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Resumo— Este artigo apresenta uma avaliacdo sistematica
de quatro arquiteturas de redes neurais profundas, a saber,
CNN Baseline, CRNN, Transformer-DWC e Conformer, para
classificacdo de contatos acisticos subaquaticos no dataset IARA,
coletado na Bacia de Santos. Os modelos sao avaliados em trés
cenarios: condicoes ideais, i.e., sem adi¢cdo de ruido externo; de-
sempenho sob ruido gaussiano sintético e sob ruido de fundo real;
e generalizacdo geografica entre o0 IARA (Brasil) e o ShipsEar
(Espanha). A CRNN obteve a maior acuracia em condicées ideais
(66,14% =+ 1,17) e o Conformer manteve o desempenho mais
estavel sob ruido gaussiano (—5 dB: 45,79% + 1,86). Sob ruido
ocednico real extremo, contudo, as quatro arquiteturas apre-
sentam acuricia estatisticamente indistinguivel, e a diferenca
entre elas manifesta-se na estrutura do erro: entre os modelos
baseados em atencao, a taxa de Falso Negativo, i.e., embarcacao
classificada como ruido de fundo, varia de 15,61% =+ 14,66
no Transformer-DWC a 40,52% =+ 6,53 no Conformer. Na
transferéncia IARA —ShipsEar, o Conformer alcancou 41,29%,
superando em 10,06 pontos percentuais o baseline CNN repor-
tado no trabalho original do IARA; a avaliacdo na direcio
inversa foi conduzida apenas para dois dos quatro modelos,
sendo portanto parcial. Os resultados oferecem subsidios para a
selecio de arquiteturas em sistemas de monitoramento de aguas
jurisdicionais brasileiras.
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I. INTRODUCAO

O Sistema de Gerenciamento da Amazonia Azul (Sis-
GAAz) ¢ a principal iniciativa da Marinha do Brasil para o
monitoramento continuo de cerca de 5,6 milhdes de km? de
dguas jurisdicionais, por meio de hidrofones fixos que captam
sinais acusticos sem comprometer a furtividade do sistema.

O espectro de contatos de interesse ndo se restringe a
embarcacdes mercantes: veiculos de superficie nao tripulados
(VSNT), que operam em missdes de patrulha, inspecdo e
escolta, também o compdem [1]. A consciéncia situacional
plena depende de duas etapas complementares — classificacao
do contato, foco deste trabalho, e estimacdo de sua dire¢dao
de chegada (Direction of Arrival, DOA). Rocha et al. [2]
abordam essa segunda etapa com um arranjo tetraédrico de
quatro hidrofones, reduzindo o erro angular RMS de 21.,4°
para 2,2° com janela de integrac@o de 5,12 s sob razdo sinal-
ruido (Signal-to-Noise Ratio, SNR) de —14 dB.
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A classificacdo automatica de sonar passivo enfrenta dois
desafios: (i) a baixa SNR imposta pelo ambiente oceanico [3];
e (ii) a variabilidade das assinaturas acusticas com pardmetros
operacionais como rotacdo do eixo, carga e velocidade [4].
Técnicas de aprendizado profundo tém demonstrado capaci-
dade de reconhecimento de padrdes nesses cenarios [5], [6].

Silva et al. [7] publicaram o IARA (an Acoustical Re-
cordings Archive), o maior dataset publico de acustica su-
baquatica brasileira, com 1.825 gravacdes da Bacia de Santos.
Este trabalho utiliza um subconjunto de 1.257 gravagdes. Os
baselines (Random Forest, MLP, CNN) usam o Pipeline A —
vetores espectrais 1D —, com o MLP alcangando 67,48% de
acurdacia balanceada e F1 de 66,72% via 5x2 cross-validation
com grid search. Este trabalho adota o Pipeline B, com
espectrogramas Mel 2D que preservam a estrutura espectro-
temporal, sem grid search.

Trés aspectos inéditos sdo explorados: (1) arquiteturas
modernas com o Pipeline B; (2) desempenho sob ruido
gaussiano sintético e ruido real da Bacia de Santos (DC E);
e (3) generalizacdo geografica entre IARA e ShipsEar [8].

