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O EMPREGO DA ANALISE MULTI-MODOS NA CLASSIFICACAO DE
CONTATOS SONAR PASSIVO

Rubens Lopes de Oliveira

Junho / 2010

Orientadores: Nelson Francisco Favilla Ebecken
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Ao navegar, cada navio irradia um ruido Unico, ocorrendo semelhancgas quando
as embarcacOes pertencem a uma mesma classe. A distincdo entre classes de navios
através da andlise desse ruido é uma tarefa ndo trivial. Este trabalho utiliza-se da
Anélise Multi-modos como ferramenta para modelar um padrdo de assinatura acustica
compacto e robusto ao ruido de fundo, dispensando a necessidade de um especialista no
processo de classificacdo dos contatos. O método de decomposicdo paralela
CANDECOMP/PARAFAC é utilizado para garantir uma estrutura minima
representativa das instancias dos dados, expurgando dos mesmos as informagdes pouco
relevantes ou irrelevantes ao processo de mapeamento navio-classe. O modelo de
assinatura acustica produzido mostrou-se ainda imune a um tipo problema presente na
base de dados disponibilizada originalmente para este trabalho, e muitas vezes presentes
em bases de dados com grande desbalanceamento de classes, provavelmente,
correlacionado com o problema de “Pequenos Disjuntos”. A validacdo do modelo foi
realizada com dados reais disponibilizados pela Marinha do Brasil.
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While navigating, each ship radiates a particular noise but similarities occurs
when some of them belongs to the same class. The distinction between classes of ships
through the analysis of its particular noise is non-trivial. This work uses Multi-ways
Analysis to modeling a compact acoustic signature pattern robust to environment noise,
so it is not necessary to have a specialist in the classification process. The
CANDECOMP/PARAFAC decomposition parallel method is used to obtain a minimum
representative structure of data instances to eliminate irrelevant information for
mapping process ship-class. The model of acoustic signature produced has shown
imunit to a problem related with databases having great unbalancing of class and
probably correlated with a typical problem known as “Small Disjuncts”. The model was

validated with real data.
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LISTA DE ACRONIMOS E TERMOS OPERATIVOS NAVAIS

Alvo — O mesmo que navio, podendo ser submersivel, de superficie ou aéreo.

bin — Ponto do espectro associado a uma determinada frequéncia e um instante de tempo
em um LOFARGRAMA. Uma linha espectral é formada por um conjunto de bins
horizontais sucessivos.

Contato — O mesmo que navio, podendo ser submersivel, de superficie ou aéreo.
Corrida - Percurso realizado pelo navio ao longo da raia acustica.

Demograma — Gréfico apresentando caracteristicas do ruido de cavitacdo, permitindo o
calculo para obtencdo da velocidade de rotacdo do eixo propulsor do navio, bem como o
namero de pas do hélice.

EM — Eletromagnética

Espectrograma — Grafico do espectro sonoro contido em uma determinada faixa de
frequéncia.

MB — Marinha do Brasil.

OS — Operador Sonar.

OTAN - Organizag0es do Tratado do Atlantico Norte.

PMA — Ponto de Maior Aproximacao

PING — Sinal acustico emitido por um SONAR ATIVO.

Ruido irradiado pelo navio — Sinal acustico correspondente a composicdo dos ruidos
proveniente dos varios equipamentos a bordo de um navio.

Setor Operativo — Contexto onde se desenvolvem as operacGes navais.
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1 Introducéo

Na superficie do mar, a deteccao e a identificacdo de uma embarcacdo podem ser
feitas, por exemplo, com o auxilio de ondas eletromagnéticas de alta frequéncia, como
as usadas em um radar, ou por meio do calor irradiado pela embarcacdo, usando
infravermelho. Para o emprego em um submarino submerso, o primeiro método €
falho, uma vez que as ondas eletromagnéticas sao consideravelmente atenuadas no
meio oceanico e apenas sinais de alta poténcia e baixa frequéncia possuem um
alcance Util, requerendo grandes antenas e inviabilizando, desta forma, seu uso

nesses meios.

De todas as formas de energia que se conhece, a energia acustica é aquela que
melhor se propaga através do mar (URICK, 1983). As ondas acusticas conseguem se
propagar a centenas de quildbmetros. O som é, por este motivo, a principal forma de
energia usada para a obtengdo de informacdo, no meio oceénico, sobre as
embarcagcbes submersas ou de superficie. Reciprocamente, o som representa,
também, uma das principais formas de energia empregadas para obter-se informacgdes

sobre aquelas embarcacoes.

O SONAR (SOund Navigation and Ranging) € o equipamento usado para analisar 0s
sons captados no mar pelos seus sensores. No caso dos navios de superficie anti-
submarinos, utiliza-se o sonar passivo. Neste tipo de equipamento, 0s seus sensores
apenas “‘escutam” o ruido irradiado pelo alvo, capturando os sons gerados pelo

contato® de interesse.

Ao navegar, cada navio irradia um ruido Unico, ocorrendo semelhancas quando as
embarcacdes pertencem a uma mesma classe®. A distingdo entre classes de navios
através da analise desse ruido é uma tarefa ndo trivial. A identificacdo de navios por
um submarino é realizada, basicamente, por seus sistemas de sonar passivo. O ruido
irradiado pelo alvo é recebido pelos sensores do sistema de sonar e processado de

forma a fornecer informacéo visual e auditiva a um operador especialmente treinado.

! O mesmo que navio, podendo ser submersivel ou de superficie.
? Diz-se que 0s navios pertencem a uma mesma classe quando apresentam as mesmas caracteristicas
basicas de emprego operacional, podendo possuir algumas poucas variagdes de configuracéo.



O Operador Sonar (OS) avalia tais informacdes e identifica o contato. A eficiéncia
deste método estd diretamente relacionada a habilidade do operador em isolar e
identificar as caracteristicas relevantes do sinal recebido, tanto em termos de
informac&@o auditiva, quanto em termos do conteudo do espectro de frequéncias
(informacéo visual). Estas informagdes, em geral, ocorrem em um contexto onde se
emprega uma linguagem natural e expressdes com ambiguidade e multiplicidade de
sentidos, o que dificulta a criacdo de sistemas de classificacédo eficazes, operando com

a mesma escala de valores.

Visando aumentar a confiabilidade e acelerar o processo de tomada de decisfes,
sistemas inteligentes, capazes de extrair caracteristicas importantes a partir do sinal
sonoro irradiado pelos navios, vém sendo propostos e utilizados. A grande maioria dos
trabalhos que se conhece sobre o tema efetua uma analise das caracteristicas
extraidas do espectro sonoro a partir de sua decomposicao, seja ao longo do tempo,
ou a partir da variagdo da frequéncia, desprezando a composi¢cdo dessas duas
dimensdes. Um tratamento especialmente interessante para este tipo de problema é o
emprego da andlise de tensores, devido a sua capacidade de tratar seus diversos
componentes de maneira independente ou integrada, extraindo composi¢cdes segundo

aspectos de interesse da base de dados.

1.1 Métodos Convencionais para a Classificacdao de Alvos
Sonar

Os operadores dos primeiros sonares empregavam apenas amplificadores e filtros
analégicos para selecionar e enfatizar faixas de frequéncia de interesse a serem
extraidas do ruido. A partir do sinal de audio, o operador verificava a presenca de
ruidos que podiam ser associados as maquinas e as situacdes especiais existentes
nos alvos. A contagem de “batidas do hélice” permitia uma estimagao da velocidade
do alvo. A classificacdo era realizada com base nos conhecimentos prévios do
operador e com o auxilio de anotacdes sobre as embarcacdes que se esperava

encontrar em determinadas missoes.

A introducdo das analises de DEMON (DEMOdulated Noise) e LOFAR (LOw
Frequency Analysis and Recording) permitiu uma compreensdo mais completa do
ruido recebido pelo sonar. A analise DEMON é um levantamento da envoltéria do

ruido de cavitacdo recebido, para obtencéo da rotacdo do eixo propulsor e do niumero



de pas (LOURENS, et al., 1981). A analise LOFAR corresponde a um perfil espectral
do ruido irradiado, permitindo uma visualizagdo simultdnea de todas as faixas de

frequéncia de interesse.

O LOFARGRAMA, uma representacdo das andlises LOFAR em funcado do tempo,
acrescentou uma nova dimensdo ao estudo do ruido irradiado, permitindo uma
visualizacdo das variacbes do espectro ao longo do tempo. No LOFARGRAMA é
possivel visualizar linhas correspondentes aos tons presentes no ruido irradiado pela
embarcacgdo, que se mantém presentes ao logo do tempo. Essas linhas podem ser
associadas as maquinas no interior do navio. A classificacdo de alvos, inicialmente, é
feita manualmente pelo operador, mas ja € possivel uma consulta a base de dados,
contendo diferentes caracteristicas das analises LOFAR, DEMON e &audio de

diferentes embarcacdes. Essas bases de dados facilitam bastante a pesquisa.

1.2 Métodos Alternativos para a Classificacao de Alvos

Boa parte dos trabalhos realizados em classificacdo de ruidos irradiados teve sua
divulgacao restrita as organiza¢des que os financiaram. Ainda hoje, o estado da arte
nessa area é tratado com reservas. Dentre os trabalhos dedicados a classificagédo de
alvos empregando o seu ruido irradiado, as Redes Neurais tém sido largamente
empregadas. Alguns trabalhos utilizam classificadores estatisticos, como o método
dos k-vizinhos mais proximos (KNN) ou sistemas especialistas, usando regras criadas
a partir do conhecimento dos operadores de sistemas sonar passivo. A seguir sdo

relacionados os principais trabalhos.

Em (SOARES, 2001) foi apresentada uma série de trabalhos utilizando diversas
técnicas, onde o uso das Redes Neurais Atrtificiais se destaca. Esses trabalhos
referenciam, ainda, um estudo de classificacdo de navios empregando um sistema
especialista, com regras obtidas em entrevistas com operadores experientes de
sistemas SONAR passivo. Contudo, os resultados ndo séo citados. Outros recursos
interessantes, também citados, sdo a utilizacdo de Andlise de Componentes Principais
(PCA) e o emprego de Transformada Wavelet para a extragdo de caracteristicas

tonais dos ruidos irradiados pelos navios.

Em (AHA, et al., 1994) foram utilizadas linhas espectrais, com frequéncias variando
entre 5 e 400 Hz, extraidas de LOFARGRAMAs, para classificar submarinos usando

uma rede neural Multilayer Percetron, treinada com o algoritmo BackPropagation.
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Nestes esperimentos o0 desempenho de classificacédo atingiu 90% de acertos.

Em (QIHU, et al.,, 2000) foram usadas caracteristicas extraidas do espectro de
poténcia do ruido irradiado para a classificagdo empregando um sistema chamado
EXPLORE. Na publicagcdo ndo é identificada a base de dados utilizada. Neste trabalho
um indice de acerto de 75% é reportado.

Em (TU, et al., 2000) foi proposto um algoritmo Fuzzy para definir variaveis linguisticas
na caracterizagdo dos dados extraidos a partir do ruido acustico dos navios, com 0
objetivo de classifica-los. Baseados nessas variaveis, as funcdes de pertinéncia das
regras Fuzzy sédo definidas por um especialista. No mesmo trabalho, um algoritmo
genético foi utilizado com o propésito de ajustar as funcdes de pertinéncia para
inferéncia do conjunto de regras produzidas. Apés as fases de reducdo e poda das
regras, obteve-se um desempenho médio de 96% de acertos. Um dos problemas
apresentados naquele trabalho refere-se as variaveis e valores linguisticos produzidos,
pois, em geral, 0s mesmos nao se assemelham aqueles adotados no setor operativo,

dificultando o seu emprego direto.

Em (FARGES, et al.,, 1995) foram usados modelos auto regresssivos (AR) e
coeficientes Wavelet para classificar mamiferos marinhos e abalos sismicos

submarinos. O desempenho de classificagao nédo é citado no referido trabalho.

Em (BAILEY, et al., 1998) foram utilizadas tanto Transformadas Wavelet, quanto a
Transformada de Fourier para classificar transientes, como sinais de sons de
golfinhos, entre outras espécies de animais marinhos, obtendo bons resultados de

desempenho de classificacéo, aproximadamente 80%.

Em seu trabalho (VALENCA, et al., 2007) prop6e uma rede auto-organizavel,
denominada Rede Composta por Blocos de Regressdes Sigméides nao Lineares (Non
Linear Sigmoidal Regression Blocks Network - NSRBN), para discriminagéo entre dois
tipos de objetos no fundo do mar (um cilindro metélico e uma rocha de forma similar).
O maior atrativo para o emprego de tal tipo de rede estd na despreocupacdo em se
definir a dimensdo exata da rede para aprender seus paradmetros de entrada.

Utilizando-se tal rede, o autor obteve 87% de acertos na tarefa de classificagcéo.

Em (MOURA, et al.,, 2007) foi implementado um classificador neural para sonar
passivo, com um desempenho de classificagdo médio de 89% de acertos. Além da

tarefa de classificacdo de contatos, o sistema desenvolvido permite a deteccdo do
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ruido da propria plataforma quando a mesma se encontra em determinadas condicoes.
Este procedimento proporciona uma melhor filtragem do sinal de retorno do eco sonar,
possibilitando melhores condigbes de classificacdo de alvos.

Em (DAMAS, et al.,, 2006) foi apresentado um estudo sobre as caracteristicas
extraidas dos tons. objetivando a classificagdo de navios, reportando uma taxa de
acerto em torno de 85%.

