao de feixes. Estes mé-
todos sao responsaveis pela organizacao dos sinais
levando em consideragao os atrasos provenientes
da posicao de cada um dos transdutores e, tam-
bém, da diregao de chegada dos sinais de interesse.

Uma vez que, em uma dada DOA, é detec-
tado um sinal de interesse, o sinal conformado é
utilizado para alimentar a chamada analise LO-
FAR (Figura 1) (Li, 2012). Nesta andlise, que é
uma andlise de banda larga, o sinal no dominio
do tempo é, inicialmente, decimado de um fator
©. Neste bloco de decimagao, estao contemplados
dois processos separados, o primeiro é um pro-
cesso de filtragem, que foi realizado com um filtro
de resposta ao impulso finita e o segundo é a reti-
rada das amostras espacadas de # amostras. Com
o sinal decimado, aplica-se entao um processo de
janelamento dos sinais, através da janela de Han-
ning e a transformacao dos sinais para o dominio
das frequéncias através da DFT. Os sinais foram
janelados para o processamento devido a caracte-
ristica nao estacionaria do sinal proveniente dos
navios de interesse.

Com o sinal no dominio da frequéncia, é apli-
cada a funcao moédulo ao seu espectro e uma esti-
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Figura 1: Diagrama de blocos para a andlise LO-
FAR.

mativa do ruido de fundo do médulo do espectro
é feita através do algoritmo TPSW (two-pass split
window) com pardmetros estabelecidos em traba-
lhos anteriores (Soares-Filho et al., 2002). Este
algoritmo foi utilizado pois os dados de sonar pas-
sivo apresentam informagcoes concentradas em bai-
xas frequéncias e, estas sao acessadas de maneira
mais eficiente por este método.

O resultado da aplicacao desta andlise aos da-
dos é o chamado LOFARgrama, Figura 2. Este é
um grafico do tipo waterfall e pode ser visto inte-
grado nos sistemas de sonar passivo utilizados nas
operacoes da Marinha do Brasil. Neste grafico, a
medida que o tempo evolui, mais linhas compos-
tas por informacdes frequenciais sao adicionadas
a parte superior, fazendo assim com que o grafico
também evolua, causando um efeito em cascata e
gerando assim um grafico tempo-frequéncia.
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Figura 2: Resultado da anélise LOFAR sob os da-
dos no dominio do tempo.

3 Deteccao de Novidade

Nesta aplicacao, a detecgao de novidades é a ta-
refa de identificacao de dados que nao estavam dis-
poniveis durante o treinamento do modelo (Hodge
and Austin, 2004; Pimentel et al., 2014). Ou seja,
separar dados que apresentam uma alta medida
de dissimilaridade em relagao as classes utilizadas
durante o processo de treinamento.

Diversas sao as abordagens encontradas para
problemas detecgao de novidade na literatura. Em
(Hodge and Austin, 2004) sdo definidas as trés
abordagens fundamentais para o problema: (i)

deteccao de novidades sem conhecimento prévio
dos dados, tratando-se de uma abordagem nao-
supervisionada, (ii) modelagem de classes conhe-
cidas e desconhecidas, configurando, assim uma
abordagem supervisionada, (iii) modelagem ape-
nas de dados previamente classificados como nor-
mais.

Outros autores, como em (Pimentel et al.,
2014), classificam as técnicas de detecgdo de novi-
dades em cinco categorias: (i) métodos probabilis-
ticos, (ii) baseados em distancia, (iii) baseados em
reconstrucao, (iv) baseados em dominio e (v) téc-
nicas de teoria da informagao. Dessa forma, para
cada técnica o método utilizado para realizar a
distingao entre classes normais e classes novidade
varia.

A abordagem probabilistica baseia-se em esti-
mar a densidade de probabilidade (PDF) dos da-
dos. Dessa forma, a partir da utilizacao de um
limiar, que limita a fronteira da regiao de conhe-
cimento, é possivel distinguir se um evento na en-
trada do modelo pertence a regiao dos dados co-
nhecidos, descrita pela PDF, ou ndo. As técnicas
baseadas em distancia, por outro lado, sao emba-
sadas em calcular a medida de similaridade en-
tre pontos. As abordagens baseadas em recons-
trucao, englobam as redes neurais, e sao, comu-
mente, utilizadas em aplicacoes criticas de regres-
sao e classificacao. Elas consistem em modelar os
dados disponiveis para treinamento. Deste modo,
quando um evento nao pertencente as classes co-
nhecidas for apresentado ao modelo, este produ-
zird um erro de reconstrucao, geralmente, definido
como a distancia entre o valor verdadeiro e o valor
predito. Em contrapartida, a abordagem baseada
em dominio consiste em encapsular os dados co-
nhecidos, ou seja, o conhecimento a respeito dos
dados, configurando-se, assim, numa forma super-
visionada de aprendizado. Diferentemente das de-
mais abordagens, a abordagem baseada nos méto-
dos de teoria da informagao calcula a informacgao
contida no conjunto de dados através de medidas
como entropia, entropia relativa, dentre outras.