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma:
a Secdo II revisa os trabalhos relacionados; a Secdo III
descreve o método, incluindo o dataset, o pré-processamento
e os protocolos de avaliacdo; a Secdo IV apresenta os resul-
tados nos trés cendrios avaliados; e a Se¢ao V conclui com
recomendacdes para o SisGAAz.

II. TRABALHOS RELACIONADOS
A. Bases de dados puiblicas

A escassez de bases publicas rotuladas é reconhecida como
um dos principais entraves a reprodutibilidade em reconheci-
mento de alvos acusticos subaquaticos (Underwater Acous-
tic Target Recognition — UATR) [6]. Santos-Dominguez et
al. [8] introduziram o ShipsEar, com 90 gravacdes de 11
tipos de embarcagdes coletadas em 4guas rasas proximas ao
porto de Vigo, Espanha, entre 2012 e 2013, tornando-se a
referéncia internacional mais utilizada para o desenvolvimento
de classificadores. Irfan et al. [9] apresentaram o DeepShip,
com 613 gravagdes totalizando aproximadamente 47 h, co-
letadas em 4guas profundas proximas a Vancouver, Canadd,
com selecdo de janelas baseada em dados do sistema de
identificacdo automdtica (AIS) e raio de exclusdo de 2 km.
As duas bases apresentam caracteristicas complementares: o
ShipsEar oferece maior diversidade de tipos de embarcacdo
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em &guas rasas, enquanto o DeepShip fornece maior volume
de dados em profundidades superiores, porém sem gravagdes
de ruido ambiente.

Silva et al. [7] estabelecem o IARA como referéncia
brasileira, com 129 h e 34 min de dudio em 1.825 gravagdes
coletadas na Bacia de Santos. O trabalho avalia Random
Forest, MLP e CNN sob 5x2 cross-validation com grid
search extensivo, e conduz experimentos especificos sobre
o impacto da distdncia ao ponto de maior aproximacgdo, da
localizagdo geogréfica e da profundidade de instalacdo. A
base inclui gravacdes de ruido de fundo, o que viabiliza os
experimentos de robustez com ruido oceanico real conduzidos
no presente trabalho.

B. Extracdo de caracteristicas

A abordagem predominante em UATR combina um extrator
de caracteristicas com um classificador nao linear [10], [6].
Entre as representacdes mais empregadas estdo o espectro de
poténcia obtido por transformada de Fourier de curta duracio,
o espectrograma Mel e a andlise de baixa frequéncia com
normalizac@o por janela deslizante em dois passos (LOFAR).
Yin et al. [11] demonstraram a eficdcia do espectro LOFAR
combinado com redes convolucionais (VGGNet adaptada),
reportando ainda que a degradacdo sob ruido oceanico real
gravado ¢é substancialmente maior do que sob ruido gaussiano
sintético de SNR nominal equivalente — padrdo consistente
com o observado neste trabalho (Secdao IV) e que reforca a
insuficiéncia de avaliagdes baseadas exclusivamente em ruido
sintético. Ke et al. [12] propuseram um algoritmo de separag¢ao
supervisionada de caracteristicas para cendrios com poucos
dados rotulados. Fernandes e Apolindrio [13] exploraram a
classificacdo de alvos subaqudticos no ShipsEar com selecio
otimizada de caracteristicas por algoritmos genéticos, obtendo
ganho de 13 pontos percentuais em relacao ao uso do conjunto
completo de atributos e evidenciando a importancia da enge-
nharia de caracteristicas para esse dominio. Yang et al. [14]
propuseram a concatenagdo de sub-bandas do espectrograma
Mel associada a mecanismos de atencdo multidominio, in-
dicando que a escolha da representacdo tempo-frequéncia
permanece um fator determinante de desempenho.

C. Arguiteturas profundas

Tang et al. [5] incorporam modelagem temporal 2D a arqui-
teturas convolucionais consolidadas (SE ResNet e MSRDN),
avaliando o DeepShip; representacdes tempo-frequéncia su-
peram entradas no dominio do tempo em 1-2 pontos per-
centuais, ao custo de maior nimero de pardmetros. Liu et
al. [15] propdem uma CRNN com blocos convolucionais e
LSTM empilhada para capturar dependéncias temporais em
espectrogramas Mel tridimensionais, associada a aumento de
dados.