Ressalte-se, nos trabalhos relacionados, as diferentes bases de dados empregadas, o
que dificulta uma comparacao direta de desempenho entre os diferentes métodos
apresentados. Neste trabalho é adotada uma base de dados similar a utilizada por
(MOURA, et al.,, 2007) e (DAMAS, et al., 2006), nao somente pela facilidade na
obtencdo da mesma, mas também pela possibilidade de efetuar uma analise
comparativa entre os diferentes métodos. As caracteristicas extraidas a partir dos
dados presentes no LOFARGRAMA, aliadas a informacdo da velocidade do eixo
primario extraida da contagem de “batidas do hélice” no ruido de cavitagdo, sdo os

parametros para a classificagdo utilizando-se Redes Neurais Artificiais.

1.3 O Problema

No ambito dos navios da Marinha do Brasil, a detecgéo e a classificacdo de contatos
sdo tarefas do OS. A complexa composicdo de diferentes fontes de ruido,
provenientes das embarcacdes ja detectadas, aliada ao ruido do préprio navio e,
também, ao ruido da fauna/flora local, conjugados com a baixa probabilidade do
surgimento de um sinal que possa ser associado a um contato de interesse (KNIGHT,

et al., 1981) tornam a tarefa do operador bastante cansativa.

O emprego de meios automatizados de apoio a deteccédo e a classificacdo desses
contatos reduz a carga sobre o OS, permitindo que o mesmo volte sua atengéo para a
andlise dos contatos que sejam efetivamente importantes. Neste sentido, as
informagfes obtidas por um sistema automatico podem ser usadas para dar inicio a

diferentes atividades quando o contato sinalizado apresentar algum tipo de interesse.

No caso especifico da base de dados utilizada neste trabalho, tem-se um desequilibrio
grande entre numero de contatos por classe, menos de 10% dos registros pertencem
a uma das classes. Embora este desequilibrio retrate a realidade do setor operativo da

MB, este fendmeno pode apresentar-se correlacionado com o problema conhecido
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como “Pequenos Disjuntos® (FREITAS, 2001), de solucdo néo trivial e, portanto,
requerendo cuidados especiais na forma de tratar a base de dados que apresenta este
tipo de comportamento.

Por outro lado, em todos os trabalhos que se conhece, empregando-se bases de
dados com caracteristicas similares aquelas citadas no paragrafo anterior, utiliza-se,
na maioria das vezes, dados gerados com propdsitos gerais, sem a preocupagdo com
0 objetivo fim, neste caso, a tarefa de classificacdo. Esses tipos de dados conduzem
informacfes de naturezas diversas, requerendo do especialista a capacidade de
identificar a interacdo existente entre seus atributos. Em (FREITAS, 2001) é descrito
gue a compreensdo do processo de interagdo entre os atributos de uma base de
dados é um conceito chave em mineracdo de dados, e essa compreensdo pode
auxiliar no projeto de novos algoritmos de mineragdo e métodos especialmente criados
para “dissecar” esses tipos de dados e, em algumas vezes, tirar vantagem do alto grau

de interacéo entre atributos encontrados nas bases de dados do mundo real.

1.4 Motivacao

Muitos algoritmos de mineracdo de dados foram desenvolvidos visando os ambientes
corporativos, por exemplo, na atividade de gerenciamento do relacionamento com
consumidores. Os conjuntos de dados tipicos para esse tipo de ambiente, embora
possam ser grandes em tamanho, séo relativamente simples, no sentido de que a
informacéo de interesse do consumidor pode ser: comprar ou ndo um determinado

produto; ou abandonar ou ndo a sua operadora de telefonia mével.

Por outro lado, os conjuntos de dados para aplicacbes cientificas, médicas, de
engenharia ou das areas sociais, frequentemente contém valores que representam
combinacdes de diferentes propriedades do mundo real. Por exemplo, na observacao
do ruido de um navio capturado por um sistema SONAR, as fontes geradoras do ruido
produzem alguns valores de intensidade de poténcia espectral para uma determinada
frequéncia, mas o valor observado representa o somatério de, no minimo, trés

diferentes componentes: a intensidade real da poténcia na frequéncia considerada; as

¥ Das muitas formas de se expressar o conhecimento uma delas é através da geracio de bases de regras e,
uma das formas de se expressar essas regras é a partir da forma normal dijuntiva. Nessa forma de
expressdo uma regra ¢ denominada de Disjunto, neste contexo um “Pequeno Disjunto” pode ser
identificado como uma pequena quantidade de regras ou regras com poucas condi¢es associadas a uma
determinada classe alvo.

Em alguns casos o fato de se ter regras com poucas condigbes pode estar associado a se ter poucos
atributos de classe fortemente correlacionados com a classe alvo.
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propriedades do meio em que 0 navio emitiu o ruido, desde a sua geracdo até o
hidrofone do SONAR; e as propriedades do proprio sistema SONAR (como por
exemplo, o ruido do navio equipado com o SONAR). Os sistemas para modelagem
das propriedades reais do ruido produzido por um navio ao navegar devem remover,
ao maximo, as componentes irrelevantes para obtencéo do valor real do dado.

A maioria das técnicas de mineracdo de dados ignora o fato de que os conjuntos de
dados do mundo real representam combinacdes de dados independentes e constroem
modelos especificos a partir deles. Se tais conjuntos de dados pudessem ser
separados em componentes independentes, poderiamos esperar que a qualidade da
mineracdo melhorasse consideravelmente. Uma forma de prover essa separacao é
através do emprego de métodos de decomposicao de matrizes, capazes de “dissecar”
os dados, pois consideram o relacionamento entre grandes cole¢bes de dados e o
provavel relacionamento existente entre seus componentes para promover sua

separacgao.

Duas propriedades das bases de dados complexas, que tornam as atividades de
mineragdo de dados menos trivial (SKILLICORN, 2007) sé&o:

e Em geral, cada instancia de uma base de dados n&o representa uma Unica
propriedade discreta ou acdo direta do objeto com o qual estid associado. Em
vez disso, representa uma fusédo de valores originados de diferentes processos

gue, combinados, produzem um Unico valor capturado na base de dados e

e Asrelagbes entre os atributos e entre cada atributo e o atributo de classificagcéo
sdo sutis e ainda, para determinadas bases de dados, alguns atributos séo

mais significativos para algumas instancias e menos significativos para outras.

Técnicas de andlise mais eficazes s@o necessarias para estes tipos de bases de
dados mais complexas. Os métodos de decomposi¢do de matrizes podem, em alguns
casos, fornecer uma andlise mais eficiente; ou podem fornecer maneiras de tornar os

dados mais claros, permitindo que técnicas convencionais possam ser empregadas.

Alguns métodos de decomposi¢cdo de matrizes sdo conhecidos por centenas de anos,
enquanto outros foram descobertos somente na ultima década. Em geral, seu custo
computacional é elevado e, por isso, somente com a ampliacdo da capacidade
computacional se tornou possivel sua aplicacdo como ferramenta de andlise de bases

de dados.



1.5 Objetivos

A classificacdo de navios segundo o seu ruido irradiado ainda permanece uma area
pouco divulgada, por motivos variados. Dentre os trabalhos publicados nesta area, a
maioria deles se concentra na apresentacdo do classificador e de seus resultados,
sem um estudo mais aprofundado sobre as caracteristicas do sinal a ser processado e
de possiveis métodos de sua decomposicdo. Um enfoque um pouco diferente é
apresentado por (SOARES, 2001), que desenvolveu um estudo sobre a classificagdo
do ruido irradiado, concentrando-se nos aspectos de pré-processamento que
pudessem melhorar a discriminacdo entre as classes de navios, além de propor
técnicas para a identificacdo de possiveis novas classes. No entanto, no tratamento do
sinal capturado, ndo é levado em consideracdo o fato do sinal ndo ser estacionério,
usando-se artificios para uma aproximacao estacionaria; enquanto que nos métodos
para selecdo de atributos apresentados, ndo € levado a efeito o fato de que as
instancias de dados da classe minoritaria apresentam poucos atributos fortemente

correlacionados com a classe alvo, podendo ser eliminados pelo algoritmo de selecgéo.

Em geral, as bases de dados sao tratadas como matrizes, onde as linhas representam
instncias e as colunas os diferentes atributos, neste tipo de estrutura cada instancia é
descrita através de um vetor de atributos. A aplicacdo de métodos de decomposicdo
de matrizes na area de mineracdo de dados tem sido verificada com frequéncia,
gquando se tratam deste tipo de representacdo. No entanto, pouco se conhece sobre
trabalhos empregando técnicas de decomposicdo onde as bases de dados séo

tratadas como tensores, com suas instancias descritas através de matrizes.

Dadas as caracteristicas da base dados disponibilizada para esse trabalho, onde o
sinal acustico correspondente ao ruido irradiado pelos navios depende,
simultaneamente, do tempo e da frequéncia, e levando-se em consideracdo a
presenca de possiveis efeitos colaterais correlacionados ao problema de “Pequenos
Disjuntos”, sugere-se o emprego de métodos de analise tensorial no seu tratamento.
Ressalte-se, ainda, que, para a base de dados desta aplicacdo, desconhece-se

qualquer estudo onde empregam-se esses métodos.



Os métodos de andlise tensorial agregam dois aspectos particularmente interessantes

no processo de andlise das bases de dados:

e O primeiro é que eles sédo capazes de “dissecar” os diferentes processos que
foram empregados na fase de captura dos dados. Os efeitos dos processos
gue sao irrelevantes para a tarefa de interesse, possiveis ruidos ou mesmo
outros processos inevitaveis que estiverem entrelagcados com o processo de
interesse, podem ser separados dos dados. Isto permite que uma modelagem
subsequente, empregando um algoritmo trivial de mineracdo de dados, possa
produzir melhores resultados. Este processo pode ser denominado de

“Limpeza de Dados” e

e O segundo aspecto, agregado pelo processo de decomposi¢do de matrizes é a
segmentacdo de instancias (ou atributos) de um conjunto de dados, seja
diretamente pela maneira com que séo derivados da decomposi¢do da matriz,

seja a partir de algum método padréo.

A decomposicdo tensorial também permite outras formas de andlises, por exemplo,
verificar qual a importancia de uma instadncia ou atributo critico, permitindo a
representacdo dos dados em termos de um pequeno numero de subestruturas.

O objetivo deste trabalho é apresentar uma proposta de implementacdo de um

classificador de alvos segundo seu ruido irradiado.

Nos seus diferentes estagios de desenvolvimento empregam-se estratégias, tais

como:

¢ A analise dos espectros dos sinais correspondentes aos ruidos irradiados pelos
navios, objetivando definir um modelo de assinatura acustica associado ao
conceito de tensor (matriz multidimensional), levando em consideragdo a
variagdo da poténcia do sinal em funcdo ndo somente da frequéncia, mas

também em funcédo do tempo.

e A utilizacdo de algoritmos de decomposicao de tensores (Analise Paralela de
Fatores — PARAFAC (HARSHMAN, et al., 1994)), também conhecida como
decomposicdo Candnica (CANDECOMP), para extracdo e filtragem de

informacgdes significativas e eliminagdo de possiveis interferéncias entre elas,



além de ruidos externos como o ruido do meio ambiente, possibilitando uma

“limpeza” da base de dados.

A analise do modelo de dados representativo do sinal caracteristico do navio.

A classificagéo utilizando uma rede Multi Layer Perceptron (MLP).
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1.6 Contribuicéo do Trabalho

Cita-se a sequir, as contribuicdes relevantes deste trabalho:

A analise do comportamento do sinal acustico percebido pelo SONAR passivo,

simultaneamente nos dominios do tempo e da frequéncia.

A pesquisa pela caracterizagéo e implementagcdo de um modelo de assinatura
acustica utilizando a andlise multi-modo como alternativa ao enfoque
tradicional, que emprega diretamente o0s coeficientes da transformada de
Fourier como atributos do modelo de assinatura acustica, conduzindo, em
geral, ao processamento dos dados somente no dominio da frequéncia ou no

dominio do tempo.

A andlise do emprego de técnicas de decomposicao tensorial na fatoracdo do
modelo de assinatura acustica produzido. Gerando uma base de dados
compacta, eliminando as informacgdes irrelevantes ou pouco relevantes ao

processo de mapeamento navio-classe.

Produgao de um modelo de assinatura acustica imune ao “ruido de fundo”,
dispensando a necessidade de um especialista para uma analise prévia do

sinal e aplicagéo do filtro mais adequado.

Um tratamento mais adequado para os problemas de desbalanceamento e
possiveis correlacionamentos com o problema “Pequenos Disjuntos”,

provavelmente, contidos na base de dados disponibilizada para esse trabalho.

A implementacdo de um classificador de alvos SONAR, levando-se em
consideracdo os métodos e analises acima citados aplicados as bases de

dados disponiveis e
A comparagdo de desempenho de classificagdo com os demais sistemas

referenciados na bibliografia, que adotaram a mesma base de dados de

gravacao de sinais.
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2 Sistema SONAR Passivo e o0s Ruidos
Irradiados pelos Navios

O SONAR utiliza a propagacdo do som para auxiliar a navegacdo ou a comunicacao.
Esta técnica é usada, normalmente, em meios subaquaticos, embora funcione também
no ar. As ondas eletromagnéticas sofrem atenuacfes nos meios subaquaticos e, por
isso, apenas sinais de alta poténcia e baixa frequéncia possuem um alcance util. Ja a
comunicacdo optica sofre com a absor¢cdo da luz pelo meio; pela dificuldade de
realizar o alinhamento entre o transmissor e o0 receptor; a baixa eficiéncia em aguas
rasas; e a difracdo em particulas suspensas no meio. Por estes motivos as ondas

acusticas sdo mais empregadas nos SONARES.

Leonardo da Vinci foi o precursor do estudo da propagacdo das ondas sonoras
quando, em 1490, descreveu um instrumento que seria capaz de detectar sons
submarinos e aproximagfes de navios (URICK, 1983). Desde entéo, o interesse em
desenvolver dispositivos capazes de identificar os sons no meio aquatico tem sido

crescente.

No inicio do século XIX iniciou-se o estudo cientifico da acuUstica submarina e, em
1827, Colladon e Sturm criaram um dispositivo, testado no lago Genebra, na Suica,
que permitiu fazer as primeiras medi¢des da velocidade do som na 4gua (CLAY, et al.,
1998).

