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Analise de modelos adversariais aplicados a
classificacdo de sinais de Sonar Passivo

Jalio de Castro Vargas Fernandes, Natanael Nunes de Moura Junior, José Manoel de Seixas

Resumo—Nas operacoes de guerra naval, varias técnicas
foram desenvolvidas para deteccio e classificacdo de navios.
Dada a natureza sigilosa dos dados é extremamente dificil obter
grandes quantidades dos mesmos, o que torna dificil o uso de
técnicas que dependam de dados abundantes, especialmente o
aprendizado profundo. Este trabalho propoe a aplicacdo de uma
técnica de treinamento adversarial para classificacio de sinais de
sonar passivo. Como a técnica proposta treina um gerador de
imagens sintéticas, que depois serio utilizadas para o treinamento
de um classificador, a qualidade daquele sera avaliada. O método
proposto atinge uma acuracia de 98,4 + 0,6 %.

Palavras-Chave— Sistemas Sonar, Redes Neurais, Redes Neu-
rais Generativas, Aprendizado Profundo.

Abstract—1In naval warfare, several techniques have been
developed for the detection and classification of ships. Given
the confidential nature of the data it is extremely difficult to
get a hold of large quantities of data which makes it extremely
hard to use techniques that rely on abundant data, like deep
learning. This paper proposes the use of generative adversarial
neural networks for the classification of passive sonar signals.
Since the proposed technique trains a synthetic image generator,
which will later be used for the training of a classifier, its quality
will be evaluated. The proposed method achieved an accuracy of
98,4 + 0,6 %.

Keywords— Sonar Systems, Neural Networks, Generative Ad-
versarial Neural Networks (GAN), Deep Learning.

I. INTRODUCAO

Um sistema SOund NAvigation Ranging (SONAR) é um
conjunto de técnicas que utiliza o som que se propaga através
da 4gua para comunicacdo, navegacdo e deteccdo de objetos
[1]. Desde sua invengdo, os sonares encontraram um vasto
nimero de aplicagdes, tanto para uso civil como, por exem-
plo, reconhecimento de marcos subaquéticos, rastreamento e
estudo de animais, deteccdo de minas, aplicacdes em petrdleo
e gis, como também militares. Os submarinos dependem,
consideravelmente, dos sistemas de sonares para navegar e
adquirir informagdes sobre as condi¢cdes e profundidade do
mar, bem como para a deteccdo e classificacdo de navios [2],
chamados, neste contexto, de contatos.

Existem dois tipos de sistemas sonar usados em navios: o
ativo e o passivo [21]. No sistema de sonar ativo, o navio
envia um sinal e utiliza seus ecos para detectar, classificar
e localizar um possivel alvo [3]. Enquanto isso, em um
sistema de sonar passivo, ndo hd sinal, emitido obrigando o
sonar a trabalhar analisando os sons emitidos pelos possiveis

Jilio de Castro Vargas Fernandes, Laboratério de Processamento de Sinais
- UFRJ - COPPE , e-mail: juliocvf@poli.ufrj.br; Natanael Nunes de Moura
Junior, Laboratério de Processamento de Sinais - UFRJ - COPPE , e-mail:
natmourajr @lps.ufrj.br; José Manoel de Seixas, Laboratério de Processamento
de Sinais - UFRJ - COPPE, e-mail: seixas@lps.ufrj.br.

alvos para a deteccdo e classificacdo destes [3]. Este trabalho
foi desenvolvido dentro do contexto do sonar passivo, de
uso militar. Deste modo, sinais, de sonares passivos sao 0s
ruidos emitidos pelas diversas fontes sonoras presentes no
ambiente subaqudtico, sendo que, para este trabalho, os sinais
de interesse sdo aqueles provenientes de navios, enquanto que
o ruido de fundo € composto por todos os outros ruidos do
ambiente subaqudtico, que podem incluir os ruidos emitidos
pela vida marinha, bem como ruidos emitidos por plataformas
de petréleo, por exemplo.