Com a consolida¢do do Transformer [16] e sua extensdo a
dados bidimensionais via patch embedding [17], mecanismos
de autoatencdo passaram a ser aplicados ao processamento
de sinais acusticos subaquaticos. Wang et al. [18] propdem
uma rede de fusao espaco-temporal combinando Transformer
com Convolucdo Separdvel em Profundidade (DWC), aplicada
a classificacdo de modulagdo em comunicagdo acustica —
dominio distinto do reconhecimento de ruido irradiado. A

adaptacdo dessa estratégia a espectrogramas de ruido na-
val, conduzida neste trabalho, constitui transposi¢do entre
dominios ainda ndo caracterizada. Feng e Zhu [19] apli-
cam Transformer ao UATR, e Ren et al. [20] propdem um
front-end aprendivel. Xiong et al. [21] associam a posicdo
da normalizacdo a estabilidade do gradiente em sequéncias
longas, questdo retomada na Secdo III. O Conformer [22], ori-
ginalmente para reconhecimento de fala, integra convolugdes
locais e atencdo global no mesmo bloco.

D. Trabalhos com dados nacionais

Filho et al. [10] abordam o pré-processamento de sinais de
sonar passivo para classificacdo neural. Fernandes et al. [23]
demonstraram viabilidade de aprendizado profundo com da-
dos militares reais da Marinha do Brasil, com resultados
competitivos sob baixa SNR. Hummel et al. [24] revisam
métodos de aprendizado de maquina para ruido irradiado por
navios, destacando a diversidade de treino como determinante
da generalizacdo — argumento relacionado aos experimentos
de transferéncia geografica deste trabalho.

III. METODO

Esta secdo descreve o dataset, o pré-processamento, as
arquiteturas e os protocolos experimentais. Os modelos sdo
avaliados em trés cendrios complementares: (i) condicOes
ideais, nas quais os segmentos do IARA sdo utilizados sem
qualquer adicéo de ruido externo; (ii) desempenho sob ruido,
no qual ruido gaussiano sintético ou ruido de fundo real da
campanha DC E ¢é somado aos espectrogramas em niveis
controlados de SNR; e (iii) generaliza¢ao geografica, na qual
modelos treinados em uma base sdo avaliados na outra. O
cddigo utilizado neste trabalho estd disponivel em [25].

A. Dataset IARA e Divisdo dos Dados

O TARA [7] contém gravacdes coletadas por observatorios
acusticos subaqudticos instalados no leito marinho a 19-28 m
de profundidade na Bacia de Santos, no dmbito do Projeto de
Monitoramento da Paisagem Acustica Submarina da Bacia de
Santos (PMPAS-BS), conduzido pela Petrobras.

As gravacdes foram organizadas em Deployment Cam-
paigns (DCs), conjuntos de dados coletados sob condig¢des
similares de processamento e selecdo. O parametro CPA (Clo-
sest Point of Approach) indica a menor distdncia horizontal
entre a embarcacdo e o hidrofone ao longo de toda a passagem
do navio: quanto menor o CPA, mais préoxima a embarcac¢do
esteve do sensor e, em geral, maior a SNR do sinal registrado.
Para cada gravacdo, uma zona de inclus@o define a faixa de
distdncia em que a embarcacdo deve estar presente, € uma
zona de exclusdo de 2 km garante que nenhum outro navio
contamine o registro.

Foram utilizadas as campanhas DC A (456 gravacdes, com
passagem pelo CPA (Closest Point of Approach, ou ponto
de maior aproximagdo) a menos de 250 m do hidrofone),
DC B (199 gravacdes, embarcacdo a menos de 250 m mas
sem passagem pelo ponto de maior proximidade, o que nao
garante SNR equivalente a DC A), DC C (341 gravacdes, CPA
entre 250-500 m) e DC E (261 gravagdes de ruido de fundo,
sem embarcacdo na zona de exclusdo de 10 km), totalizando
1.257 gravacoes.



Espectrogramas Mel por Classe — Dataset IARA
(Pipeline B, SR=16kHz, N_Mels=128)
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Fig. 1. Espectrogramas Mel das quatro classes do dataset IARA,
apresentados com escala de intensidade comum (percentis 2-98) para
permitir comparacdo visual direta. Small (<50 m): linhas tonais esparsas de
banda estreita; Medium (50-100 m) e Large (>100 m): harmonicos densos
com energia crescente em baixas frequéncias; Background: ruido oceanico
estocdstico de baixa frequéncia (DC E). Eixo X: tempo (s); Eixo Y:
frequéncia (Hz).