Curiosamente, esta técnica ganhou mais foco ap6s o desastre ocorrido com 0 navio
Titanic, em 1912. Na época, as pesquisas nesta area comegaram com o intuito de
aumentar a capacidade de encontrar obstaculos a frente do navio e evitar
acontecimentos como o do Titanic. A partir dai, dispositivos com a capacidade de
detectar obstaculos e se comunicarem em coOdigo Morse foram instalados em
submarinos. Com a explosdo da Primeira Guerra Mundial, esses dispositivos
comecaram a ser usados para detectar a presenca de submarinos inimigos. Ja na
Segunda Guerra Mundial, esta tecnologia estava bem difundida entre todos os paises
da que vieram a posterior a fazer parte da OTAN, e ainda em paises como a Russia,
na utilizacdo de comunicacdo subaquatica. Na época, dizia-se que era o equivalente
ao RADAR para meios subaquaticos. A diferenga, no entanto, consiste na utilizacdo de
ondas de radio, no RADAR; e ondas acusticas, no SONAR. Em geral, as ondas de

radio se propagam melhor no ar do que as ondas sonoras se propagam no mar.
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Existem, basicamente, dois tipos principais de SONARES: o Ativo e o Passivo.

2.1 SONAR Ativo

Nos SONARES Ativos, um forte sinal sonoro (tone burst) € gerado a partir do intervalo
de tempo entre a geracao e o retorno do sinal refletido e conhecendo-se a velocidade
do som na agua, obtém-se a distancia até a fonte do eco. A poténcia do eco nos
fornece informacgbes sobre o tamanho do objeto, sua rigidez e outras informacgbes
relacionadas. Com estas informacfes, consegue-se extrair importantes caracteristicas

das embarcacgdes proximas.

A Figura 2.1 mostra a detec¢do de um submarino por um navio de superficie utilizando

0 seu sistema de SONAR Ativo.

Figura 2.1 — Deteccao de um Submarino pelo SONAR Ativo de um Navio de Superficie.

Com o desenvolvimento dos SONARES Ativos, estes passaram a ser usados por
embarcacBes comerciais, principalmente na atividade pesqueira, para se determinar a
profundidade da lamina de agua; e nos navios de guerra, para localizar alvos. Mas, em
relacdo aos navios de guerra, existe um grande inconveniente para o seu emprego,
principalmente nos submarinos, pois a emissdo do sinal sonoro por parte do SONAR
Ativo permite revelar a presenca e a posicao do navio que o esta utilizando.
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A Figura 2.2 ilustra o principio de funcionamento do SONAR Ativo.

' Onda refletida

‘
Transmissor]

' \ Objeto
Receptor w £

Onda onginal I

Figura 2.2 — Funcionamento do SONAR Ativo.

2.1.1 Problemas de Atenuacéo do Sinal do SONAR Ativo

Atraveés da informacéo do tempo decorrido entre a emisséo e o retorno do sinal gerado
pelo SONAR Ativo, pode-se calcular a distancia do objeto ecoado, com “relativa”
precisdo, pois os pulsos gerados sofrem diversos tipos de atenuagdo causados pela
variagdo do meio, que mudam de acordo com as estacbes do ano, a posi¢ao
geografica e as condi¢bes atmosféricas. O som é uma ondulacdo mecéanica e sua
propagacdo é possivel por causa da conexdo elastica entre suas moléculas. As
moléculas nos liquidos estdo mais préximas umas das outras do que no ar, por isso, a
velocidade do som na agua é maior que no ar. A velocidade do som na agua é de,
aproximadamente, 1.500 m/s, quando a temperatura da agua é de 8° Celsius. A
velocidade e a direcdo das ondas sonoras dependem da temperatura, da salinidade e
da profundidade da agua (Poder Naval, 2007).

Por exemplo, 0 aumento da temperatura da agua faz com que a velocidade do som
seja maior. Quando o0 som se propaga através de camadas de agua de diferentes
temperaturas, ocorre o fenbmeno da refracdo, que é o desvio da onda sonora. A

refracdo pode ser negativa (verdo) ou positiva (inverno).

Refracdo negativa (Figura 2.3) (Poder Naval, 2007): Durante o ver&o, a temperatura
da &gua diminui com o aumento da profundidade. A onda sonora se desvia para o
fundo do mar. Se um submarino estiver em menor profundidade, perto da superficie, o

SONAR do navio podera néo detectar o submarino.
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VELOCIDADE DO SOML ALCANCE MENOR
>

CAMADA MAIS QUENTE

PROFUNDIDADE

V1

-
-4

CAMADA MAIS FRIA

DESVIO DOS PINGS DO SONAR PARA BAIXO

Figura 2.3 — Refragdo Negativa.

Refracdo positiva (Figura 2.4 e Figura 2.5) (Poder Naval, 2007): Durante o inverno, a
temperatura da 4gua aumenta com a profundidade. As ondas sonoras se curvam para
a superficie do mar. Se um submarino estiver junto a superficie do mar, o navio podera

detecta-lo. A refragéo positiva amplia o alcance do SONAR.

VELOCIDADE DO SOM ‘ DESVIO DOS PINGS DO SONAR PARA CIMA
w
g CAMADA MAIS FRIA
&)
=
=)
S
2 V2
A\ 4
CAMADA MAIS QUENTE
Figura 2.4 — Comportamento das Ondas Sonoras com Refracéo Positiva.
VELOCIDADE DO SOM’ REFRAGAQ POSITIVANO INVERNO
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Figura 2.5 — Detec¢do de um Submarino com Refracdo Positiva.
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As termoclinas (Figura 2.6 e Figura 2.7) (Poder Naval, 2007): Quando se usa um
batitermografo, € possivel detectar camadas de 4gua onde a temperatura € maior do
gue a camada mais quente da superficie, e que tem, logo abaixo dela, uma camada de
agua mais fria. Quando encontra uma camada de temperatura menor, a onda sonora
se curva rapidamente para o fundo. A onda sonora vai para o fundo do mar e torna-se
inatil. Se um submarino est4 submerso na termoclina ou abaixo dela, ele ndo sera

capturado pela onda sonora e assim permanecera ndo detectado.

VELOCIDADE DO SOM

V1

TERMOCLINA

PROFUNDIDADE

-
i

CAMADA MAIS FRIA

Figura 2.6 — O Fendémeno das Termoclinas.

\

CAMADA MAIS QUENTE \\,

TERMOCLINA

CAMADA MAIS FRIA

Figura 2.7 — As Termoclinas e a Detec¢éo dos Alvos Posicionados no seu Interior ou abaixo delas.
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2.2 SONAR Passivo

No caso dos submarinos e navios anti-submarinos, desenvolveu-se um novo conceito

de SONAR, que néo emite sinal sonoro, denominado SONAR Passivo.

O SONAR Passivo se utiliza da energia acustica propagada pelos navios para extrair

suas caracteristicas. O ruido captado é uma mistura do ruido do sistema SONAR

proprio com o do ambiente e com ruido irradiado por outras embarcacdes, além do
ruido da fauna e da flora locais (URICK, 1983). Um sistema de SONAR Passivo é

projetado para retirar do ruido a sua volta 0 maximo de informagdes possiveis.

Normalmente, os SONARES Passivos dividem-se, distintamente, em fungéo dos tipos
de sinais que buscam detectar (NEVES, 2008):

Anomalias Temporais (sinais transitorios) — sdo os denominados interceptadores,
0s quais detectam as emissfes voluntarias de um sistema emissor, ou seja, as
transmissdes dos SONARES Ativos.

Anomalias Espaciais do Ruido (ruidos de banda larga) — chamados comumente
de SONARES de banda larga, buscam uma regido onde o nivel de ruido é
notadamente mais elevado dentro de uma ampla gama de frequéncias
(basicamente de 1 a 12 KHz). Sao ruidos de origem hidrodinamica e de propulsao,

0s quais apresentam dados de presenca e, eventualmente, de velocidade e

Anomalias Frequenciais do Ruido (ruidos de banda estreita) — denominados
SONARES de banda estreita, visam obter, dentro do espectro do ruido, as
frequéncias nas quais ha uma maior concentracdo de energia. O dominio em que
ocorre a presenca mais efetiva destes tons dificilmente ultrapassa a freqiiéncia de
1 KHz. Sao ruidos de origem mecénica ou elétrica, que fornecem informacgdes de
classificacdo do alvo emissor. As anomalias supracitadas podem ser percebidas
por sistemas diversos como, por exemplo: SONARES de submarinos, boias
radiossonicas lancadas por aeronaves e SONARES de navios de superficie. Estes
ultimos séo concebidos para a detec¢do, acompanhamento e posterior fonte de

dados, para o ataque a submarinos pelos sistemas de armas de bordo.
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No sistema SONAR de banda estreita, um sensor direcional capta os ruidos a sua
volta. Este sensor constitui-se de um arranjo de hidrofones, cujas caracteristicas
determinam a direcao, a faixa de frequéncia e a imunidade ao ruido proprio. O SONAR
forma feixes em vérias direcBes e constr6i um mapa que representa a energia em
cada um desses feixes, em funcdo do tempo. Este mapa é denominado Marcacado x
Tempo e é usado na deteccdo de contatos, a partir da observacdo de quando a
energia de um feixe aumenta consideravelmente em relacéo ao ruido de fundo, em
feixes adjacentes; ou no mesmo feixe, em instantes anteriores. Outro tipo de mapa,
também empregado na deteccdo de contatos, € o mapa Marcagdo x Frequéncia, que
representa, em um dado instante, as frequéncias associadas ao ruido captado, para
cada marcacdo. A Figura 2.8 apresenta um diagrama esquematico para um SONAR
Passivo tipico (SOARES, 2001).

Sistema de Analize Sistema de Classificagiao

Marcacio
Tempo
- .
= Lg O— Formador de Deteccio Acompanhamento
gL Feixes
iz O— . B}
< o/ Marcagio
> Freqiiéncia
e = = =ttt B e ==
1 11 :
. . 1 [ 1
Feixe selecionado 1 LOTAR/ VL o | Classificador 1
pelo o_perador ou 1 DEMON H Automatico :
pelo sistema de ! i 1
acompanhamento 1 1 \|/ :
1 11 N
1 1 Sy
1 1 -~ :
1 : 11 NETIo - .
: AUDIO ek Classificador : Decisiio
1 HE Manual i
1 11 H
1 11 H
1 11 '
1 11 H
1 1 1
1 11 1

Figura 2.8 — Diagrama Tipico de um Sistema SONAR Passivo.

A bordo dos navios de guerra, quando um contato é detectado em uma determinada
marcacao, este € prontamente designado para o sistema de acompanhamento, que
tomard todas as medidas cabiveis sobre este, em funcdo das necessidades
operativas. Esse contato pode ser também designado para os modulos de andlise e
classificacdo. Neste caso, um feixe direcional, especial para os modulos de analise e
classificacdo, é formado na marcacdo do contato e fornece o sinal necessério as
andlises LOFAR e DEMON (Secéo 3.1.2), além de um sinal de audio para o OS. Caso
0 contato mude de marcacdo, o sistema de acompanhamento avisa ao formador de

feixes que, imediatamente, corrige o feixe de andlise e classificagdo.
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Caso o0 navio possua um sistema de classificacdo automatica de alvos, todo o sinal
recebido é classificado e as medidas pertinentes sdo tomadas. E importante ressaltar
que cabe sempre ao operador sonar a Ultima palavra em termos de classificacdo de
contatos, podendo, mesmo, ativar o classificador automatico para processar a

reclassificagdo de um alvo previamente identificado.

2.3 Ruidos Irradiados pelos Navios

Ao se deslocar, um navio ou um torpedo constitui-se em grande fonte emissora de
energia acustica, ndo somente devido ao sistema de propulsdo, mas também a outras
fontes de energia sonoras envolvidas no processo, que permitem as condicdes
necessarias para manté-lo em estado operativo. Entre as principais fontes irradiadoras
de som destacam-se (URICK, 1983): ruido das maquinas (principais e auxiliares),
ruido dos hélices e ruido hidrodinAmico gerado pelo fluxo da agua ao passar pelo
casco. A Tabela 2.1 apresenta essas fontes para um sistema de propulsdo diesel-

elétrica e as partes do navio responsaveis pela sua geracdo (URICK, 1983).

Tabela 2.1 — Fontes Irradiadoras de Ruido em um Navio de Propulsdo Diesel-elétrica.

Tipo de ruido Origem do ruido

Ruido de maquinas: Maquinas principais de propulsdo: motores a diesel,
motores principais, engrenagens redutoras e
turbinas.

Maquinas  auxiliares: geradores, bombas e
equipamentos de ar condicionado.

Ruido de hélice: Cavitagdo no hélice ou proximo dele.

Excitacao ressonante do casco induzida pelo hélice.

Ruido hidrodinamico: Ruido de fluxo irradiado.
Excitacdes ressonantes de cavidades.
Cavitacdo em estruturas e apéndices.

As maquinas existentes nas embarcacfes podem estar diretamente relacionadas com
a propulsdo (motores diesel, motores principais, engrenagens redutoras, turbinas),
chamadas de maquinas principais; ou podem estar relacionadas com a manutencao
das condi¢cdes necessarias para a navegacdo, mas sem estar diretamente ligadas a
propulséo (geradores, bombas, equipamentos de ar condicionado), chamadas de

maquinas auxiliares.
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Os motores a diesel tém certo niamero de cilindros e a taxa de disparo destes
determinard a frequéncia dominante do ruido gerado. Motores elétricos e geradores
produzem um ruido na frequéncia da rotacdo do eixo e também em mudltiplos desta,
correspondendo ao numero de pélos da armadura multiplicado pela frequéncia de
rotacdo. No conjunto das maquinas principais, as engrenagens redutoras sao também
uma fonte de ruido muito significativa. Elas sdo responsaveis pelo acoplamento entre
0 eixo do motor de propulséo e o eixo do hélice e, em algumas vezes, podem provocar
mais ruido que os motores. Sua frequéncia fundamental corresponde ao nimero de
dentes contados por segundo. A Figura 2.9 apresenta um diagrama das fontes de
ruido de maquinas em uma embarcacdo com propulsdo diesel-elétrica (SOARES,
2001).