4 Método

Para realizar a detecgao de novidades no sis-
tema de sonar passivo, é proposto o método re-
presentado pelo diagrama de blocos da Figura 3.
Uma vez que os dados sao obtidos no dominio do
tempo os mesmos passam pela analise LOFAR,
que os transforma para o dominio da frequéncia.
No dominio das frequéncias, os dados passam por
uma etapa de pré-processamento onde é realizada
a extracao de parametros dos Autoencoders. Apés
essa etapa, é realizada a etapa de treinamento dos
classificadores que servirao também como deteto-
res de novidade.
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Figura 3: Etapas treinamento de um modelo ba-
seado em Stacked Autoencoders.

4.1 Flutuagoes Estatisticas Consideradas

Em aplicagoes de sonar passivo, o conjunto de
dados disponivel dispoe, comumente, de uma pe-
quena parte das possiveis classes de navios, ou
porque novos navios sao desenvolvidos e construi-
dos, ou devido a confidencialidade dos dados dos
navios de diferentes armadas. Para emular a de-
teccao de novidades e acessar as flutuagoes esta-
tisticas da proposta apresentada, cada classe dis-
ponivel no conjunto de treinamento é selecionada
para ser tratada como novidade, passando a ser
desconhecida para esta aplicagao, enquanto as de-
mais sao tratadas como classes conhecidas. Assim,
serdo realizadas n rodadas, onde n é o numero
de classes disponiveis no conjunto de dados, como
ilustrado na Figura 4.

Rodada 1 Rodada 2 Rodada 3 Rodada 4

Figura 4: Processo de emulagao de novidades com
as classes existentes.

Além das diferentes rodadas realizadas, outra
técnica utilizada para realizacao dos treinamentos
dos modelos propostos foi a validagao cruzada jack
knife. Neste caso, se k-folds forem selecionados, o
conjunto de dados ¢é divido aleatoriamente em k
sub-conjuntos. A cada rodada de treinamentos,
k — 1 conjuntos sao utilizados para a extracao de
caracteristicas e 1 conjunto avalia a generalizagao
do treinamento. Ao final, a estimativa da incer-
teza do processo pode ser feita utilizando a média
e a variancia dos resultados obtidos com os folds.

4.2 Stacked Autoencoders

Um Stacked Autoencoder é um modelo neu-
ral com o objetivo de aprender representacoes de

um conjunto de dados e, comumente, é utilizado
para redugdo de dimensionalidade (Hinton and
Salakhutdinov, 2006) e, mais recentemente, para
aprender modelos geradores de dados.

Sua arquitetura (Figura 5) é baseada na co-
nexao entre autoencoders, onde esses sao formados
por um encoder e por um decoder. Ao passar pelo
encoder, a dimensdo do dado de entrada é redu-
zida e, ao passar esse resultado pelo decoder, este
retorna para sua dimensao original.

O treinamento dessa arquitetura é realizado
com um algoritmo conhecido como layer-wise pre-
training (Bengio et al., 2007) e é classificado como
nao-supervisionado, correspondendo a um treina-
mento realizado em cada camada de autoencoder.
Inicia-se treinando o primeiro autoencoder e, apds
treind-lo, seus pesos sao fixados e a saida de seu
encoder sera utilizada como entrada para o trei-
namento do préximo autoencoder. Apds esse pro-
cesso ser realizado até a dltima camada, pode ser
feito um fine-tuning de pesos de uma rede neural
MLP alimentada pelo SAE treinado utilizando al-
vos conhecidos e realizando uma retro propagacao
do erro alvo-saida, conhecido como backpropaga-
tion (LeCun et al., 2015).