Dada a grande quantidade de ruidos de fundo presente
no ambiente maritimo, a classificagdo de alvos se torna um
problema de alta complexidade, pois a assinatura de um sinal
de interesse pode ser mascarada pelo ruido de fundo. Os
efeitos do ruido de fundo t€m forte impacto no problema de
classificacdo de contatos, pois diversas fontes sonoras ocupam
a mesma banda de frequéncia. Nao obstante, a quantidade de
dados disponiveis para o treinamento de um modelo pode ser
bastante diminuta, especialmente em se tratando de dados com
possiveis usos militares.

Diversas técnicas visando a detec¢do e classificacdo de
contatos em um ambiente sonar foram desenvolvidas ao longo
dos anos. No contexto de sonar ativo, redes neurais artificiais
foram utilizadas com resultados interessantes [8]. No contexto
de sonar passivo, o método Support Vector Machines (SVM)
foi aplicado em [9]. Também existem trabalhos que fazem
uso de redes do tipo stacked auto encoder [5] tanto para a
classificacdo de sinais quanto para a detec¢do de novidades
em sonar passivo [11]. Trabalhos que exploram as carac-
teristicas tonais [13] e espectrais [12] em conjunto com redes
neurais também atingiram Otimos resultados. Em [20], tanto
classificadores quanto detectores de novidades foram criados
utilizando-se redes perceptron multicamadas (do inglés, Multi
Layer Perceptron) e SVM atingindo bons resultados nos dois
objetivos.

O aprendizado profundo é um ramo de algoritmos na
drea de aprendizado de mdquina que visa o treinamento de
modelos complexos através do aprendizado automatico de
representacdes de alto nivel dos dados [5], sendo isso possivel
através, principalmente, do grande nimero de pardmetros que
compdem tais modelos. Além disso, o aprendizado profundo
tem recebido muita atencdo de pesquisadores nos tltimos anos
[6], visto que as diversas topologias de redes neurais profundas
demonstraram grande capacidade de alcangar resultados me-
lhores do que o estado da arte em diversos campos de pesquisa
[6]. Esses algoritmos encontram estruturas complexas em
grandes conjuntos de dados e alteram seus parametros internos
para que a representacdo em cada camada seja construida sobre
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a representacdo da camada anterior [7]. Em sonar, temos as
técnicas de aprendizado profundo aplicadas na extracdo de
caracteristicas em [10], aonde imagens obtidas por veiculos
subaqudticos ndo tripulados sdo processadas utilizando-se o
aprendizado profundo. Os resultados obtidos fornecem melhor
desempenho em comparagdo com outras técnicas de extracdo
de caracteristicas cldssicas. Neste artigo exploramos técnicas
de aprendizado profundo para a geracdo de amostras sintéticas
e o uso dessas para o treinamento de classificadores profundos.

O artigo estd organizado da seguinte forma: na Secdo II, o
processamento bésico de um sinal de sonar passivo é descrito.
As redes neurais adversariais sdo brevemente expostas na
Secdo III e o método desenvolvido é explicado na Secdo IV.
Os resultados experimentais sdo analisados na Se¢do V. Por
fim, as conclusdes sdo derivadas na Secdo VI

II. SISTEMA DE SONAR PASSIVO

O primeiro passo na cadeia de processamento do ruido
irradiado por navios, visando a classificacdo e identificacdo
destes, ¢ a transformacdo do sinal acistico em um sinal
elétrico, através da conformacdo de feixe [2] [4]. Depois desta
conformagdo o sinal resultante pode ser analisado tanto no
dominio do tempo quanto na frequéncia, com destaque para
a LOFAR [14] (Low-Frequency Analysis and Recording). A
analise LOFAR ¢ uma andlise de banda larga que trabalha

sobre o ruido de maquina de um dado navio.

A. LOFAR

O fluxograma da andlise LOFAR pode ser visto na Fig. 1.
De maneira resumida, esta andlise consiste nos seguintes pas-
sos: primeiro, o sinal € decimado e, em seguida, multiplicado
por uma janela Hanning para enfatizar a faixa de frequéncia de
interesse. Subsequentemente, a representacdo de frequéncia do
sinal é obtida aplicando-se a transformada de Fourier (STFT -
do inglés, Short Time Fourier Transform), utilizando-se janelas
disjuntas de amostras. Deste ponto em diante, somente a
magnitude do sinal é processada, a informagdo de fase é
descartada. Na sequéncia, o algoritmo TPSW (do inglés, Two
Pass Split Window) [20] ¢ utilizado para atenuar o ruido de
fundo e normalizar o sinal. O resultado dessa andlise pode ser
exibido em um lofargrama, como visto na Fig. 2. no qual, a
informagdo de frequéncia processada de cada janela é exibida
em cada linha do eixo X enquanto o eixo y representa o tempo.