Eixo da y Eixo do . Eixo da
Motores ‘ Gerador F======" Motor Engrenagens
A i ) A .
a Diesel S serador ] Principal Redutoras —
maquina motor hélice
Magquinas
Auxiliares
LFonte
Disparo em cilindros,  Varias bombas, Ruido de ranhuras Zumbido de  Eixo da Pas da
sistema injetor ventiladores, etc. engrenagem  hélice hélice
Frequéncia fundamental
Taxa de disparo Velocidade de Velocidade de rota- N2de dentes  Velocidade  Rotagiio do
dos cilindros rotacio dos com- ¢io do eixo x n2 de contactados de rotagdo eixo x n®de
ponentes das ma- poélos na armadura por segundo  do eixo do pas da hélice
quinas eixo (incluido no

ruido de pro-
pulsio)

Figura 2.9 — Diagrama das Fontes de Ruido de Maquinas de um Navio.

O ruido produzido por cada maquina é gerado em frequéncias precisas e em seus
harménicos. Isto é chamado de ruido tonal, ou ruido de banda estreita, e aparece
como picos estreitos no espectro da assinatura acustica do navio. Modificagdes nas
condi¢Bes de operacdo do navio fardo com que as maquinas tenham comportamentos
diferentes. Maquinas associadas a propulsdo geram ruido em uma frequéncia maior, a
medida que a velocidade do navio aumenta, mas as maquinas auxiliares, como por
exemplo, geradores e o sistema de ar condicionado, ndo se alteram. As frequéncias
em que estas maquinas auxiliares geram som, e a sua estabilidade, podem revelar
informac0fes Uteis para a identificacdo da embarcacdo. Um ponto importante é que o
sinal acustico irradiado por um navio se modifica de acordo com o conjunto de

maquinas em operacéao a bordo (DAMAS, et al., 2006).
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O ruido gerado pelas maquinas é transmitido ao casco e deste ao oceano. Este
processo de transmissdo e acoplamento casco/agua é muito importante do ponto de
vista militar. A transmissdo do som através do casco é um ponto de destaque na
pesquisa naval e absorvedores de choque sdo essenciais para diminuir a emissao do
ruido. O hélice, embora seja parte integrante das maquinas de propulsédo, tem
caracteristicas distintas no que tange ao ruido irradiado e, por isso, € entendido como
uma fonte de ruido em separado das maquinas. O ruido das maquinas é produzido no
interior das embarcacdes, sendo transmitido a 4gua através do casco; ja o ruido do
hélice se origina externamente ao casco, pelo hélice em movimento. Os hélices
gerardo diferentes sons, dependendo se estdo cavitando ou ndo e conforme o nivel de
cavitacdo (SOARES, 2001) e (ROSS, 1987).

A principal fonte do ruido do hélice é o ruido de cavitacdo; o som produzido é um
chiado que normalmente domina o extremo de alta frequéncia do espectro do ruido do
navio. Esse ruido é modulado em amplitude, com aumentos periédicos de amplitude
ocorrendo na velocidade de rotagdo do eixo propulsor, ou na frequéncia das pas dos
hélices, correspondendo a frequéncia do eixo multiplicado pelo nimero de pés. Esta
modulagdo, chamada de “batidas do hélice”, é usada pelo OS para auxiliar na
identificacdo dos contatos e para estimar a sua velocidade. Modificagbes no formato
dos hélices j& conseguiram reduzir, drasticamente, o ruido de cavitacdo. Contudo, a
total eliminacdo é muito dificil. Os submarinos mais modernos possuem grandes
hélices com muitas pas, o que diminui a cavitacdo, mas a medida que a velocidade

aumenta ainda aparece o ruido de cavitacdo (DAMAS, et al., 2006).

O ruido hidrodindmico se origina no fluxo irregular de liquido passando pela
embarcacdo em movimento. As flutuacBes de presséo associadas a este fluxo podem
ser irradiadas diretamente, como som a certa disténcia, ou podem excitar partes da
embarcacdo em vibracdo ressonante. Exemplos desta excitacdo e irradiacdo
acontecem no caso do "hélice cantante”, onde as pas do hélice sdo excitadas pelo

fluxo, em uma vibracdo ressonante (DAMAS, et al., 2006).

Cada uma dessas fontes de ruido tem uma banda de frequéncia tipica e exibe
diferentes comportamentos sob diferentes condi¢cdes. A maioria da informacdo esta
entre 10 e 2.000 Hz, embora existam informacdes importantes em outras frequéncias
(JESUS, et al., 2007). A Figura 2.10 mostra algumas dessas bandas de frequéncias e

0 seu relacionamento com as fontes de ruido irradiado (LOBO, 2002).
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Figura 2.10 — Fontes de Ruido e as Bandas de Frequiéncias Relacionadas.

2.4 Caracteristicas de Geracado, Transmissao, Propagacéo e
Recepcéo das Ondas Acusticas

Na execucdo da Navegacgdo Eletrbnica e em outras atividades relacionadas a
navegacao, existem, basicamente, duas maneiras de se operar em diferentes meios,
através das ondas eletromagnéticas ou das ondas acusticas. O primeiro caso inclui a
radionavegacdo, o radar e as comunicacdes. As ondas acusticas compreendem o

emprego do som, das ondas sonoras e ultra-sonoras na navegacao.

Tanto as ondas eletromagnéticas como as acusticas podem se propagar na atmosfera,
embora as primeiras o fagam com maiores vantagens. Essas vantagens fazem com
qgue as ondas eletromagnéticas dominem, completamente, o panorama dos sistemas
de navegacéo para uso na atmosfera e no espago. No oceano a situagao se inverte e

as ondas acusticas dominam os sistemas desenvolvidos para atuar neste meio.

Pelo fato das ondas eletromagnéticas (EM) ndo se aplicarem ao escopo deste

trabalho, nos limitaremos ao estudo das caracteristicas das ondas acusticas.
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A onda acustica € uma forma de energia mecanica, que se propaga pelo movimento
de particulas ou moléculas. Entretanto, uma onda sonora ndo transporta matéria, mas
sim energia. Se imaginarmos um diafragma imerso em um meio no qual se imprima,
mecanica ou eletricamente, uma vibracdo, observar-se-4 a formacdo de regides de
compressao e rarefacdo, na medida em que o diafragma oscile entre suas posicoes
extremas. As particulas comprimidas, agindo sucessivamente sobre as camadas
adjacentes, propagam este efeito, fazendo com que ele se afaste da fonte de
perturbagdo. Uma molécula individual na agua quando a primeira perturbacdo a
atinge, ela se move primeiro numa dire¢do e depois em sentido oposto. A molécula, de
fato, tende a manter a sua posicdo média de repouso, vibrando em torno de sua
posicéo inicial, & semelhangca das moléculas do diafragma. Evidentemente, outras
causas, tais como as correntes, poderdo provocar uma variagcado dessa posi¢cdo média;
as vibragdes causadas pelo diafragma, entretanto, ndo o fardo. A vibragdo molecular
ocorre na direcdo de propagacgéo da onda, motivo pelo qual as ondas acusticas sé&o
chamadas de ondas longitudinais (CLAY, et al., 1998).

O comprimento de onda A de uma onda acustica tem uma relagdo com a sua

frequéncia f pela Equacéo 2.1.

A=— (2.1)

Onde v € a velocidade do som na &gua.

A Figura 2.11 apresenta o espectro acustico, que se estende de zero até cerca de 100
KHz.

FREQUENCIA
(Hz)
1 10 100 1x10° 10x10° __ 100x1Q®
< ESPECTRO ESPECTRO ___| ESPECTRO

INFRA-SONICO ™|~ SONICO ~ ULTRA-SONICO ™

Figura 2.11 — Espectro Acustico se estendendo de zero até cerca de 100 KHz.
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Existem trés divisdes principais dentro dessa faixa: A regido de 0—20 Hz é chamada de
infra-sdnica ou subsoénica; de 20-20.000 Hz, tem-se a regido sbOnica; e acima de
20.000 Hz, a regido ultra-sbnica. As frequéncias sonicas sdo aquelas que o ouvido
humano pode detectar.

Os SONARES navais, em geral, operam na faixa sbnica. Os Passivos na parte inferior
(20 — 5.000 Hz) e os Ativos na parte superior (1 — 20 KHz). Existe alguma
superposi¢cdo, uma vez que € possivel projetar SONARES que possam operar em

ambos 0os modos e na mesma frequéncia.

Os efeitos que afetam a propagacgéo das ondas acusticas e influenciam, diretamente,
no desempenho dos sistemas e sensores utilizados em navegacdo séo: Dispersao,

Absorc¢édo, Reflexdo e Refracéo.

As ondas sonoras estdo sujeitas a esses efeitos ou fenbmenos e, dependendo da
natureza, das fronteiras do meio e da frequéncia da onda, alguns desses fenémenos

predominam sobre 0s outros.

A atenuagédo da propagacgdo de uma onda se processa de duas formas: por Disperséo

e por Absorcéo.

o Disperséao:

A energia disponivel para a obtencdo de um eco decresce com a distancia porque o
impulso se dispersa a medida em que se afasta da fonte. A queda de intensidade da
energia irradiada € proporcional ao quadrado da distancia percorrida. Se
considerarmos que a energia refletida que produz um eco percorre a distancia nos

dois sentidos, vemos que a intensidade do som é rapidamente atenuada na agua.

e Absorcdo:

As ondas sonoras perdem uma pequena parcela de energia para cada particula do
meio. Esta energia perdida pode ser considerada como uma dissipacédo de calor, da
qual resultara um crescimento do movimento aleatério das particulas ambientais.
Embora vérios fatores, como a salinidade e o espalhamento, influenciem na absorcao
das ondas sonoras ao se propagarem no mar, o fator predominante € a frequéncia. A
Figura 2.12 apresenta uma curva de variacdo da absorcdo pelo oceano, em funcéo da
frequéncia. Pode ser identificado na curva o aumento substancial da absorcdo com o

aumento da frequéncia, razéo pela qual as frequéncias elevadas nao sao utilizadas em
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sistemas de SONAR de longo alcance. Quanto menor a frequéncia, menor a absorcéo,

portanto, 0 SONAR que opera em baixa frequéncia tera maior alcance.
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0001= /| :
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/ | i
/ | "
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Figura 2.12 — Absorcéo x Frequéncia.

o Reflexao:

A reflexdo das ondas acusticas € um fator indispensavel ao funcionamento dos
sensores ativos. No estudo da reflexdo das ondas sonoras, devem ser consideradas,
além do préprio alvo, as superficies que limitam a sua propagacdo, no caso, a
superficie e o fundo do mar. Dependendo da profundidade, das caracteristicas do
fundo e das poténcias envolvidas, as ondas sonoras podem sofrer varias reflexdes

entre a superficie e o fundo.

A presenca de corpos estranhos no meio, tais como particulas em suspenséo, algas,
peixes, bolhas, etc., causam um espalhamento da energia sonora. A quantidade de
energia espalhada é funcdo do tamanho, densidade e concentracdo desses corpos
estranhos, bem como da frequéncia da onda sonora. A parcela da energia sonora

espalhada que retorna a fonte toma o nome de reverberacao.

A reverberacdo decorrente da reflexdo das ondas sonoras em corpos estranhos ao

meio € a chamada reverberacdo de volume ou de meio. Este tipo ocorre,
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principalmente, a distancias relativamente grandes, pois é causada, na sua maior
parte, pelas camadas mais profundas. A reverberacdo de volume independe das
condi¢Bes de vento, do estado do mar ou de sua estrutura térmica.

O outro tipo a se considerar é a reverberacdo de limite, as barreiras fisicas que
confinam a propagacdo do som na agua: o fundo e a superficie do mar. As
reverberag6es de superficie diminuem com a distancia e aumentam com o estado do
mar, ndo sO pela maior quantidade de bolhas na superficie, como, também, pela
reflexdo desordenada dos raios sonoros que chegam a ela, fazendo com que grande
quantidade deles retorne a fonte (BURDIC, 1991).

A reverberacgéo de fundo sofre influéncia da natureza, das irregularidades do fundo e,
ainda, do proprio comprimento de onda. Além da absorgcdo pelo fundo de uma
consideravel parcela de energia, dependendo das suas caracteristicas e do angulo de
incidéncia da frente de onda, podera ocorrer, ou ndo, um deslocamento de fase no
fundo. A reverberacdo de fundo assume importancia quando operando em aguas
rasas (menos de 200 metros). Um fundo de pedra, coral ou conchas é uma fonte
potencial de reverberagdo, ao passo que a areia funciona como um bom refletor,
permitindo que a maior parte da energia siga a sua trajetéria. Um fundo de lama nao

causara reverberacao significativa, porém atuara como absorvente de energia sonora.

Na reflexdo das ondas acusticas no fundo, o angulo de incidéncia é igual ao angulo de

reflexao.

e Refracéo:

Sempre que uma frente de onda, EM ou sonora se propagar por um meio onde ocorre
uma variacao de densidade, haverd um encurvamento do feixe de ondas. Dos dois
meios considerados, atmosfera e oceano, o0 segundo € o mais variavel. Assim, a
refracdo das ondas sonoras assume um papel importante na propagacao nesse meio.
Em ultima andlise, a causa da refracédo é a variacdo da velocidade de propagacao. A
velocidade do som é funcdo do meio. A medida em que o som se propaga em um
determinado meio, sofre encurvamentos na direcéo das regibes em que a velocidade é

menor (Lei de Snell).