Essa retropropagacao do erro também é utili-
zada em redes neurais rasas. Porém, ao criar redes
mais profundas, hd uma tendéncia a convergéncia
mais rapida dos pesos das camadas mais proxi-
mas a saida em relacao aos pesos mais préximos
a entrada. Com isso, redes mais profundas apre-
sentam uma falha de generalizacao se treinadas
somente com o backpropagation, tornando o trei-
namento ineficaz para classificagao de novos da-
dos. Dessa forma, o layer-wise pretraining tem o
objetivo de iniciar os pesos da estrutura da rede
neural a partir de valores que favorecam a mini-
mizagao do erro. Um outro ponto relevante desse
pré-treinamento é uma possivel extragao de carac-
teristicas do conjunto de dados.
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Figura 5: Etapas treinamento de um modelo ba-
seado em Stacked Autoencoders.

4.3 Figuras de Mérito

Com o objetivo de avaliar o erro de reconstru-
cao de cada autoencoder, e, posteriormente, es-
colher a topologia do modelo, na etapa de Pre-
training, duas Figuras de mérito sao utilizadas:



a divergéncia de Kullback-Leibler (KLD), Equa-
¢do 1, (Amari et al., 1996) a qual mede a quasi-
distancia entre duas densidade de probabilidade
(P e Q) estimadas a partir do dado original (P)
e sua reconstrugao (@), e Erro Médio Quadra-
tico (MSE) entre a entrada i e sua reconstrucao i,
Equagao 2.

KL(P.Q) =) Pv;loglog (1)

1 Neventos

MSE = —— > () —i()* (2

Neventos =

—

Para a eficiéncia de classificacdo, na etapa de
fine-tuning, eficiéncia de classificagao de classes
conhecidas (Equagcao 3) e acurécia de classificacao
de classes conhecidas (Equagao 4) sao utilizadas,
além disso, em conjunto é utilizado o Indice SP
- Soma-Produto - (Equagao 5), o qual tem sido
adotado em trabalhos anteriores, devido sua ca-
pacidade de mensurar a eficiéncia de classificagao
balanceada para um nimero grande de classes.

Em (Augusteijn and Folkert, 2002) foi utili-
zada uma detecgao de novidade baseada em um
limiar de excitacao na camada de saida e, classi-
fica um evento como novidade, se este nao pro-
duzir excitacoes nos neuronios de saida superiores
ao limiar escolhido. Esta mesma abordagem foi
utilizada em (Soares-Filho et al., 2002), onde uma
andlise de limiares foi desenvolvida objetivando a
deteccao de novidade para um Sonar Passivo uti-
lizando redes neurais. Assim, baseado na saida do
modelo, a eficiéncia de classificacao da classe k-th
(Effx(0)) é obtida utilizando um limiar de clas-
sificagao identificado por 6. Se algum dos neurd-
nios de saida forem excitados acima do valor de 6
é aplicada a regra de o vencedor leva tudo.

eventosy, classificados corretamente

Effi(0) =

total de eventosy,
(3)

Netasses

(4)

Nclasses

N _ N
—Z"Zlﬁfﬂ(e) AT Efr0)
n=1

(5)

Foram apresentados eventos da classe novi-
dade aos modelos treinados, e as saidas produ-
zidas foram analisadas utilizando-se um limiar
variavel. Dessa forma, a eficiéncia de detec-
¢do de novidades foi estimada (Equacao 6). As-
sim, ewventosi mnovidade corretos representa a
quantidade de eventos da classe novidade corre-
tamente identificados como novidade, enquanto

SP(0) = *

total eventos novidadey, representa o ntimero to-
tal de eventos da classe novidade.

NoveltyDet.(§) = eventosy novidade corretos

total eventos novidadey,

(6)

4.4 FEscolha de topologia

Para escolha da melhor topologia, foi reali-
zada variacoes de neuronios em cada autoenco-
der avaliando-se as figuras de mérito descritas na
subsegao 4.3. Além disso, ao encontrar um nu-
mero 6timo de neuronios em cada autoencoder
adicionava-se uma nova camada repetindo-se a va-
riagao de neurdnios para analisar o impacto cau-
sado sob a eficiéncia do modelo ao elevar o nivel
de abstracao.

5 Resultados Experimentais

Utilizando o método disposto anterior, os resul-
tados experimentais foram obtidos com base nos
dados disponibilizados pela Marinha do Brasil.