Neste artigo imagens sdo criadas a partir da andlise LOFAR.
Esta forma de processar o lofargrama foi motivada pelos
bons resultados obtidos usando-se redes neurais, especialmente
CNN (CNN - do inglés, Convolutional Neural Network)
[5], com processamento de imagens. A escolha por tratar o
lofargrama como uma imagem, ao invés de processar cada
linha deste individualmente se da pelo fato de uma imagem
(combinando vdrias janelas) conter mais informacdo do que
apenas um espectro, além da habilidade de tratar as imagens
de maneira eficiente com redes neurais.

1Decimaqéo — fheade —= STFT = i - TPSW

Fig. 1. Diagrama de blocos da andlise LOFAR.
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Fig. 2. Lofargrama. O espectro da janela sendo processada € representado
no eixo x enquanto que o tempo € representado no eixo y.

III. REDES NEURAIS ADVERSARIAIS GENERATIVAS

Como dito anteriormente, o treinamento de modelos pro-
fundos requer uma grande quantidade de dados, o que pode
se tornar desafiador em um contexto de sonar. Para solucionar
esse problema, este artigo propde o uso de redes adversariais
generativas (ou do inglés, Generative Adversarial Neural
Networks (GAN)). Em [17], Goodfellow et al. introduziram o
conceito de GAN, que sdo modelos ndo supervisionados que
tentam gerar dados sintéticos que seguem a mesma distribuicdo
de probabilidade dos dados que se quer reproduzir. Goodfellow
prop6s um novo paradigma de treinamento em que duas redes
feedforward, chamadas de gerador e discriminador, participa-
riam de um jogo de dois jogadores de soma zero, segundo a
definicdo constando na teoria de jogos [16], que permite as
redes aprender a distribuicao de dados. O objetivo do modelo
gerador G € gerar amostras de dados que se assemelhem ao
maximo possivel aquelas contidas no conjunto de treinamento
em um nivel tal que o modelo discriminador seja incapaz de
distinguir as amostras sintéticas das reais. Enquanto isso, a
tarefa do modelo discriminador € avaliar se uma determinada
amostra € real ou ndo. Um esquema da estrutura do GAN pode
ser vista na Fig. 3.

Neste artigo, uma das muitas topologias de GAN, a Was-
serstein GAN [18] que tem este nome pois utiliza a distancia
de Wasserstein como fungdo custo, € utilizada para aumentar
a estatistica presente no conjunto de dados. Depois disso,
utilizando-se apensas estas amostras sintéticas geradas, um
classificador, uma rede neural convolucional, foi treinada para
identificar quatro classes de navios presentes no conjunto de
dados. Esta abordagem nos permite criar tantos dados quanto
forem necessdrios para o treinamento de modelos profundos
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Real / Sintética

Ruido |

Fig. 3. Visdo geral da estrutura da GAN, que consiste em dois modelos,
o Gerador (G) e o Discriminador (D). G recebe ruido como entrada e gera
uma amostra de dados. O modelo D é treinado com amostras do conjunto de
treinamento e amostras geradas por G. Ele aprende como separar amostras
reais de amostras geradas e € treinado para produzir 1 para o primeiro e O para
o segundo. G € treinado como qualquer outra rede por backpropagation [5]
vindo de D. Durante o treinamento, G gera amostras e D as julga. O objetivo
aqui € usar as amostras que foram realistas o suficiente para enganar D para
melhorar G. E importante notar que G nunca é mostrado qualquer amostra
real sendo treinado apenas através do feedback que recebe de D.

efetivamente superando o problema da quantidade de dados
em classificacdo de contatos.