Recebe o0 nome de refragdo a mudanca de direcdo que uma onda EM ou sonora sofre

quando passa de um meio de propagacdo para outro. Essa alteracdo de direcdo é
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causada pela variacdo da velocidade de propagacdo que a onda sofre. O principal
fator que causa a refracdo da onda sonora no mar é a mudanca da temperatura.

As maiores variagdes de temperatura ocorrem nas profundidades menores, até cerca
de 1.000 metros. Nesta faixa, a velocidade do som varia quase proporcionalmente a
temperatura. Abaixo dessa profundidade, a temperatura é quase constante, e as
variagfes sdo causadas, principalmente, pela pressdo. A combinacdo desses efeitos
faz, geralmente, com que um raio sonoro seja inicialmente encurvado para baixo, em
direcdo as maiores profundidades, até um ponto em que essa tendéncia se inverta e o
raio comece a se encurvar para cima. Se a profundidade local for suficiente, o raio
podera sofrer refracées sucessivas nas regides profundas e na superficie, guardando
certa semelhanca com as reflexdes sucessivas entre os limites — fundo e superficie. A
grande diferenga entre os dois fendmenos € que, no caso da refragdo, desenvolve-se
um efeito de focalizacdo dos raios sonoros, a medida em que eles se aproximam da
superficie. Esse efeito, chamado de convergéncia, cria uma regido de forma anular,
gque circunda a fonte, chamada zona de convergéncia, onde a intensidade sonora é
maior do que nas regibes vizinhas. A trajetéria de um feixe sonoro ao se deslocar na
massa liquida ira depender das propriedades da &rea considerada (temperatura,
salinidade e presséo) e do seu perfil de velocidade do som. Essa trajetéria pode variar
desde uma simples linha reta até configuragbes bastante complexas. Pode-se, para
facilidade de raciocinio, imaginar que a massa liquida seja composta de uma série de
camadas superpostas, nas quais a temperatura, a pressdo, a salinidade e,
consequentemente, a velocidade do som, sdo constantes. Tem-se, assim, uma série
de pequenas separacbes que, justapostas, formam o encurvamento final do feixe
Figura 2.13 (CLAY, et al., 1998).

A Figura 2.13 mostra um perfil de temperatura negativo, com 0 consequente
encurvamento do feixe para baixo. Caso se tratasse de um perfil positivo, 0
encurvamento ocorreria em sentido contrario, isto €, para cima. O tracado apresentado
€, na realidade, mera aplicacdo da Lei de Snell, que estabelece uma relacdo
matematica entre a velocidade do som V, nas regides limitrofes das camadas vizinhas,

e 0 angulo 6, formado pelo feixe sonoro com aquela linha hipotética.
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Figura 2.13 — Tracado do Feixe Sonoro.

2.5 Propagacao do Ruido Irradiado pelos Navios

O ruido gerado pelo maquinério de uma embarcacdo pode ser considerado como um
ruido estacionario no sentido amplo, desde que ndo haja alteracées no regime das
maquinas, no rumo e/ou na velocidade do navio. Esta situacdo, em geral, permanece
em grande parte do tempo, sendo alterada somente quando o navio efetua alguma
manobra ou altera o0 seu regime de maquinas. Apds essas manobras, as maquinas
retornam a uma condicdo estavel, embora ndo retornando, obrigatoriamente, ao
regime anterior. O ruido gerado pelo navio representa uma composicao de diversos
ruidos provenientes de diferentes fontes no interior da embarcacao, conforme descrito

anteriormente.

No entanto, um fato relevante € que ao se propagar pelo meio aquatico, a composi¢ao
dos ruidos produzidos por um navio sofre alteragdes, o que faz com que o sinal
recebido por um SONAR distante ndo seja mais um sinal estacionario, seja pela
agregacao do ruido ambiente, ou seja pelas perdas provocadas durante a propagacao
do ruido no meio, o que torna latente a necessidade do emprego de métodos que
possam melhor tratar o ruido irradiado pela embarcacdo, de maneira a extrair deste o0s
atributos referentes somente ao ruido gerado pelo navio, quando o interesse for o de

melhor caracteriza-lo.

Com relacdo aos ruidos relacionados com o meio ambiente, pode-se citar alguns
exemplos: os ruidos produzidos pela fauna marinha; os ruidos produzidos por
atividades sismicas; os ruidos provocados por varia¢cdes nas condicdes atmosféricas,
interagindo com a agua do oceano e provocando perturbacbes no meio; além do

trafego marinho e das plataformas de petréleo, que produzem ruidos proprios.
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2.6 Processo de Medicédo do Ruido Irradiado pelos Navios

Como explicado na sec¢éo anterior, ao alcancar, finalmente, o sensor de um SONAR, o
ruido irradiado por um navio se apresenta, em geral, de forma bem distinta daquela
apresentada na sua origem. Estas alteragbes variam no tempo, em funcdo do meio,
fazendo com que o sinal recebido pelo sensor ndo mais possa ser considerado
estacionario. No entanto, como na maioria dos casos, essas variagbes se processam
muito lentamente quando comparadas aos tempos de andalise empregados, com esse
ruido costumeiramente considerado como localmente estacionario (PFLUG, et al,
1997), em (SOARES, 2001) foi apresentado um estudo com essas consideracoes.

Além de sofrer os efeitos de espalhamento e atenuagdo em funcdo do meio, o ruido
irradiado recebido pelo sensor SONAR também se encontra impregnado com o0s
denominados ruidos de fundo: ruidos provenientes do meio em que esta inserido;
ruidos oriundos de outras embarcagdes; e, os ruidos originados pelo préprio sistema
SONAR.

Os diversos tipos de SONARES empregam diferentes tipos de arranjos de sensores
para capturar o ruido irradiado, em fungdo de suas caracteristicas operacionais,
variando desde a configuracdo mais simples, composta de um simples hidrofone

omnidirecional, até arranjos complexos de hidrofones.

Quando o principal proposito € a aquisicdo de um conjunto de dados, visando o
processo de classificacdo de navios a partir do seu ruido irradiado capturado pelo
SONAR passivo, tém-se outros obstaculos a serem transpostos, entre eles podemos
citar, como principal, o numero de classes de navios existentes. Cada uma dessas
classes, em geral, se subdivide em outras classes que englobam navios com
caracteristicas acusticas que, muitas vezes, sdo muito diferentes entre si. Neste caso,
a solucdo mais simples parece a de se obter gravagfes dos ruidos gerados por todos
0S nhavios, solugdo essa inviavel, pois, por questbes estratégicas, ndo seria
interessante para as marinhas de outros paises que seus navios fossem facilmente
identificaveis. Ainda que fosse do interesses das marinhas tal procedimento, esbarrar-
se-ia na dificuldade de fazé-lo, pois, em fungéo das necessidades operacionais, pode
tornar-se necesséria a alteracdo da configuracdo de maquinas do navio em funcéo da

missao a ser executada.
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Quando se dispde das condi¢cdes necessarias para a medi¢cdo do ruido irradiado, o
procedimento consiste em registrar esse ruido em vérias velocidades e com diferentes
configuracdes de maquinas do navio. Este procedimento, em geral, é efetuado em um
ambiente controlado, onde a profundidade é invariavel e conhecida. A temperatura da
agua e o ruido de fundo também fazem parte do conjunto de varidveis controladas.

Ressalta-se, ainda, que muito pouco se conhece sobre medicdes e estudos efetuados

em ambientes onde ndo se possui um minimo de controle sobre as variaveis

envolvidas no processo de captura do ruido irradiado pelo navio.
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3 O Conjunto de Dados

O conjunto de dados utilizados neste trabalho foi disponibilizado pelo Grupo Sonar do
Instituto de Pesquisas da Marinha (IPgM), por ocasido do V Encontro de Tecnologia
em Acustica Submarina (V ETAS). As gravacgdes correspondem a ruidos irradiados por
navios, adquiridos em diversas corridas* realizadas na raia acustica do Instituto de
Estudos do Mar Almirante Paulo Moreira (IEAPM), da Marinha do Brasil, em Arraial do
Cabo, RJ. Cada corrida corresponde a passagem de um navio sobre um hidrofone ndo
direcional, posicionado préximo ao fundo, em um local com profundidade em torno de
45 metros. A Figura 3.1 mostra o diagrama de uma corrida na raia. Para cada corrida,
0 navio manteve rumo, velocidade e configuragdo de maquinas constantes. O navio
iniciou sua corrida a cerca de 1000 metros antes do hidrofone e a encerrou a cerca de
500 metros depois de passar pelo Ponto de Maior Aproximacao (PMA) do hidrofone. O
sinal recebido pelo hidrofone foi gravado e digitalizado utilizando-se uma frequiéncia de
amostragem de 22050 Hz, com 16 bits de resolugcdo de amplitude. Para cada corrida,
foram selecionados trechos que apresentassem caracteristicas significativas dos

navios que pudessem ser importantes para a discriminagdo entre as classes.
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Figura 3.1 — Diagrama Esquematico de uma Corrida de um Navio na Raia Acustica.

* Percurso realizado pelo navio ao longo da raia actstica.
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Foram escolhidos navios pertencentes a quatro diferentes classes (minimo de dois
navios por classe). As classes foram identificadas por letras (A, B, C e D) e cada navio
foi identificado pela letra de sua classe, seguida de um numero sequencial,
comecando em 1 (A1, A2, B1, B2, ...).

Para cada corrida realizada por um navio com uma determinada configuracdo de
maquinas, foram obtidos seus respectivos espectrogramas e demogramas. De cada
espectrograma, foram extraidas as informacgdes relacionadas com os tons (amplitude
espectral em funcdo da frequéncia e do tempo) presentes no ruido irradiado e, do
demograma correspondente, foi obtida a velocidade de rotagdo do eixo principal do
navio (RPM).

Para cada corrida, estdo disponiveis um arquivo de &audio, no formato "Windows
*WAV", e um arquivo com um mapa espectral do audio. Os nomes dos arquivos
contém sete ou oito letras no formato: nnCaaccc. Onde nn é o cédigo do navio (Al,
B1, ...), C corresponde apenas a um separador de cédigos, aa € o ano da gravacao
(97, 98, ...) e ccc é a identificacdo da corrida, podendo ser usados dois algarismos e
uma letra opcional (01, 01A, 05, 05F,...). Assim, o arquivo A1C9701 corresponde a

corrida 01 realizada em 1997 com o navio 1, da classe A.

A Figura 3.2 apresenta o exemplo de um sinal (correspondente a corrida G2C9011) no

dominio do tempo.
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Fracao de 1 seqg. do Sinal Gravado da Corrida G2C9011

Amplitudes nas Linha dos Segmentos WAY

1 1 1 1 1 | 1 1 1
0 001 002 003 004 005 006 007 008 009 041
Segmentacao do Sinal (s)

Figura 3.2 — Exemplo da Leitura do Arquivo tipo wave.

Os arquivos de audio podem ser acessados usando-se qualquer aplicativo de
reproducdo de audio no ambiente Windows, ja 0s arquivos com o0 mapa espectral ndo
tém extensdo e estdo gravados em um formato especial, que pode ser lido, por
exemplo, no MATLAB. Em (SOARES, et al., 2001), (SEIXAS, et al., 1999) e (SOARES,

et al., 2001) foram apresentados trabalhos com tipos de dados semelhantes.

Os dados utilizados na classificagcdo sdo compostos, entdo, pelas informacdes
extraidas dos tons e pela RPM obtida em cada corrida. A Tabela 3.1 apresenta, para
cada classe, o numero de corridas realizadas por cada navio, com diferentes
configuracdes. Devido ao fato dos navios serem navios de guerra, pertencentes a MB,

0s homes dos navios e suas classes néo sao aqui identificados.
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Tabela 3.1 - Numero de Corridas realizas por Navios com Diferentes Configuracoes.

CONJUNTO DE CORRIDAS

TOTAL %
CLASSE A
NAVIO Al A2 A3 Ad Ab
# de 16 | 12 | 24 | 37 - 89 35,2
corridas
CLASSE C
NAVIO Bl B2 B3 B4 b5
# de 15 [ 39 [ 06 | 08 | 14 82 32,4
corridas
CLASSE F
NAVIO Cl C2 C3 C4 C5
# de 16 | 14 | o7 | 21 - 58 22,9
corridas
CLASSE J
NAVIO D1 D2 D3 D4 D5
#de 12 - - 12 - 24 95
corridas
TOTAL DE CORRIDAS 253 100
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3.1 Limpeza dos Dados

Concluidas as etapas de aquisi¢cao e conversdo analégica/digital dos dados, segue-se
a etapa de pré-processamento dos dados. Como fase inicial dessa etapa se
processara a “Limpeza dos dados”. O sinal sofrera transformacdes que visam enfatizar
detalhes uteis e, ao mesmo tempo, remover informac6es redundantes, ou mesmo
completar informacdes faltantes, cuja presenca/auséncia possam atrapalhar o
processo de classificacdo. Um exemplo de transformacéo linear para uma nova base,
sem perda de informacéo, € a transformada discreta de Fourier (Discrete Fourier
Transform (DFT)). Outra operacao linear muito util é a aplicagéo de filtros digitais que
servem, por exemplo, para enfatizar ou atenuar faixas de frequéncia do sinal,

aumentando o poder de discriminacdo para a tarefa de classificagéo.

Algumas fases da etapa de pré-processamento de um sinal sdo peculiares a
classificagdo pretendida. Opera¢cdes como 0 ajuste da faixa dindmica do sinal ou a
normalizacdo da distribuicdo das amplitudes séo empregadas em uma vasta gama de
aplicacdes (SOARES, 2001). Outras transformacdes, no entanto, sdo estritamente
dependentes do sinal analisado. Neste caso, é extremamente importante o
conhecimento do sinal, de forma a ser possivel aplicar as operagfes corretas para
extrair informac6es Uteis. E nessa fase do pré-processamento que se preocupa com a
extracdo de caracteristicas do sinal que sejam importantes para a discriminacao das
classes. A decisdo sobre essas operacdes pode ser feita experimentalmente, mas o
conhecimento de um especialista do sinal, envolvendo caracteristicas da forma de
geracdo, propagacao e aquisicdo, assim como dos ruidos que se agregam a ele
durante a aquisicdo permitirdo uma escolha mais acertada das operacfes, além de

facilitar os ajustes dos parametros envolvidos na aplicacdo das transformacoes.