5.1 Dados Experimentais

Os dados deste trabalho correspondem a ruidos
irradiados por diferentes navios que foram adqui-
ridos pela Marinha do Brasil em diferentes cena-
rios. O conjunto de dados utilizado é composto
por 4 classes de navios que foram adquiridas na
raia acustica de Arraial do Cabo. Os experimen-
tos na raia acustica consistem em navios se mo-
vendo em um ambiente controlado pela MB com
1.500 metros de comprimento.

Geralmente, as gravagoes foram feitas com um
tnico hidrofone que é acoplado a um sistema de
aquisigao que possui frequéncia de amostragem de
22.050 Hz e 8 bits de resolucdo. A gravacao do
experimento é feita quando o navio se encontra
a 1.000 metros antes da posicao do hidrofone e
termina quando o navio se encontra a 500 metros
depois da posicao do hidrofone. A profundidade
do hidrofone é de 45 metros.

Para comparacao dos resultados, redes neu-
rais artificiais foram treinadas para deteccao de
novidade utilizando como referéncias os resulta-
dos obtidos em (Soares-Filho et al., 2002).

5.2 Topologia dos Modelos

Diversas topologias foram treinadas como forma
de se encontrar o melhor modelo de detecgao de
novidade. Para cada topologia, em cada uma das
camadas, foi realizada uma variagao do niimero de
neurénios da mesma, avaliando-se a divergéncia
KL entre os dados de entrada e a sua reconstru-
¢ao na etapa de Pre-training, bem como o indice
SP na etapa de Fine-tuning. A Figura 6 ilustra as



duas anélises feitas para a primeira camada de um
autoencoder cujo a classe novidade é a classe B.
Como pode ser observado, os valores do indice SP
apresentam pouca variagao a partir de 200 neuro-
nios, o que pode ser explicado por uma saturagao
nas eficiéncias de classificacdo de cada uma das
classes conhecidas, além disso, a medida que os
modelos se tornam mais complexos, a reconstru-
¢ao da classe novidade apresenta um menor valor
de divergéncia KL, ou seja, o modelo consegue re-
construir padroes desconhecidos no momento do
seu treinamento. Sendo assim, foi adotado um
critério de escolha baseado nos valores do indice
SP, portanto, na figura em questao o nimero de
neurdnios foi de 400 e para as outras camadas e
outras classes como novidade o mesmo critério foi
adotado.

Primeiro Autoencoder - Classe D como Novidade
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Figura 6: Anélise de indice SP e divergéncia KL
para uma variacao de neurénios no primeiro auto-
encoder.

Modelo Topologia
SAE; 400-400-3
SAE, 400-400-350-300-250-3

400-400-350-300-
SAEs 250-200-150-100-50-3

Tabela 1: Topologias selecionadas para detecgao
de novidades em Sistemas de Sonar Passivo (To-
pologias selecionadas de acordo com o critério des-
crito na secéo 4.4).

5.3 Impacto de multicamadas

Apés o treinamento de todos os modelos, fo-
ram realizadas andlises para cada camada consi-
derandos as figuras de mérito apresentadas anteri-
ormente para uma variagao de limiares na camada
de saida. As Figuras Ta, 7b e Tc apresentam os
resultados das curvas de eficiéncia de classificagao
por classe, indice SP e deteccao de novidade para
a classe D como novidade utilizando as topologias

do SAE;, SAE, e SAFEj, respectivamente. Pode
ser observado nesta andlise que conforme o va-
lor do limiar é aumentado os valores de eficiéncia
de classificagao diminuem, indicando que os even-
tos conhecidos precisam excitar cada vez mais os
neurénios de saida para serem identificados corre-
tamente. Além disso, observa-se que os valores de
deteccao de novidade aumentam. Esta andlise foi
realizada para todos os modelos inicializados com
SAE e teve como objetivo estimar o impacto pro-
duzido devido aos sucessivos mapeamentos nao-
lineares sobre a performance do modelo.

A partir da variacdo do limiar na saida do
modelo é possivel definir pontos de operagao para
o detector de novidade. Dessa forma, foi definido
trés pontos de operagao: 25 %, 50 % e 75 % de de-
tecgao de novidade, a saber o primeiro ponto visa
a classificagao das classes conhecidas, o segundo
ponto visa um meio termo entre classificacao e
deteccao de novidade e o terceiro ponto tende a
ser a operacao em um ambiente onde a detecgao
de novidade é priorizada (os resultados apresen-
tados nas Tabelas 2a, 2b e 2c¢, respectivamente).
Sendo assim, é possivel realizar uma comparagao
dos resultados obtidos para cada modelo treinado.

Tabela 2: Resultados experimentais para trés pon-
tos de operacao distintos.