IV. METODO
A. Pré-Processamento

Este artigo opera sobre os lofargramas criados pela andlise
LOFAR. Essas imagens precisam ser normalizadas antes de
treinarmos os nossos modelos. Para isso, os lofargramas sio
normalizados utilizando se a norma-/,, i.e, para cada linha
do lofargrama calculamos a norma-{5 desta linha e depois
dividimos toda a linha pela sua norma-{5. Esta normalizaco
€ o Unico pré-processamento aplicado nos dados.

B. Validacdo Cruzada

Objetivando-se estimar a flutuacdo estatistica do método
proposto, o método de validacdo cruzada jackknife foi utili-
zado. Primeiramente, os dados foram aleatoriamente particio-
nados em k conjuntos disjuntos de mesmo tamanho. Em cada
fold, k¥ — 1 desses conjuntos sdo utilizados como conjunto
de treino enquanto o conjunto restante serve de conjunto de
teste. A variacdo estatistica foi medida através do calculo das
figuras de mérito nos k£ modelos provenientes dos k folds. Os
resultados apresentados sdo os valores médios conjuntamente
com os valores RMS das figuras de mérito.

Para reduzirmos a possibilidade de uma ma inicializagdo
dos pesos nas redes neurais (o que, em teoria, poderia levar
até a um minimo local), cada modelo foi inicializado um certo
nimero de vezes e em cada fold apenas a melhor inicializacao
foi mantida.

C. Redes Neurais

Em cada fold de validacdo cruzada o mesmo procedi-
mento € aplicado. Primeiramente, as redes GAN sao treina-
das, utilizando-se o conjunto de treino, para gerar amostras

sintéticas. Nesta etapa, treinamos uma GAN especialista para
cada classe, ou seja, temos uma GAN que gera somente dados
da classe A, outra para a classe B e assim por diante. Deste
modo, GAN especialistas sdo treinadas, uma para cada classe
de navio. Depois do treinamento das GAN ter sido concluido
utilizamos estas para gerar imagens sintéticas de cada classe e
estas sdo utilizadas para treinar um classificador para as quatro
classes, i.e, uma CNN. Depois disso, utilizamos o conjunto de
teste para validar o classificador, ou seja, o classificador é
treinado apenas em dados sintéticos e é validado em dados
reais que ndo participaram do treinamento da GAN.

Duas perguntas importantes devem ser respondidas concer-
nentes ao treinamento da GAN: a GAN realmente aprendeu
a pdf geradora dos dados? A GAN estd criando dados novos
ou estd simplesmente reproduzindo os mesmos dados que esta
viu ao longo do treinamento? A primeira pergunta concerne
a convergéncia do treinamento, enquanto que a segunda trata
de overfitting.

A primeira pergunta pode ser respondida em parte pela
prépria funcdo custo de treinamento, a distancia de Wassers-
tein, j4 que esta quantifica quanto trabalho deve ser feito
para transformar uma pdf em outra e assim sendo quanto
menor a distancia de Wasserstein mais parecidas as duas
pdf sd@o. Embora a andlise da fungdo custo possa responder
a primeira pergunta, neste trabalho também foi utilizada a
divergéncia de Kullback-Leiber (KL) para medir se os dados
sintéticos seguem a mesma pdf dos dados originais. A ideia é
simples: j4 que cada classe possui diversas tomadas de dados,
podemos medir a varidncia estatistica de cada classe medindo
a divergéncia KL entre todas estas tomadas (KL entre a tomada
le2 1e3, ..,n-1e n) para todos os bins de frequéncia
da andlise LOFAR e averiguar se a divergéncia entre oS
dados reais e sintéticos fica dentro da varidncia medida. Uma
outra caracteristica importante dessa andlise é que os pontos
de maior variacdo da KL costumam ser os pontos em que
hd maior informacgdo, entdo, esta técnica também permite
averiguar os bins mais relevantes para cada classe.

A segunda pergunta foi respondida através do uso do erro
{5 (definido como a soma dos erros ao quadrado entre os
pixels correspondentes de duas imagens). Para cada imagem
real no dataset, o erro {5 entre esta imagem e todas as imagens
sintéticas (foi utilizado um conjunto de imagens sintéticas de
mesmo tamanho das imagens reais) foi calculado; se alguma
imagem gerada fosse idéntica ou parecida com as imagens
sintéticas terfamos o erro /5 em zero ou na sua vizinhanga.

V. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Os dados utilizados neste trabalho sdo gravag¢des do ruido
irradiado por navios de quatro classes diferentes (identificadas
como Classe A, B, C e D) feitas em uma raia acustica
pertencente a Marinha do Brasil localizada em Arraial do
Cabo, Rio de Janeiro. Cada gravacdo foi feita utilizando-se
um Unico hidrofone omnidirecional posicionado no fundo da
raia. Para cada gravacdo, um navio operando em uma mesma
condi¢do de maquina durante toda a gravag@o é colocado na
raia acustica e o ruido irradiado por este é gravado. Este
processo de tomada de dados, chamado de corrida, € repetido
por vérias vezes com diferentes condi¢cdes de mar e méaquina.
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A andlise LOFAR utilizou uma taxa de decimagdo de 3
e janelas de 1024 amostras na STFT. No final do processo
cada espectro tinha 400 bins de frequéncia, deste modo cada
lofargrama de cada corrida possui n linhas x 400 bins, aonde
n depende do tamanho de cada corrida.

Para cada corrida, o lofargrama correspondente é gerado
e entdo, a partir deste, diversos sub-lofargramas sdo gerados.
Assim como o lofargrama, esses sub-lofargramas também sao
imagens, porém, de tamanho L x 400. O processo de geracdo
destas sub-imagens comega na primeira linha do lofargrama, L
linhas sequenciais sao selecionadas para compor uma imagem.
Em seguida, a cada R linhas, outras imagens de tamanho L x
400 sdo geradas da mesma forma. Os pardmetros L (altura da
sub-imagem) e R (o tamanho do passo a ser dado entre uma
imagem e outra) foram selecionados fazendo-se um grid search
aonde se variou L de 5at¢ 40 de Sem Se R de 1 até 10 de 1
em 1. Os valores que obtiveram os melhores resultados foram
20 e 5 para L e R, respectivamente. Para todas as corridas e
todas as classes de navio, o0 mesmo processo de criacdo de
imagens € repetido.

O algoritmo de treinamento da Wasserstein GAN utilizado
neste trabalho ¢ o WGAN-GP [19]. Tanto a arquitetura do
gerador quanto a arquitetura do discriminador da GAN sio
inspirados na arquitetura da DC-GAN [22]. A arquitetura do
classificador utilizado é a mesma utilizada no discriminador da
GAN. A GAN foi treinada por 5000 épocas com bateladas de
32 amostras utilizando o algoritmo ADAM [5]. O classificador
foi treinado por 100 épocas com o mesmo algoritmo.

A. Geragdo de Dados Sintéticos

Primeiramente, explicitaremos as arquiteturas usadas neste
trabalho. O gerador recebe como entrada um vetor aleatério
de dimensdao 100 e gera uma imagem de tamanho 20 x 400.
A arquitetura da rede consiste em uma camada totalmente
conectada, trés camadas convolucionais, todas com filtros de
tamanho 5 x 5. O nimero de filtros usados em cada uma
das camadas convolucionais é {64, 32, 1}, respectivamente.
Batch-Normalization [23] € aplicada a cada camada na rede,
exceto na camada de saida. A técnica de batch-normalization
estabiliza o processo de aprendizagem e impede que o gerador
colapse todas as amostras em um mesmo ponto conforme
descrito em [23]. A fung@o ReLU [5] € usada como fungéo de
ativagdo em todas as camadas, exceto na ultima camada, que
usa a fungdo tangente hiperbdlica.

O discriminador também é uma CNN. Este recebe como
entrada uma imagem de tamanho 20 x 400 e tem como saida
um escalar, aonde 1 significa que a imagem é real e zero
significa que esta € sintética. A arquitetura € composta por trés
camadas convolucionais com filtros de tamanho 5 x 5 e duas
camadas totalmente conectadas. O nimero de filtros usados
nas camadas convolucionais é {16, 32, 32}, respectivamente,
e o nimero de neurdnios nas camadas totalmente conectadas
é {50, 1}. Mais uma vez, a técnica de batch-normalization é
aplicada em todas as camadas, exceto na primeira e na Ultima.
Todas as camadas usam as fungdes LeakyReLU [5], exceto a
ultima, que usa uma fungéo linear.