As quatro classes sdo definidas pelo comprimento do navio,
seguindo a categorizagdo de Snapir et al. [26]: Small (<50 m),
Medium (50-100 m), Large (>100 m) e Background (ruido
ocednico ambiental sem embarcagdo). Essa abordagem por
comprimento foi adotada porque o tipo geral de embarcagao
ndo € um indicador confidvel de porte na diversidade de navios
presente no IARA [7].

As classes apresentam assinaturas acusticas distintas,
visiveis nos espectrogramas Mel da Fig. 1, na qual cores
quentes indicam alta energia e cores frias, baixa energia.
Embarcacdes Small produzem espectrogramas com energia
distribuida em bandas horizontais continuas e poucas linhas
tonais ténues, compativeis com maquinaria de pequeno porte.
Embarcacdes Medium e Large apresentam coloracdo progres-
sivamente mais quente nas baixas frequéncias e, no caso
das Large, linhas verticais brilhantes compativeis com pulsos
periddicos de maquinaria pesada e cavitagdo do hélice. A
classe Background exibe padrao homogéneo e de baixa inten-
sidade, sem estruturas tonais, representando o ruido oceanico
ambiental difuso da Bacia de Santos.

A particdo dos dados utilizou o identificador da gravacgdo
como chave de agrupamento, de modo que todos os segmentos
extraidos de um mesmo arquivo permanecessem na mesma
particdo, impedindo que janelas sobrepostas do mesmo sinal
aparecessem simultaneamente em treino e teste (data lea-
kage). Reservaram-se 20% das gravacdes (252 arquivos) como
conjunto de teste isolado, mantido inacessivel durante todo o
treinamento, € os 80% restantes (1.005 arquivos) foram dis-
tribuidos em GroupKFold com K = 5. A parti¢do de teste, es-
tratificada pela classe majoritaria de cada gravacdo, apresenta,
por gravacdo, Small (22,8%), Medium (19,2%), Large (32,6%)
e Background (25,4%). O GroupKFold convencional, por sua
vez, ndo assegura, por si sO, a preservacio dessas propor¢des
entre os cinco folds internos de validagdo cruzada. Como as
gravagdes de Background (DC E) sdo sistematicamente mais

curtas que as de embarcagdo, a distribuicdo por segmento —
unidade sobre a qual a avaliagdo é de fato conduzida — difere
da distribuicao por gravagdo: Small (27,2%), Medium (22,1%),
Large (38,8%) e Background (11,9%), correspondendo a um
limiar de chance ponderado de 28,8%, valor utilizado como
referéncia ao longo deste artigo.

Ressalta-se que os baselines de Silva et al. [7] foram
obtidos sob protocolo distinto (5x2 cross-validation com
grid search, métrica de acurdcia balanceada). As diferencas
de acuricia entre os dois trabalhos ndo podem, portanto,
ser atribuidas exclusivamente as arquiteturas avaliadas, e as
comparagdes apresentadas ao longo deste artigo devem ser
interpretadas como referéncia de ordem de grandeza.

B. Pré-Processamento — Pipeline B

Os arquivos .wav foram reamostrados para 16 kHz, sub-
metidos a pré-énfase (o = 0,97) e segmentados em janelas de
3 s com 50% de sobreposi¢do. A pré-énfase foi mantida para
destacar harmonicos de alta frequéncia do sinal. Cada seg-
mento foi convertido em espectrograma Mel com 128 bandas,
FFT de 1024 pontos e salto de 512 amostras, resultando em
tensores [1,128,94]. A escala Mel foi adotada por comprimir
o envelope espectral e destacar harmdnicos de banda estreita
de maquinaria naval. A normaliza¢do Z-score por segmento
remove a amplitude absoluta, tornando o sistema invariante a
varia¢Oes de ganho ou distincia, totalizando 217.258 segmen-
tos.

C. Arquiteturas Avaliadas

A CNN Baseline, com trés blocos de convolucio 2D,
BatchNorm, ReLU e MaxPooling (=127k parametros), serve
como referéncia minima de desempenho neste trabalho. A
CRNN estende essa base com duas camadas LSTM unidire-
cionais empilhadas (=3,82M parametros), consistente com a
configurac@o de Liu et al. [15] descrita na Secdo II.