(a) Ponto de Operacdo para Classificagdo de Classes
conhecidas (25% de Det. Novidade).

Classe SAFE; SAFE, SAEg
Novidade SP SP SP
Classe A | 78,75% | 77,50% | 73,25%
Classe B | 80,00% | 78,20% | 70,00%
Classe C | 81,25% | 80,00% | 68,75%
Classe D | 81,25% | 80,00% | 70,00%

(b) Ponto de Operacao intermediario (50% de Det.
Novidade).

Classe SAE, SAE, SAFEg
Novidade SP SP SP
Classe A | 55,75% | 51,50% | 40,00%
Classe B | 57,50% | 58,25% | 48,75%
Classe C | 55,00% | 61,25% | 50,00%
Classe D | 61,25% | 63,75% | 50,00%

(c) Ponto de Operagao para Deteccdo de Novidade
(75% de Det. Novidade).

Classe SAE, SAE, SAFEg
Novidade SP SP SP
Classe A | 30,00% | 30,00% | 23,75%
Classe B | 43,50% | 41,25% | 28,75%
Classe C | 48,75% | 43,50% | 37,50%
Classe D | 47,50% | 43,50% | 43,50%
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(a) Utilizando um modelo inicializado a partir dos pe-
sos de uma camada de autoencoder.
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(b) Utilizando um modelo inicializado a partir dos pe-
sos de quatro camadas de autoencoder.

SAE treinado com a classe D como Novidade

—4¢— Det. Nov. —4— Eficiéncia B $- indice SP
[|—#— Eficiéncia A —4— Eficiéncia C
100.0
9 90.0
-
o 80.0
=
g 70.0
z 60.0 | 100.0
% 90.0
w 50.0 oo
H 700,
= 40.0| €00
3 50.0
2 0.0
iL 30.0 e
20.0 20
) 10.0
0.0
1o.0 SR OR SR
().()o
o

Limiar

(c) Utilizando um modelo inicializado a partir dos pe-
sos de oito camadas de autoencoder.

Figura 7: Resultados para deteccao de novidade
utilizando modelos inicializados a partir dos pesos
de camadas de autoencoders.

E possivel observar nestas tabelas que hd uma
sensibilidade do indice SP em relacao a mudanca
de ponto de operagao, isto €, em relagao a eleva-

¢ao da deteccdo de novidade. Além disso, ocorre
uma reduc¢ao do indice SP ao aumentar o nimero
de camadas escondidas, o que é causado devido
ao aumento da exigéncia que os eventos precisam
cumprir para representar bem a classe a qual estes
pertencem.

Os resultados aqui obtidos podem ser com-
parados com os resultados obtidos em (Soares-
Filho et al., 2002) com uma rede neural MLP,
onde definindo-se também os mesmos trés pon-
tos de operacao terfamos para o indice SP 95,3 %
(25 % de detecgao de novidade), 90,0 % (50 % de
deteccao de novidade) e 70,0 % (75 % de detec-
¢ao de novidade). No entanto, em (Soares-Filho
et al., 2002) é utilizado um pré-processamento nos
dados voltado para elevar a eficiéncia de classifi-
cagao, enquanto que neste trabalho é utilizado o
dado bruto, sem pré-processamento, e uma técnica
nao-supervisionada.

6 Conclusoes

Neste trabalho foi desenvolvido um detector de
novidade para sistemas de sonar passivo de forma
eficiente baseado em redes neurais profundas com
inicializacao dos pesos por Stacked AutoFEncoders.
Os dados experimentais foram processados pela
andlise LOFAR e os resultados foram obtidos com
diferentes figuras de mérito.

Em comparagao com trabalhos anteriores, a
técnica do SAE demonstrou-se promissora, devido
ao fato de que esta é vista como uma etapa de
treinamento nao-supervisionado. Além disso, foi
observado que ao aumentar o nuimero de cama-
das a detecgao de novidade aumenta, no entanto,
o modelo torna-se mais exigente dos eventos das
classes conhecidas para que estes sejam classifica-
dos corretamente.

Como trabalhos futuros que podem ser cita-
dos a analise de diferentes formas de treinamento
de Stacked Autoencoders e de outras estruturas
de Deep Learning para a detecgao de novidades
em sistemas de sonar passivo. Por exemplo, as
redes neurais recursivas (RNN), que sdo modelos
que acessam a informagao temporal diretamente
durante o seu treinamento.
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