3.1.1 Analise Espectral

O sinal recebido pelo sensor do SONAR passivo € uma composi¢cdo dos ruidos
gerados pelas maquinas dos navios, que corresponde aos tons nas frequéncias de
rotacdo das maquinas dos sistemas principal e auxiliares, em seus harmonicos,
misturados a um ruido de banda larga, devido ao ruido do hélice do navio e ao ruido
ambiente (SOARES, 2001). A esses ruidos podem se somar outras componentes de
banda estreita e de banda larga, geradas pelo préprio navio que contém o SONAR
(URICK, 1983). A andlise espectral deste sinal, que pode ser modelado como um

conjunto de sendides, misturadas a um ruido de banda larga, oferece uma boa
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representacao do sinal para posterior classificacdo (OPPENHEIM, et al., 1975), sendo

utilizada, neste trabalho, para a obtencéo de espectros de poténcia.

Boa parte das informagbes que servem para discriminar uma classe de navios das
outras séo os tons gerados pelas maquinas no interior do navio, se concentrando em
baixas frequéncias do espectro (URICK, 1983). Variacbes de velocidade do navio
podem alterar, significativamente, as frequéncias dos tons das maquinas associadas
ao sistema de propulsédo, enquanto que as frequéncias dos tons das maquinas dos
sistemas auxiliares do navio, como geradores de energia elétrica, aparelhos de ar
condicionado e algumas bombas, ndo variam, na maioria das vezes, com a variagao
da velocidade (URICK, 1983). Uma escolha razoavel da faixa de freqiiéncia de analise

€ aguela que engloba os tons das maquinas dos sistemas auxiliares.

Um aspecto importante relacionado ao processamento da analise espectral é a sua
resolucdo, que deve levar em conta a estabilidade das frequéncias dos tons gerados
pelas maquinas do navio detectado. Devido as flutuagbes em frequéncias desses tons,
a resolucdo dos espectros pode influenciar na classificacdo (SOARES, 2001). Uma
melhor resolugéo permite uma melhor separagéo entre tons proximos, no entanto, fara
com que as flutuagbes de frequéncia, inerentes as maquinas de um navio, apare¢gam
em bins diferentes, em espectros sucessivos. Uma reducéo de resolucéo ira dificultar
a separacgao entre tons proximos em freqiiéncia, mas por outro lado, pode permitir que
um mesmo bin do espectro acomode flutuacdes de um mesmo tom. Uma resolugéo de
freqiiéncia 6tima é aquela que equilibra os requisitos conflitantes de uma resolugéo
alta, a qual produz uma boa separacdo dos tons das maquinas, com uma baixa

resolucéo, permitindo que as flutuacdes de frequéncia fiquem restritas a poucos bins.

O estudo da estabilidade em frequéncia de um determinado tom deve levar em conta,
também, a existéncia do efeito Doppler devido ao movimento da fonte geradora do
ruido, relativo & posi¢éo do sensor do SONAR. Um tom com frequéncia f,, gerado em

um navio se aproximando do sensor de um SONAR com velocidade de v, tera sua

frequéncia alterada de acordo com a Equacao 3.1 (URICK, 1983).

Afo = (g) fo (3.1)

Onde c representa a velocidade do som no mar.
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3.1.2 Escolha da Faixa e Resolucéo de Frequéncia do Sinal para os

Espectrogramas

Neste trabalho ndo se deu foco aos métodos de sele¢cdo 6tima da faixa e resolucao da
frequéncia do sinal a ser analisado, limitando-se a andlise dos espectros dos sinais,
visando: definir um modelo de assinatura acustica associado ao conceito de tensor; a
utilizacdo de algoritmos de decomposicdo de tensores para extracdo e filtragem de
informacdes significativas que possibilitem uma “limpeza” da base de dados; além de
permitir uma andlise comparativa com trabalhos desenvolvidos nesta area,
empregando bases de dados similares. Em (SOARES, 2001) foi apresentado um
estudo detalhado sugerindo varios procedimentos experimentais para a selecdo mais
adequada desses métodos/parametros. Ha de se ressaltar que o conhecimento de um

especialista é fundamental para uma escolha mais adequada desses parametros.

A semelhanca dos procedimentos seguidos em (DAMAS, et al., 2006), a analise se
processou baseada em espectrogramas extraidos na faixa entre 0 e 5.500 Hz. Em
(SOARES, 2001) foi observado que a maioria das linhas espectrais se concentram
nessa faixa de frequéncia. Os arquivos digitalizados das corridas apresentavam uma
taxa de amostragem de 22.050 Hz e foram processados para gerar 0S
espectrogramas.

A Figura 3.3 (DAMAS, et al., 2006) apresenta o diagrama do processamento efetuado

sobre o sinal para a extracdo do espectrograma correspondente.

2050 Hz 11025 Ha b.E5512 He (2048} Ponios
. Filiro — Janela de FFT
Stnalde | b e . Baives — J,,g\:u_p Hanmning — 4| 409 Pomios | — | | 2 —
Enirada

Figura 3.3 - Diagrama do Processamento para Obtencdo do Espectro do Sinal.

O sinal gravado de cada corrida foi filtrado e decimado por um fator de 2 a partir de um
filtro passa-baixa Chebyshev, Tipol, de oitava ordem com: uma frequéncia de corte de
4.400 Hz; com ripple de banda de passagem de 0,5 dB; e atenuac¢do de cerca de 55
dB na frequéncia de 11.025 Hz, evitando o aliasing (MITRA, 2003) e (OPPENHEIM, et
al., 1975). Com a nova taxa de amostragem de 11.025 Hz, obtida apds a decimacao,

blocos consecutivos de 4096 pontos foram multiplicados por uma janela de Hanning e,
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a partir deles, obtidos os espectros de poténcia usando-se a Transformada Rapida de
Fourier (FFT). A faixa de frequéncia resultante, apés os ajustes finais, ficou entre 0 e
5512 Hz, com uma resolucado de frequéncia (Af) igual a 2,69 Hz e tempo de duragéo

por espectro (At) igual a 0,37 s.

A Figura 3.4 apresenta um LOFARGRAMA de uma corrida com as caracteristicas
acima descritas. Observe-se que 0s pontos correspondentes aos tons de maior
amplitude se apresentam com a colora¢cdo mais clara e encontram-se compreendidos

nas faixas de frequéncias mais baixas.

Figura 3.4 — LOFARGRAMA de uma Corrida cobrindo as Faixas de Frequéncia de 0 a 5.500 Hz.

Devida a grande maioria dos sinais analisados (LOFARGRAMAS) se apresentarem de
forma semelhante a exposta acima, ou seja, apresentarem ruidos aparentemente mais
significativos (altas amplitudes) somente na faixa de frequéncia compreendida entre 0
e 2.500 Hz, nesta secdo apresentar-se-a os LOFARGRAMAs restritos a esta faixa
visando evidenciar um maior detalhamento do comportamento dos ruidos neles

expressos.

A Figura 3.5 apresenta 0 mesmo LOFARGRAMA da Figura 3.4 restrito a faixa de
frequéncia de 0 a 2500 Hz.
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F o4

Figura 3.5 - LOFARGRAMA de uma Corrida cobrindo as Faixas de Frequéncia de 0 a 2.500 Hz.

A Figura 3.6 apresenta um detalhe do corte transversal do LOFARGRAMA da Figura
3.5 no tempo. Observe-se os picos de amplitude associados aos tons nas frequéncias
800 Hz e 1100 Hz.

amplitude espectral

T N e

] 1 1 1
BT

RF="] = EFec
fregué&ncia (Hz)

Figura 3.6 - Detalhe do Corte Transversal do LOFARGRAMA da Figura 3.5 no Tempo.

A Figura 3.7 apresenta os detalhes de dois tons extraidos do LOFARGRAMA da

Figura 3.5, nas faixas de 800 Hz e 1100 Hz. Observe-se que enquanto o primeiro tom
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se apresenta de maneira aproximadamente linear, com pouca variacdo de frequéncia
ao longo do tempo; o segundo se apresenta de forma sinusoidal, esta caracteristica
esta ligada ao tipo de equipamento gerador do sinal acustico a bordo do navio.

r 08
F 06

L o4

Figura 3.7 — LOFARGRAMA exibindo os Tons nas Frequéncias de 800 e 1.100 Hz em Detalhe.

3.1.3 Correcdo do Espectro usando uma Estimativa do Ruido de

Fundo

O espectro do ruido irradiado é composto por tons geralmente associados as
maquinas em funcionamento no interior do navio. Os sensores de um SONAR passivo
capturam esses tons sobrepostos a um ruido de espectro continuo, ocasionado pelo
ruido de fundo no local da medigdo. Em muitos estudos € empregado o ruido estimado
do fundo para cada espectro recebido para corrigir o préprio espectro, enfatizando a

informacgé&o sobre os picos de maior amplitude espectral (SOARES, 2001).

Em geral, o ruido de fundo é estimado usando-se o algoritmo Two-Pass Split Window
(TPSW) (CLAY, et al., 1998), (NIELSEN, 1991). Esse algoritmo estima um valor médio
local em duas etapas, utilizando uma janela de largura n, H(w), com uma fenda central

de largura p, como mostrado na Figura 3.8.
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A Hi w)

T
Fenda central (p=35)

Largura da janela (n=20)

Figura 3.8 — Janela usada para Céalculo da Média Local com o Algoritmo TPSW (CLAY, et al.,
1998), (NIELSEN, 1991).

A Figura 3.9 ilustra a sequéncia do processamento (SANTOS, 2005). Uma primeira
convolugdo da janela H(w) com o espectro estima uma média local inicial, que
corresponde, para cada ponto do espectro, a média dos vizinhos a ele. Um pico
existente no interior da fenda central da janela ndo contribui para a média, levando a
um resultado mais préximo do ruido de fundo real. Essa média local inicial é
multiplicada por um fator, definindo um limiar de deteccéo (Figura 3.9a). Os pontos do
espectro que excedem o limiar sdo substituidos pela média local naqueles pontos
(Figura 3.9b). Uma segunda convolucdo desse espectro modificado, com uma janela
H(w), produz uma estimativa final da média local (Figura 3.9c). Essa média local
estimada corresponde a estimativa do ruido de fundo do espectro. Na Figura 3.9d é

mostrado o espectro apos a subtragdo do ruido de fundo estimado (SOARES, 2001).

Os parametros largura de janela (n = 20), largura da fenda central (p = 5) e o fator para

calculo do limiar (a = 2,0) foram escolhidos experimentalmente.
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Figura 3.9 - Sequiéncia do Algoritmo TPSW para Estimacao do Ruido de Fundo
(SOARES, 2001).

Uma das formas de correcao do espectro pelo ruido de fundo se faz empregando-se a

Equacéo 3.2.

y*(n)=log (xk(n)) —TPSW (log (xk(n))) (3.2
Onde, x¥(n) representa o n-ésimo espectro da classe k e y*(n) o espectro corrigido.

A Equacao 3.2 permite, além da correcdo do espectro, a sua normalizacdo (SOARES,
2001). Neste caso, a correcdo € feita de maneira a enfatizar a informacédo sobre os
picos em cada espectro, sendo que a aplicagdo do logaritmo tem o efeito de comprimir
a faixa dindmica das amplitudes dos picos presentes no espectro, de forma que sinais
de baixas amplitudes fiqguem com amplitudes mais préximas dos sinais de mais altas

amplitudes.
A Figura 3.10 apresenta os LOFARGRAMAs correspondentes a um mesmao sinal com

diferentes tipos de “Limpeza de Dados”: Sem normalizagdo e sem corregéo do ruido

de fundo; Somente com corre¢éo do ruido de fundo; Somente com normalizacdo; Com
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normalizacdo e correcdo do ruido de fundo; e, um corte transversal exibindo a

amplitude espectral em um determinado tempo.

Figura 3.10 - LOFARGRAMAs a) Sem normalizagéo e sem Corregdo do Ruido de Fundo; b)
Somente com Correc¢do do Ruido de Fundo; ¢) Somente com Normalizagéo; d) Com Normalizagéo e
Correc¢do de Fundo Caracteristicas; e, e) Corte Transversal exibindo a Amplitude Espectral em um

determinado Instante do Tempo.
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4 Tensores

O objetivo deste capitulo é fornecer uma idéia geral sobre tensores, alguns métodos
para sua decomposicdo em estruturas de dimensGes menores e alguns exemplos de
aplicagoes.

4.1 Introducéo

Em muitas aplicacBes os dados podem ser organizados de acordo com duas ou mais
categorias. Em Matematica os objetos correspondentes a estes tipos de dados sdo
referenciados como tensores e a éarea relacionada ao seu estudo é a Algebra
Multilinear. De uma forma geral, um tensor € um arranjo multidimensional. Neste
contexto, por simplicidade, restringiu-se ao estudo dos Tensores do tipo X € R'*I*¥
que sdo arranjos de dados com trés subscritos. No entanto, todas as consideracdes
aqui apresentadas séo aplicaveis aos tensores de dimensfes maiores. O tensor de

dimensao trés pode ser simbolicamente ilustrado como na Figura 4.1.

Figura 4.1 - Representagdo Simbdlica de um Tensor de Ordem 3.