O Transformer-DWC divide o espectrograma Mel em seg-
mentos espectrais por Convolucdo Separdvel em Profundi-
dade (DWC), processados por quatro blocos Transformer
de oito cabecas de atencdo (=566k paradmetros). Diferente
da formulacdo original de Wang et al. [18] (Secado II),
esta implementagdo usa Post-LN em vez de Pre-LN e nio
emprega positional embedding — adaptagdes decorrentes da
transposi¢do ao dominio de ruido naval, retomadas na dis-
cussdo dos resultados.

O Conformer [22], proposto originalmente para reconheci-
mento de fala, processa o sinal em cada bloco por meio de
quatro operacdes encadeadas: camadas feed-forward (FF) nas
extremidades filtram e reescalam as representacdes; a atencao
multi-cabeca (MHSA) captura dependéncias de longo alcance
entre regides do espectrograma; e a convolugio depthwise 1D
de kernel 31 extrai padrdes locais entre instantes adjacentes
no eixo temporal (FF—-MHSA—DWC 1D—FF, =~1,56M
parametros).

Todas as arquiteturas foram treinadas sob configuracio
idéntica, de modo a isolar o efeito estrutural de cada modelo:
funcdo de perda de entropia cruzada ndo ponderada, otimi-
zador Adam com taxa de aprendizado de 1 x 1073 e weight
decay de 1 x 10™4, agendador CosineAnnealingLR (Tynax =
nimero de épocas), batch de 64 amostras, dropout de 0,3 e
30 épocas, sem busca em grade de hiperparimetros e com



semente fixa (seed = 42). Os pesos correspondentes a melhor
época de validagdo de cada fold foram retidos para avaliacio.

D. Protocolos de Avaliagdo

Para avaliar a resisténcia dos modelos ao ruido, dois tipos
de interferéncia foram considerados: gaussiano sintético e
oceanico real (DC E). Em ambos os casos, o nivel de SNR ¢é
controlado pelo fator a:

P, sinal

N
1 2
Prao - 10SNR/10” P= NZ% M
uf i—

onde P é a poténcia média do tensor do espectrograma Mel
(feature-level SNR), e o sinal resultante é:

T = Tsinal + Q * Truido ()

Para o ruido gaussiano sintético, Xmigo € amostrado
de N(0,1), garantindo distribui¢do uniforme em todas as
frequéncias. Para o ruido oceénico real, segmentos aleatdrios
da campanha DC E sdo utilizados como 40, capturando
as caracteristicas espectrais efetivas da Bacia de Santos. A
combinacdo é realizada por adi¢c@o direta dos espectrogramas
no dominio da frequéncia. Trata-se de uma aproximacio
computacionalmente eficiente, que desconsidera a fase dos
sinais e corresponde a uma soma incoerente de poténcias;
a valida¢do da mistura no dominio temporal constitui etapa
futura para homologacdo operacional. Os niveis avaliados
foram: limpo, 20, 10, 5, 0 e —5 dB.

Nos testes, considera-se acerto exclusivamente quando o
modelo identifica a classe original do navio (Small, Me-
dium ou Large). Classificar um segmento de navio como
Background constitui um Falso Negativo, situacdo em que o
sistema reporta ruido onde hd um navio real. Para o SisGAAz,
este € o erro operacionalmente mais critico, pois corresponde
a uma embarcagdo que atravessa a drea monitorada sem ser
detectada.

Para a generalizacdo geografica, foram consideradas duas
direcdes de transferéncia. Na dire¢do IARA—ShipsEar, os
modelos treinados no IARA (4 classes) foram avaliados
em dados do ShipsEar [8]. Como o ShipsEar organiza as
gravacdes em 11 categorias por tipo de embarcagdo, estas
foram mapeadas para as 4 classes do IARA por comprimento
estimado: Small (A, F, G, I); Medium (B, C, E); Large (D, H,
1); Background (NO).

Na direcdo inversa ShipsEar—IARA, modelos treinados no
ShipsEar foram avaliados em dados do IARA. Como o modelo
original gera 11 pontuagdes de saida (logits), a pontuacao
de cada grupo do IARA foi definida pela mixima pontuacao
entre as subclasses correspondentes do ShipsEar. Ressalta-se
que essa dire¢do foi avaliada apenas para a CNN Baseline
e o Transformer-DWC; a avaliacdo bidirecional é, portanto,
parcial, e as comparagdes entre as duas direcdes devem ser
interpretadas com essa restri¢ao.

