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Resumo — Este trabalho apresenta um sistema de classificacdo automatica de sons de navios em ambientes submarinos utilizando redes neurais convolucionais (Convolutional Neural Networks — CNN). A
metodologia baseia-se na coleta de sinais acusticos passivos, extracao de caracteristicas espectrais como LOFAR e DEMON, e posterior treinamento de modelos de deep learning para reconhecimento de padrées. O
objetivo € identificar embarcacdes especificas por suas assinaturas acusticas, mesmo em ambientes complexos e com ruido de fundo. A proposta foi testada com bases de dados reais, obtendo resultados
promissores quanto a acuracia e aplicabilidade operacional. Observou-se, por exemplo, indice de acerto medio de 92% para fragatas, 88% para corvetas, 95% para submarinos e 85% para navios de apoio logistico.
Por fim, discute-se a viabilidade de integracao do sistema a modelos de propagacao acustica, como o TRACEO, para aprimorar a deteccao e localizacdo. Perspectivas futuras incluem o uso de arquiteturas hibridas e
Implementacao embarcada em plataformas navais.
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. INTRODUCAO IV. RESULTADOS DE CLASSIFICACAO

No Brasil, o Centro de Guerra Acustica e Eletronica da Marinha (CGAEM) é detentor da O sistema foi avaliado utilizando dados reais de diferentes tipos de navios em condicoes
biblioteca acustica submarina de gravacdes de assinaturas acusticas de navios, a qual serve de operacionais variadas. Foram considerados fragatas, corvetas, submarinos e navios de apoio,
base para o desenvolvimento e validacao de metodologias de classificagdo automatica. com multiplas gravagcbes por embarcacao em diferentes tipos de regimes de operacao e

A deteccdo e classificacao de embarcacbOes através de sons subaquaticos sao praticas condic6es ambientais.
amplamente utilizadas por sistemas de vigilancia acustica passiva. Com o avanco da tecnologia de
aprendizado de maquina, tornou-se possivel automatizar o processo de identificacdo a partir de TABELA |. RESULTADO DE ACURACIA DE CLASSIFICACAO PARA DIFERENTES NAVIOS
grandes bancos de dados de sons gravados, aumentando a precisao e reduzindo o tempo de
resposta das operacdoes navais [1]. Os sons gerados por navios, como 0s de cavitacao de hélices,

motores e sistemas auxiliares, formam uma assinatura acustica unica. A comparagcao desses Tipo de Navio Acu;,ﬂcm mew Rﬂfﬂﬂ H'ﬁj‘w
padroes com dados previamente armazenados permite a inferéncia do tipo de embarcacao, sua (%) (%) 'f"? (%)
propulsdo e até seu estado operacional [2]. Fragatas 92 o1 93 -
Corvertas 28 86 89 87
Il. REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS (CNN) : , =
o . A . . . Submarinos 95 96 54 95
As CNN sao eficazes na classificacao de sons transformados em representacdes visuais, -
como espectrogramas apresentado na Fig.1l. Inspirada no cértex visual de mamiferos, a arquitetura Navios de Apoto 85 84 56 8
é estruturada em camadas convolucionais seguidas por funcOes de ativacdo, operacfes de Os resultados indicaram alta acuracia na classificacdo das diferentes classes de navios. As
pooling parareducao de dimensionalidade e camadas densas para a etapa de classificacao [3]. fragatas apresentaram 92% de acerto, com assinaturas acusticas consistentes, embora sujeitas a
pequenas variacoes por velocidade e condicOes ambientais. As corvetas obtiveram 88% de
CLASSIFICACAO DE SONS DE NAVIOS COM REDES acuracia, refletindo maior variabilidade de cavitagdo e sobreposicao com navios de apoio, com
NEURAIS CONVOLUCION F1-score de 87%, evidenciando equilibrio entre precisao e recall. Os submarinos tiveram o melhor
desempenho, com 95% de acerto, destacando a eficacia do modelo em identificar assinaturas
SINAIS SUBAJATICOS ~ ESPECTROGRAMA BT R L CLASSIFICACAO discretas e tonais. Ja4 os navios de apoio alcancaram 85% de acuracia, resultado impactado pela
CONVOLUCIONAIS diversidade de ruidos gerados por multiplos sistemas auxiliares.
r‘i—ﬁ' V. COMPARACAO ENTRE ARQUITETURAS CNN
‘ Na comparacdo entre arquiteturas, a LeNet-5 obteve 88% de acuracia, com limitacdes na
- extracdo de caracteristicas profundas, especialmente em navios de apoio. A VGG16 alcancou

91%, destacando-se na identificacdo de fragatas e submarinos, porém com maior custo
computacional. JA a ResNet-18 apresentou o melhor desempenho, com 93% de acuracia,
Fig. 1. Fluxo de Processamento Acustico com CNNs para Classificagao de Navios. beneficiada pelas conexdes residuais que possibilitam o treinamento de redes mais profundas
sem degradacao do gradiente.

Na classificacdo de sons de navios, as CNN sé&o utilizadas por sua eficacia na analise de
espectrogramas. Um componente essencial é a funcédo de ativacao RelLU (Rectified Linear Unit), VI. CURVAS ROC E AUC
gue acelera o treinamento e reduz o risco de gradientes desaparecendo em redes profundas [4]. Para cada classe, foram geradas curvas ROC (Receiver Operating Characteristic) e
A operacao fundamental das CNN é a convolucao entre um filtro (kernel) e a matriz de entrada calculadas as areas sob a curva (Area Under the Curve - AUC), conforme Fig. 3:
com apresentado na Fig.2:
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Mapa de Ativagio S Fig. 3. Curva ROC por tipos de navios.
Matrix X (espectrograma) VII. CONCLUSAO

Os resultados indicam que a combinacao de multiplas representacfes espectrais (LOFAR,
DEMON, MFCC), associada a arquiteturas profundas como ResNet-18 e técnicas de data
augmentation, proporciona elevada acuracia e capacidade de generalizacao. Esses resultados
IIl. AVALIACAO E METRICAS DE DESEMPENHO dem_o,nstram a aplicabili(_jade prética_ do s?stema em operagc”)es reais, permitindo classificacao
confiavel de diferentes tipos de navios e integracao com sistemas de comando e controle em
tempo real.

Fig. 2. Esquema da operacao de convolucao em uma Rede Neural Convolucional.

A acuracia, precisao, recall, Fl1-score e a matriz de confusao sao metricas amplamente
utilizadas para avaliar o desempenho de modelos de classificacdo. Em cenarios com classes
desbalanceadas, técnicas como reamostragem (oversampling ou undersampling) e penalizacao de
erros (class weighting) sao aplicadas para mitigar o viés do modelo em relacdo a classe REFERENCM\S
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