Neste texto empregou-se a terminologia adotada em (DE LATHAUWER, et al., 2000),
e refere-se a um tensor X € R'*** como um tensor de terceira ordem, arranjo modo-3,
ou tensor modo-3, isto &, cada diferente dimensao do arranjo é referenciada como um
modo distinto. As dimensdes do tensor X € R'*!** s&o0 i, j e k. Segundo essa
terminologia, um escalar € um tensor modo-0, um vetor € um tensor modo-1 e uma

matriz € um tensor modo-2.
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4.2 Notacao e Preliminares

A Ordem de um tensor é o seu numero de dimensdes, também conhecido como modo.

O i-ésimo elemento de um vetor x é denotado como x;, 0 elemento da i-ésima linha e
da j-ésima coluna de uma matriz X € denotado por x; e o elemento (i, j, k) de um tensor

de terceira ordem X € denotado por Xiy.

Sub-arranjos de tensores sdo formados quando um subconjunto de indices é fixado.
Para o caso das matrizes, esses sub-arranjos representam as linhas e as colunas. O
sinal de dois pontos (:) pode ser utilizado para indicar todos os elementos do modo,
dessa forma os elementos da j-ésima coluna sé&o denotados por a; e os elementos da
i-ésima linha por a;. Alternativamente, a j-ésima coluna de uma matriz pode ser

denotada na forma compacta a;.

As fibras representam o analogo de ordem superior das linhas e colunas. Um fibra é
definida pela fixacdo de todos os indices de um tensor a menos de um. Assim, uma
matriz coluna é uma fibra modo 1, enquanto uma matriz linha € uma fibra modo 2. Um
tensor de terceira ordem possui como fibras: colunas, linhas e tubos, denotados por
Xk, Xik € Xj:;, respectivamente, como apresentado na Figura 4.2. Quando extraidas de

um tensor as fibras sdo assumidas como orientadas a vetores coluna.

Figura 4.2 — (A) Modo 1 (Coluna) Fibras: x.j, (B) Modo 2 (Linha) Fibras xi. , (C) Modo 3 (Tubo)
Fibras x;;. de um Tensor de Ordem Trés.

As camadas de um tensor sédo secdes bidimensionais definidas por todos os indices a
menos de dois deles. A Figura 4.3 apresenta as visdes das camadas horizontal, lateral
e frontal de um tensor X de terceira ordem, denotados por X, X; e X
respectivamente. Alternativamente, a k-ésima camada frontal X., de um tensor de

terceira ordem pode ser denotada de forma compactada como Xj.
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1) (8) (©)

Figura 4.3 — (A) Camada Horizontal (X;.), (b) Camada Lateral (X;.) e (C) Camada Frontal (X.) de
um Tensor de Ordem Trés.

4.2.1 Produto Interno entre Dois Tensores

Define-se o Produto Interno entre dois tensores A e B € R'*/*¥ de mesma ordem e

dimensbes, como na Equacgéo 4.1.

(A,B) = Z aijicbiji (4.1)

ijk

4.2.2 Norma de um Tensor

A Norma de um tensor pode ser calculada com a Equacéo 4.2.

1
/
lally = (4,4)72 = | )" a, (42

ijk

Se especializarmos 0 caso acima para matrizes, isto é, para tensores de segunda
ordem, observa-se que a Equacdo 4.2 trata-se do calculo da norma matricial de

Frobenius.

4.2.3 Tensores Posto-1

| x| x...x]

Um tensor de ordem N, X e R ;" 5 n € dito posto-1 se puder ser escrito como o

produto externo de N vetores, i.e.,

X=aWog@o . ogM
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“won

O simbolo “°” representa o produto externo, isto significa que cada elemento do tensor

€ o0 produto dos elementos dos vetores correspondentes.

_ W@ L

Xiyiy iy = 4, 47, @y, "ypara qualquer1 <i, <1,

A Figura 4.4 ilustra X = a° b °c, como um tensor posto-1 de terceira ordem.

Figura 4.4 — Um Tensor Posto-1 de Terceira Ordem X =a° b° ¢. O Elemento (i, j, k) de X é dado
por Xik = aibjck.

4.2.4 Tensor Cubico e Tensor Supersimétrico

Um tensor é denominado Cubico se cada modo tem o mesmo tamanho, i.e, X ',
Um tensor Cubico é denominado Supersimétrico se seus elementos ndo se alteram
guando seus indices sao permutados. Por exemplo, um tensor de terceira ordem X €

R '*"*'é supersimétrico se:

xijk = xl-kj = ink = xjki = inj = iji, para qualquer i,j,k

4.2.5 Tensor Diagonal

Um tensor X € R'; ™', ™' é dito Diagonal se x; ;. ...;,, # 0 somente se iy =i, = ... = i.

A Figura 4.5 ilustra um tensor cubico unitario de terceira ordem.

Figura 4.5 - Um Tensor Tridimensional | x | x | com Elementos Unitarios ao longo da
Superdiagonal.
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4.2.6 Matriciacdo (desdobramento)

A Matriciagdo (transformacdo de um tensor em matriz), também conhecida como
desdobramento, é o processo de reordenagdo dos elementos de um tensor de N-
ésima ordem em uma matriz. Por exemplo, um tensor 2 x 3 x 4 pode ser rearranjado
em uma matriz 3 x 8 ou 6 x 4 ou 2 x 12. Neste trabalho considerar-se-a4 apenas o caso
especial do procedimento de matriciagdo modo-n por ser o Unico caso relevante para o
proposito do mesmo. Um tratamento mais generalizado pode ser encontrado em
(KOLDA, 2006). A matriciacio modo-n de um tensor X € R, *', ™™, denotado por
Xy, re-arruma as fibras modo-n como colunas da matriz resultante. Os elementos (i,

i2, ..., in) do tensor sdo mapeados como elementos (i, j) da matriz resultante, onde:

N k-1
j=1+ ) =Dl comfy=] [l
k=1 m=1

k+n m#n

Tomando o Exemplo 4.1 para o tensor X € R ****?com suas camadas frontais:

1 4 7 10 13 16 19 22

X,=12 5 8 11|,X, =114 17 20 23

3 6 9 12 15 18 21 24
Exemplo 4.1

Tem-se os seguintes desdobramentos modo-n:

1 4 7 10 13 16 19 22
Xpy=12 5 8 11 14 17 20 23],

3 6 9 12 15 18 21 24

1 2 3 13 14 15
4 5 6 16 17 18
X = 7 8 9 19 20 21
10 11 12 22 23 24
X |1 2 3 45 9 10 11 12
G713 14 15 16 17 21 22 23 24|°

Diferentes autores utilizam diferentes ordenagbes no desdobramento das colunas na
matriciacdo modo-n (DE LATHAUWER, et al.,, 2000) e (KIERS, 2000). Em geral, a
ordenagédo especifica das colunas néo é téo relevante, desde que sejam consistentes
com os calculos relacionados (KOLDA, 2006).

48



4.2.7 Vetorizagédo de um Tensor

Uma vez que a ordenacdo dos elementos ndo é tdo importante, desde que sejam
consistentes com os célculos relacionados, ressalta-se a possibilidade de se vetorizar

um tensor. Para o tensor do Exemplo 4.1 obter-se-ia a verséo vetorizada.

4.2.8 Multiplicacdo de Tensores

Neste trabalho considerar-se-a apenas o0 produto de tensores modo-n, isto €, a
multiplicacdo de um tensor por uma matriz (ou um vetor) em modo-n. Em (BADER, et

al., 2006) apresenta-se um tratamento mais amplo para o assunto.

4.2.8.1 Multiplicacéo Tensor x Matriz

7

O produto modo-n de um tensor X € R ', *', ™'y com uma matriz U e R’ * ', é
denotado por X x, U e possui dimensfes I; X I, x---x |, 1 X J X I+ X---% Iy. Desta forma,

tem-se cada elemento:

In
X X0 Ui, iy jinssin = E Xiyiyiy Wiy,

in=1

Cada fibra no modo-n é multiplicada (produto externo) pela matriz U. A idéia pode ser

expressa também em termos de tensores desdobrados:

yp=Xx, U & Yy =UXp

Seja o tensor X € R®***? apresentado no Exemplo 4.1, e a matriz U = [

N =
Bw
o vl
—

Entéo, o produto Y = X x; U € R 2***?origina o tensor:

40 76 : ] 57 4 2
Y, - 22 49 76 103]__ Yzz{ldt} 157 184 11}'

128 64 100 136 172 208 244 280
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Para modos distintos em uma série de multiplicacbes, a ordem das multiplicacdes é

irrelevante, i.e:
X Xm A Xy B =X X, B Xpn A (M # n)

Se os modos sao idénticos, entao, tem-se:
X X, A X, B =X x, (BA)

4.2.8.2 Multiplicacéo de Tensor x Vetor

O produto modo-n de um tensor X € R', *', ™'y com um vetor v € R ', é denotado por
X X, V, e oresultado &€ da ordem de N — 1, i.e, I3 X ... X lhg X lhe1 X .. X Iy, COM

elementos:

In

X Xn )iy g rjingsin = Z Xiyiy iy Vin

in=1

A idéia é calcular o produto interno de cada fibra no modo-n com o vetor v. Por
exemplo, seja o tensor X € R ****? dado no Exemplo 4.1, e o vetor v = [1 2 3 4],

entdo:

70 190
X xgv= (80 200].

90 210

Para maior aprofundamento sugere-se a leitura de (BADER, et al., 2006), para o

escopo deste trabalho considera-se suficiente esta defini¢éo.

429 Produto de matrizes de Kronecker, Khatri-Rao e
Hadamard

Varios produtos de matrizes sao importantes para aplicacbes em tensores. Nesta

secao se definem, brevemente, os mais importantes para esse trabalho.

O Produto de Kronecker entre duas matrizes A€ R'*’e B € R “*" é denotado por A

® B e tem como resultado uma matriz de tamanho (IK) x (JL), definida por:
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a1B a;2B -+ a1 ,/B

ﬂ,-2|B C{QQB LR rlg,;B
AwB= . . .
fE,r-|B {l;gB e G,;JB
=[aj@b; a; @by a;®by -+ a;®br_; a;@bgl.

O Produto de Khatri-Rao (SMILDE, et al., 2004) é obtido a partir de uma restricdo do
Produto de Kronecker. Esta restricdo implica em tomar-se apenas o produto entre as
colunas casadas das matrizes. Sejam as matrizes A€ R'**e B € R’*¥, o produto de
Khatri-Rao é denotado por A ® B e apresenta como resultado uma matriz de tamanho
(19) x (K), que é definida por:

AoB=[a; @by ay®@by -+ ag@bgl.

Se a e b sao vetores, entdo, os Produtos de Kronecker e Khatri-Rao sao idénticos, isto
é,a®b=a@®b.

O Produto de Hadamard calcula o produto elemento a elemento das matrizes. Dadas
as matrizes A e B, ambas | x J, o Produto de Hadamard é denotado por A * B e

também possui tamanho | x J definido por:

apbin aigbiz o0 argbiy
agibar  agzsbsz - aggbay
anbrn apbre - apgbrg

Os produtos dessas matrizes apresentam propriedades (VAN LOAN, 2000) e

(SMILDE, et al., 2004) que séo Uteis para este trabalho, apresentadas na Equacéo 4.3.

(A% B)(C®D)=AC % BD,
(A®B) = AT @ BT, (4.3)
AcBoC=(AoB)oC=A0(BeC),
(A®B)T(A®B)=ATA+«B'B,
(AoB) = ((ATA)« (B"B))f(A = B)".
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At denota a matriz pseudo-inversa de Moore-Penrose da matriz A (GOLUB, et al.,
1996).

Como um exemplo da utilidade do Produto de Kronecker, considere o seguinte caso:
SejaXeR' L, 'ye A® e R’ paratodon € {1, ..., N}. Entdo, para qualquer n €
{1, ..., N}, tem-se:

Y=Xx4 A X9 AP ... XN A(N} =

. . . . T
Y () = AE::JX[”) (A{M @@ AP g A-D o o A“}') ‘

A prova desta propriedade pode ser vista em (KOLDA, 2006).

4.2.10 O Posto de um Tensor e a Decomposicéo
CANDECOMP/PARAFAC

Em 1927 Hitchcock (HITCHCOCK, 1927) prop6s pela primeira vez a idéia de se
expressar um tensor como um somatério de uma quantidade finita de tensores posto-
1. O conceito de posto somente tornou-se popular em 1970, em meio a comunidade
de psicometria, juntamente com as idéias de CANDECOMP (Decomposi¢cao Candnica)
(CARROL, et al.,, 1970) e PARAFAC (Fatores PARALELOS) (HARSHMAN, 1970).
Aqui, referir-se-a a decomposicdo CANDECOMP / PARAFAC como decomposigcado CP
(KIERS, 2000) e (MOCKS, 1988). A Tabela 4.1 apresenta diferentes nomenclaturas

para a decomposicéo CP.

Tabela 4.1 - Alguns dos muitos Nomes para a Decomposicédo CP.

Nome: Proposto por:
Polyadic Form of a Tensor Hitchcock, 1927
PARAFAC (Parallel Factors) Harshman. 1970
CANDECOMP (Canonical Decomposition) | Carrol and Chang, 1970
Topographic Components Model Mocks, 1988

CP (CANDECOMP/PARAFAC) Kiers, 2000

A decomposicdo CP fatora um tensor como uma soma de componentes de tensores
posto-1. Por exemplo, dado um tensor X € R'*7*X neste caso, deseja-se escrever X

como, apresentado na Equagéo 4.4.

52



R
X = Z a, °b,°c, (4.4)
r=1

Onde R é um inteiro positivo, a, € R',b, € R’ ec, € R¥ parar=1, ..., R.

Cada elemento pode ser escrito como:

R
Xijk = Z air bjpcyparai=1..1,j=1..J,k=1..K

r=1

A Figura 4.6 ilustra a decomposi¢édo CP de um tensor de terceira ordem.

/CL /2 /}r
[ | [
bl b2 bH

~= -+ 4.4

a; a ap

Figura 4.6 — Decomposi¢do CP de um Tensor de Terceira Ordem.