IV. RESULTADOS
A. Condigoes Ideais

A Tabela I apresenta os resultados no conjunto de teste
isolado (252 gravagdes), obtidos sem grid search. A CRNN
alcancou a maior acuricia entre as arquiteturas avaliadas

(66,14%). Os valores de Silva et al. [7] s3o reproduzidos
apenas como referéncia de ordem de grandeza: além do
protocolo experimental distinto, correspondem a acuracia ba-
lanceada, enquanto os resultados deste trabalho correspondem
a acuricia simples, métricas que divergem sistematicamente
sob distribui¢do ndo uniforme de classes. Entre as arquiteturas
aqui avaliadas, CRNN e Conformer diferem menos de 1 p.p.,
com desvios padrio sobrepostos; ambas devem ser consi-
deradas equivalentes em condicdes ideais, sendo a escolha
determinada pelo desempenho nos cendrios seguintes.

TABELA 1. ACURACIA NO CONJUNTO DE TESTE ISOLADO — PIPELINE B

Modelo ACC (%) Std (%)
Referéncia — protocolo disfinlu1L

MLP — Silva et al. [7] 67,48 —
CNN — Silva et al. [7] 64,99 —
Este trabalho — Pipeline B

CRNN 66,14 +1,17
Conformer 65,23 +0,53
Transformer-DWC 63,84 +1,04
CNN Baseline 63,18 +1,24

B. Desempenho sob Ruido

A Tabela II apresenta os resultados por nivel de SNR
(Fig. 2); a coluna “Limpo” reproduz a Tabela I sob protocolo
idéntico de 5 folds, para referéncia da degradacao relativa.

TABELA II. ACURACIA (%) POR NIVEL DE SNR

. G i Real DC E
Modelo  Lim. —gqm—(qp—— 535548 0dB  —5dB
CNN 63,18 49,86 3622 28,73 51,54 39,18 29,42
+1,24  +£406 +£974 +6,29 +1,88 +3,96 +3,08
CRNN 66,14 5734 4547 39,10 5825 4639 32,52
+1,17 +1,92 +2,52 +1,07 40,97 40,50 42,64
DWC 6384 50,64 3942 31,89 54,15 4345 33,69
+1,04  +193 +820 +10,77 +£1,59 +3,05 +5,97
Conf. 6523 63,04 56,54 4579 5650 4491 29,98
40,53 +0,88 +1,37 +1.86 40,63 41,83 42,63

Média £ desvio sobre 5 folds. Limiar de chance ponderado pela
distribuicdo de segmentos: 28,8%.

Sob ruido gaussiano, o Conformer apresentou a menor
degradacdao: —2,19 p.p. em 5 dB (65,23%—63,04%), contra
—13,32 p.p. da CNN. Em —5 dB atinge 45,79% = 1,86, contra
39,10% + 1,07 da CRNN, sem sobreposi¢do de intervalos.

Sob ruido oceanico real (DC E) em —5 dB o quadro se
inverte: todas as arquiteturas superam o limiar de chance pon-
derado (28,8%) com acurdcias estatisticamente indistinguiveis
— CNN 29,42% =+ 3,08, Conformer 29,98% + 2,63, CRNN
32,52% + 2,64, Transformer-DWC 33,69% =+ 5,97 —, e a
acuracia, isoladamente, ndo discrimina os modelos.

A diferenca manifesta-se na estrutura do erro (Tabela III,
taxa de Falso Negativo: fracdo de segmentos de embarcacio
classificados como Background). Em —5 dB o Confor-
mer atinge 40,52% =+ 6,53, contra 15,61% 4+ 14,66 do
Transformer-DWC e 7,24% + 5,40 da CNN; os intervalos do
Conformer ([34,0; 47,1]) e do Transformer-DWC ([0,9; 30,3])
nio se sobrepdem. Para o SisGAAz a distingdo é decisiva:
confundir Medium com Large ainda sinaliza a embarcagdo;
classifica-la como ruido de fundo nao. [auditoria]

A inversdo de comportamento entre os dois tipos de ruido
— a arquitetura de melhor desempenho sob gaussiano é
a de maior Falso Negativo sob ruido real — é o achado
mais relevante deste cendrio. A decomposicdo em —5 dB ¢