Na Fig. 4 podemos ver as curvas de treinamento para a
GAN especializada na classe A para todos os folds. Como

podemos ver o treinamento convergiu para todos os folds. O
comportamento para as outras classes ¢ idéntico.
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Fig. 4. Curva de treinamento da classe A.

Com respeito a geracdo das imagens, a divergéncia entre
os dados reais e sintéticos fica dentro da varidncia esperada
como pode ser visto na Fig. 5 para a maioria dos bins, sendo
que em alguns bins, especialmente nos bins mais ao final do
espectro, hd divergéncias. Porém estes bins com erros mais
proeminentes costumam representar ruido o que atenua este
problema ja que o mais importante é que a GAN gere os bins
com sinal corretamente.

KL divergence comparison for class A

0 50 100 150 200 250 300 350
Bins

—F— KL between real and synthetic data —— KL between runs

Fig. 5.  Comparagio entre as divergéncias de KL dentro da classe A e a
divergéncia de KL entre amostras sintéticas e reais da classe A.

Na Fig. 6 podemos ver o erro {5 calculado entre as imagens
reais e sintéticas e também entre as imagens reais. Como
podemos ver as amostras sintéticas sao tao diversas quanto as
imagens reais, e também, ndo ha dentre as amostras sintéticas
nenhuma amostra sintética na vizinhanga de uma amostra real.

Histogram of the 12 norm of the error between real-real images and real-synthetic images (ClassA)

10*
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Fig. 6. Erro {3 calculado pixelwise entre as imagens sintéticas e as imagens
reais.
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B. Classificagcdo

Depois do treinamento das GAN podemos treinar os clas-
sificadores. Como dito anteriormente a arquitetura do classifi-
cador € idéntica a do discriminador utilizado na GAN, exceto
que na dltima camada a tangente hiperbdlica € utilizada como
funcdo de ativacdo em vez da fungdo linear. Como prova de
conceito do método proposto, e como dito anteriormente, o
classificador preliminar foi treinado somente com amostras
sintéticas e validado em amostras reais.

Na Fig 7 podemos ver que a acuricia obtida pelo método
proposto fica excepcionalmente alta para todas as 4 classes,
com resultados melhores do que na literatura [15] aonde no
mesmo conjunto de dados uma rede neural mlp atingiu 91% de
acuracia. Como o classificador foi treinado apenas em dados
sintéticos mostramos aqui a acurdcia no conjunto de treino
(chamado aqui de corrida de treinamentos), que relembrando
foi usado somente para treinar as GAN, e para o conjunto
de validag@o (chamado aqui de corrida de validagado), que foi
usado somente para validar o classificador.

Classification accuracy for each class
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Fig. 7. Acuricia para todas as classes presentes no dataset para as corridas

de treinamento e validacgdo.

VI. CONCLUSOES

Sistemas de sonar passivo sdo importantes em muitas dreas
da actstica submarina, tanto em aplicagdes civis quanto mili-
tares. Neste artigo, exploramos o uso de modelos generativos
para produzir amostras sintéticas realistas para entdo usarmos
estas amostras no treinamento de um sistema de classificacdo
que utiliza redes neurais convolucionais. A necessidade de um
sistema de classificacdo em um contexto militar ¢ 6bvia, dado
que ha uma necessidade de tomar decisdes e essas decisdes
serdo muito diferentes se estivermos lidando com um destréier
ou um navio de pesca.

Neste trabalho, podemos ver que a geracdo de amostras
sintéticas realistas € uma tarefa vidvel no contexto de sistemas
de sonar passivo, o que é uma grande conquista em si. N&s
também atestamos que essas amostras sintéticas podem ser
usadas para treinar classificadores e os resultados preliminares
até agora apontam que sim mas ainda é preciso tratar o
problema de classificacdo de forma mais rigorosa.

Como possiveis trabalhos futuros, podemos explorar se o
uso de técnicas como bagging e boosting poderiam evitar o
problema de colapso de modo, quando a GAN ndo aprende
certos modos contidos no dataset, presente na GAN.
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