TABELA III. TAXA DE FALSO NEGATIVO (%) — EMBARCACAO
CLASSIFICADA COMO BACKGROUND [auditoria]

. G i Real DC E
Modelo  Lim. —qp—Gqp——=qp 548 0dB —5dB
CNN 1,60 1,70 4,63 080 269 490 7,24
40,55 4239 +7.83 +1,44 +126 +3,08 45,40
CRNN 0,80 049 0,14 000 424 13,68 2834
4022 40,28 +0,19 +0,00 +044 +1,93 47,01
DWC 099 061 12,00 2010 307 572 1561
4039 41,07 +£23,71 +£3993 +0,76 +243  +14,66
Conf. 145 061 0,17 002 638 1812 40,52
4025 40,15 40,14 40,03 +122 +£326 +6.,53

Média £ desvio sobre 5 folds. Menor é melhor.

b ao Ruido G Sintético

70 Acaso (28.8\%)

~8&- CNN

-~ CRNN
DWC

~&- Conformer

60

@
S

Acuracia (\%)
'S
3

w
S

Limpo 20 dB 10 dB 5dB 0dB -5dB

SNR (dB)

(a) Ruido gaussiano sintético

b ao Ruido Ocea

Real (DC E)

70 ==+ Acaso (28.8\%)

—8- CNN

-~ CRNN
DWC

~&- Conformer

60

@
S

Acuracia (\%)
~
3

w
S

lovdB 5'dB D'dB -5 vdB
SNR (dB)

(b) Ruido oceénico real (DC E)

Limpo 20 dB

Fig. 2. Acurdcia (%) por nivel de SNR, com associa¢do cor—-modelo
idéntica nos dois painéis. (a) Sob ruido gaussiano, o Conformer mantém
desempenho estdvel até 5 dB. (b) Sob ruido ocednico real DC E, todas as
arquiteturas superam o limiar de chance ponderado (28,8%, linha tracejada)
em —5 dB, com acurdcias estatisticamente indistinguiveis; a diferenca
manifesta-se na taxa de Falso Negativo (Tabela III), ndo na acurdcia.

compativel com essa inversdo: no Conformer, 40,5% dos erros
convergem para Background contra 35,2% de confusdo entre
portes — tUnico modelo em que a convergéncia predomina;
no Transformer-DWC a propor¢do inverte-se (15,6% contra
50,5%), assim como na CRNN (28,3% contra 42,6%) e
na CNN (7,2% contra 61,8%). Uma hipbtese compativel
envolve o Patch Embedding: no Transformer-DWC ele agrupa
regides do espectrograma antes de processéa-las, o que poderia
atenuar ruido estocdstico de baixa frequéncia; no Confor-
mer, a convolucdo depthwise 1D percorre o eixo tempo-
ral sem esse agrupamento, podendo propagi-lo. Trata-se,
contudo, de hipétese: os quatro modelos diferem simulta-
neamente em capacidade, tipo de convolucdo, blocos feed-
forward, normalizacdo e codificacdo posicional, de modo que
os resultados indicam tendéncia, ndo mecanismo isolado —
confirmagdo exigiria estudo de ablacdo e andlise de saliéncia.

O Transformer-DWC, embora ndo apresente o maior desvio

padrdo em condi¢Oes ideais (+£1,04%, atrds da CNN Baseline
com £1,24%, Tabela I), passa a apresentar a maior dispersao
sob ruido: +10,77 p.p. em —5 dB gaussiano e +14,66 p.p. de
Falso Negativo no mesmo nivel real. Isso é compativel com
a instabilidade de gradiente do Post-LN descrita por [21] —
embora aquele trabalho caracterize instabilidade no inicio do
treinamento, ndo a varidncia entre execucdes independentes.
Verificar se Pre-LN e positional embedding, conforme [18],
reduzem essa varidncia sem comprometer o desempenho sob
ruido real constitui investigacdo direta.

Independentemente do mecanismo, a divergéncia entre os
cendrios sustenta uma conclusdo metodoldgica: testes exclu-
sivamente com ruido gaussiano sao insuficientes para caracte-
rizar classificadores acusticos subaqudticos operacionalmente.

C. Generalizagdo Geogrdfica

A Tabela IV e a Fig. 3 apresentam os resultados de
transferéncia entre bases. O Conformer obteve 41,29% na
direcdo TARA—ShipsEar, superando em 12,87 p.p. a CNN
Baseline avaliada neste trabalho (28,42%) e em 10,06 p.p.
0 baseline CNN reportado no trabalho original do IARA
(31,23 £ 10,97%) [7]. Esta dltima comparacdo deve ser lida
com cautela: além da diferenca de protocolo ja discutida, o
intervalo de confianca reportado no trabalho original é amplo,
de modo que a diferenga ndo € estatisticamente conclusiva.
Todos os modelos superaram o limiar de chance de 25% nesta
direcao.

As assinaturas da Bacia de Santos e da Ria de Vigo
diferem em temperatura, salinidade e composicdo da frota,
o que explica a transferéncia apenas parcial observada em
todos os modelos. Entre as arquiteturas avaliadas, aquelas
que incorporam mecanismos de autoatencdo apresentaram os
melhores resultados de transferéncia, o que sugere maior
transferibilidade das representacdes aprendidas; a atribuicao
desse ganho a um componente arquitetural especifico exigiria
ablacdo controlada.

TABELA IV. GENERALIZACAO GEOGRAFICA — ACURACIA (%)

Modelo TARA—ShipsEar  ShipsEar—IARA
CNN Baseline 28,42 26,63
CRNN 31,58 n.a.*
Transformer-DWC 34,74 31,43
Conformer 41,29 n.a.”
Chance’ 25,00 25,00

*n.a.: ndo avaliado. A diregdo inversa foi conduzida

apenas para dois modelos; constitui trabalho futuro.

T Limiar uniforme de 4 classes. Difere do limiar ponderado

de 28,8% da Tabela II, calculado sobre as propor¢des [auditoria]
de classe do IARA, que ndo se aplicam ao ShipsEar.

V. CONCLUSOES

Este artigo avaliou sistematicamente CNN, CRNN,
Transformer-DWC e Conformer no dataset 1ARA, com
trés contribuicdes: (1) o Conformer apresentou a menor
degradagdo sob ruido gaussiano (—2,19 p.p. em 5 dB;
45,79% =+ 1,86 em —5 dB); (2) sob ruido oceénico real em
—5 dB, a degradagdo ndo se manifesta na acuricia — estatis-
ticamente indistinguivel entre as quatro arquiteturas — mas
na taxa de Falso Negativo, que varia de 15,61% (Transformer-
DWC) a 40,52% (Conformer), sem sobreposi¢do de inter-
valos; e (3) o Conformer alcangou 41,29% na transferéncia
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Fig. 3. Acurdcia de generaliza¢do geografica por modelo nas direcdes
TARA—ShipsEar e ShipsEar—IARA. A auséncia de barra na direc¢do
inversa para CRNN e Conformer indica caso ndo avaliado (n.a.), € ndo
desempenho nulo. O Conformer apresenta o maior valor em
IARA—ShipsEar (41,29%) entre as arquiteturas comparadas. [2.5]

IARA—ShipsEar, 10,06 p.p. acima do baseline original do
IARA, ressalvadas as diferengas de protocolo. A direcdo
ShipsEar—IARA foi avaliada apenas para dois modelos,
sendo parcial.

O Transformer-DWC (x566k parametros) ¢ o candidato
mais promissor para avaliagdo embarcada nos nés do Sis-
GAAz, por combinar a menor taxa de Falso Negativo entre
os modelos de aten¢@o sob ruido real com o segundo menor
niimero de pardmetros — um sétimo da CRNN (/3,82M),
lider em condigdes ideais. Essa indicagcdo apoia-se exclu-
sivamente em acurdcia e parametros; laténcia, memoria e
desempenho em plataforma-alvo nao foram avaliados. O Con-
former (=1,56M paradmetros) é adequado a ruido moderado
e transferéncia entre regides costeiras, ressalvada sua elevada
taxa de Falso Negativo sob ruido real, que desaconselha seu
uso isolado em vigildncia persistente.

Como trabalhos futuros: (i) avaliagio com LOFAR e 2-
pass split window; (i) completar a avaliacdo bidirecional
de transferéncia geogrifica; e (iii) validagdo com dados do
Instituto de Pesquisas da Marinha (IPgM).
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