As matrizes fator referem-se a combinagéo de vetores de componentes posto-1, i. e, A
= [a; az ... ag], e de forma semelhante para B e C. Utilizando-se essas definicbes, a
Equacéo 4.4 pode ser reescrita na forma matricial (um por modo), como apresentado
na Equacéo 4.5.

X1y ~A(CoB)".
X(-z) = B(C © A)T‘_ (45)
X(;;) ~= C(B O] A)T

O modelo tridimensional é algumas vezes escrito em termos das camadas frontais de
X (ver Figura 4.3):

X, ~ ADUBT onde D™ = diag(cy.) parak =1..K
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Equacbes andlogas podem ser escritas para as camadas horizontal e lateral. Em
geral, expressfes orientadas a camadas ndo sdo facilmente estendidas além de trés
dimensdes. Seguindo (KOLDA, 2006) e (KRUSKAL, 1977), o modelo CP pode ser

expresso como:

Em geral, é util assumir que as colunas de A, B e C sdo normalizadas para
apresentarem comprimento unitario e com 0s pesos contidos no vetor A € RR, de

maneira que:

R
X ~ [4A.B,C] ~ Z A,a, °b,°c,

r=1

Até o momento, deu-se foco a tensores tridimensionais por seu emprego ser mais
comum e por serem suficientes a maioria dos casos, contudo, para um tensor genérico

X eR', ™ de ordem N, a decomposicéo CP fica:
R
X~ [4AD.A@, ., AM] ~ 2 raPea@o . ogW
r=1

Onde A € R?e A® e R',*®. Nesse caso, a versdo matricial modo-n é dada por:
X~ AWAAN oo AT gAY o o AT,

Onde A = diag (A).

4.2.10.1 Posto de um Tensor

O posto de um tensor X, denotado por posto (X), € definido como o menor niUmero de
tensores posto-1 capazes de gerar X com sua soma (HITCHCOCK, 1927) e
(KRUSKAL, 1977). Em outras palavras, € o menor nimero de componentes em uma
decomposi¢cdo CP exata, onde exata significa que a igualdade da Equacéo 4.4 é
alcancada. Para uma perspectiva de posto de tensores do ponto de vista da
complexidade algébrica ver (HOWEL, 1978), (BSHOUTY, 1990), (KNUT, 1997) e
(BINI, 2007). Uma decomposicdo CP exata com [R = posto (X)] componentes é

denominada decomposicdo posto.
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A definicdo de posto de um tensor corresponde ao analogo exato da definicdo de
posto de uma matriz, mas as propriedades dos postos de matrizes e tensores sao
muito diferentes. Uma diferenca significativa € que o posto de um tensor composto de
elementos reais, tomado sobre o conjunto dos nameros reais (R), pode ser diferente
do posto obtido sobre o conjunto dos niumeros complexos (C). Por exemplo, seja X um

tensor no qual as camadas séo definidas por:

Este & um tensor de posto-3 sobre R e um tensor de posto-2 sobre C. A decomposicao
sobre R é X = [A, B, C], onde:

Este exemplo foi apresentado por (MURRAY, 2005).

Outras peculiaridades dos tensores sdo a determinacdo do posto maximo e do posto
tipico. O posto maximo é definido como o maior posto possivel para um tensor,
enquanto o posto tipico é qualquer posto que puder ocorrer com probabilidade maior

IxJxK

que zero. Em geral, para um tensor de terceira ordem X € R a Unica restricdo de

limite para seu posto maximo € dada por (KRUSKAL, 1989):

rank(X) < min{lJ, IK, JK}.

A Tabela 4.2 apresenta 0s postos maximos para tensores de tamanhos conhecidos. O

resultado mais geral é para tensores de terceira ordem com apenas duas camadas:
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Tabela 4.2 — Posto Maximo sobre R para Tensores de Terceira Ordem.

Tamanho do Posto méaximo Bibliografia
tensor
IxJx2 min {I,3}+ min {1, J, [max{l,J}/2]} (JAJA, 1979)
(KRUSKAL, 1989)
3x3x3 5 (KRUSKAL, 1989)

A Tabela 4.3 apresenta algumas férmulas tipicas para postos de certos tensores de

terceira ordem sobre R.

Tabela 4.3 — Posto Tipico para Tensores de Terceira Ordem sobre R.

Tamanho do tensor Posto tipico Bibliografia
2X2X2 2,3} (KRUSKAL, 1989)
3x3x2 (3,4} (MURRAY, 2005) e
(TEN BERGE, 1991)
5x3x3 {5,6} (2004)
I xJx2, comlz2J (muito alto) 2] (TEN BERGE, et al.,
1999)
IxJx2, comJ<I<2J(alto) I (TEN BERGE, et al.,
1999)
| x I x 2 (compacto) {,1+1} (TEN BERGE, 1991)
e (TEN BERGE, et
al., 1999)
I x J x K, com | 2 JK (muito alto) JK (TEN BERGE, 2000)
I xJxK, comJK-J<I<JK(alto) I (TEN BERGE, 2000)
I xJ x K, com | =JK —J (compacto) {I,1+1} (TEN BERGE, 2000)

4.2.10.2 Unicidade

Uma propriedade interessante dos tensores de ordem superior é que a sua
decomposicdo de postos, em geral, € Unica, diferentemente das decomposi¢bes de
matrizes. Em (SIDIROPOULOS, et al., 2000) e (TEN BERGE, 2000) séo apresentados

resultados que provam a unicidade da decomposigdo CP.
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4.2.10.3  Aproximagdes do menor posto e do posto-limite

Para matrizes, (ECKART, et al., 1936) mostrou que a melhor aproximacao posto-k é
dada pelos k principais fatores de sua decomposi¢édo de valores singulares (SVD). Em
outras palavras, seja R o posto de uma matriz A, e assumindo que a sua

decomposicdo em valores singulares seja dada por:
R
A=Zarurovr, com oy =0y =--20g>0
r=1

Entdo, uma aproximacao posto-k que minimiza A — Bll € dada por:

k
B =Zarurovr
r=1

Este tipo de resultado nado é valido para tensores de ordens superiores.

Por exemplo, considere um tensor de ordem trés com posto R e com a seguinte

decomposigéo CP:

R
~ o o
X = E a, °b,°c,

r=1

Idealmente, a soma dos k fatores produziria a melhor aproximacdo do posto-k, mas
isto ndo é verdade. Em (KOLDA, 2001) foi apresentado um exemplo onde a melhor
aproximacao do posto-1 de um tensor cubico ndo é um fator na melhor aproximacao
do posto-2. Um corolario desse fato é que os componentes do melhor modelo posto-k
nao podem ser resolvidos sequencialmente. Neste caso, todos os fatores devem ser

encontrados simultaneamente.

Em geral, o problema é mais complexo, pois é possivel que a melhor aproximacao
posto-k ndo exista. Este tipo de problema é visto como um tipo de degeneragcdo. Um
tensor é dito degenerado se puder ser aproximado, arbitrariamente por uma fatoracéo
do menor posto. Por exemplo, seja um tensor de terceira ordem X € R'*’** definido

por:
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X=a,objocataobyoc; +asoch;ocy,

Onde AeR'*?2, BeER’*? C e R¥*? e com cada componente apresentando colunas
linearmente independentes. Este tensor pode ser arbitrariamente aproximado por um

tensor de posto-2 da seguinte forma:

1 1 1
Y=a (a| - —az> o (b| — —}.)-2) o (cl + —(:2) —waj;ob;oc.
o o a

Especificamente,

1
XY == ‘
¥

1
asobsocy+azobjocy+ajobyocy+ —asebyocy
{ (a3

que pode ser tornado arbitrariamente pequeno. Como esse exemplo ilustra, isto é
tipico de uma degeneracdo, onde os fatores tornam-se aproximadamente
proporcionais e as magnitudes de alguns termos na decomposicdo tendem para

infinito, com sinais opostos.

Em (PAATERO, 2000) foram apresentados outros exemplos de degeneracdo. A Figura
4.7 apresenta o problema de estimag&o de um tensor ¢ posto-3 por um tensor posto-2
(KRUSCAL, et al.,, 1993). Aqui, uma sequéncia {X,} de tensores rank-2 fornece
estimagfes crescentemente melhores para estimar ¢. Necessariamente, a melhor
aproximacao esta no limite da fronteira do espaco dos tensores do posto-2 e posto-3.
Contudo, uma vez que o espago dos tensores posto-2 ndo é fechado, a sequéncia
pode convergir para um tensor X'de rank diferente de dois. O exemplo anterior

apresentou uma sequéncia de posto-2 convergindo para posto-3.

(LUNDY, et al) propbs um modelo numérico alternativo combinando as

decomposicdes CP e de Tucker na tentativa de evitar o problema de degeneracéo.
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Rank 2 Rank 3
Y

» X"

° e * '{'2}
x(©) x X

Figura 4.7 — llustracdo de uma Sequéncia de Tensores Convergindo para um Posto de Ordem
Superior (KRUSCAL, et al., 1993).

Na situacdo onde a melhor aproximacdo do posto minimo nao existe, € util considerar
o conceito de posto limite (BINI, et al., 1979) e (BINI, 2007), que é definido como o
namero minimo de tensores posto-1 que sdo suficientes para aproximar um dado
tensor com um erro arbitrariamente pequeno, ndo nulo. Este conceito foi introduzido
em 1979 e matematicamente, o posto limite € definido como apresentado na Equagéo
4.6.

posto(X) = min {r | para qualquer € > 0,3 um tensor &, tal que llell <€,

e o posto (X +¢€) =r} (4.6)

Uma condi¢éo Obvia é que:
posto(X) < posto (X)

A grande maioria dos trabalhos com posto limite foram desenvolvidos no contexto de

formas bi-lineares e multiplicagdo de matrizes.

4.2.10.4  Calculo da Decomposi¢do CP

Como mencionado antes, ndo existe um algoritmo finito para determinar o posto de um
tensor (KRUSKAL, 1989). Consequentemente, a primeira duvida que surge no calculo
de uma decomposicdo CP é como escolher o nUmero de componentes posto-1. A
grande maioria dos procedimentos ajusta multiplas decomposi¢cdes CP, com diferentes

nimeros de componentes, até alcangar um “numero aceitavel’. Idealmente, se os
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dados estiverem livres de ruidos e se tivermos um procedimento para calcular CP com
um determinado numero de componentes, entdo pode-se efetuar o célculo paraR =1,
2, 3, ..., nimero de componentes e interromper o processo quando um valor de R
proporcionar um ajuste de 100 %. Contudo, existem muitos problemas com o emprego
desse procedimento, pois, como veremos mais adiante, ndo existe um procedimento
exato para encontrar CP, dado um numero de componentes. Além disso, como
mencionado anteriormente (4.2.10.3), alguns tensores podem ter aproximacdes de um
posto menor, que sao arbitrariamente préximos em termos de ajuste, 0 que provoca
problemas na pratica (MITCHELL, et al., 1994) e (PAATERO, 2000). Quando os dados
possuem ruidos (o que ocorre na grande maioria dos casos praticos), torna-se quase
impossivel determinar o posto. Em (BRO, et al., 2003) foi proposto um método de
diagndstico consistente chamado CORCONDIA para comparar diferentes nimeros de

componentes.

Assumindo que o numero de componentes seja fixado, existem muitos algoritmos para
calcular sua decomposi¢cdo CP. Neste trabalho optou-se pelo algoritmo de Alternating
Least Squares (ALS), proposto originalmente em (CARROL, et al, 1970) e
(HARSHMAN, 1970), por sua simplicidade e pela disponibilidade de software.

Por simplicidade, apenas, derivar-se-4 o método para o caso de um tensor de terceira

ordem, porém o algoritmo é apresentado para tensores de ordem N na Figura 4.8.

Seja um tensor de terceira ordem X € R'*?*¥, o objetivo é o calculo da decomposi¢éo
CP com R componentes que melhor se aproxima de X, isto é, encontrar a Equacgéo
4.7.

min

P |x-X

R
|, comX = Z Aroa.ob,oc, (4.7)

r—1

O procedimento ALS fixa B e C para calcular A entéo fixa A e C para calcular B; e em
seguida, fixa A e B para calcular C e segue repetindo esse procedimento até que
algum critério de convergéncia seja alcancado. Fixando-se todas as matrizes, a menos
de uma delas, o problema reduz-se a um problema de minimos quadrados. Por
exemplo, suponha que B e C sejam fixados, entdo a partir da Equagéo 4.5 pode-se

escrever o problema de minimiza¢do da Equagé&o 4.7 na forma de matriz como:
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min || Xy — A(C o B)T |F,
A

Onde A = A-diag (A) e a solucéo 6tima é dada por:
A=X,[(coB)T".

Devido ao produto de Khatri-Rao, a pseudo-inversa toma a forma especial da Equacao

4.3, portanto pode-se reescrever a solu¢cao como:
A =X (CeB)(C'C+B'B).

A vantagem desta versdo de equacdo é que necessita-se apenas de calcular a
pseudo-inversa de uma matriz R x R, em vez de ter de calcular a matriz JK x R.

Contudo, esta versdo nem sempre € aconselhavel devido ao potencial mau

condicionamento numérico. Ao final, normaliza-se as colunas de A para obter-se A.

O procedimento ALS completo para o calculo de um tensor de ordem N € apresentado
na Figura 4.8. Este assume que o0 nimero de componentes R para a decomposi¢cao é
especificado.

procedimento CP_ALS(X, R)
inicialize A e R',*%, paran=1, ..., N
repita
paran=1, ..., Nfaca
Ve AP AL * L * ATDT A 5 AT AMHD 5 S AT AN
A"V XAV O . OA"™™ O A O ... 0AY) VT
normalize as colunas de A" (armazenando as normas como A)
fim para
até que o ajuste ndo melhore mais ou o # maximo de iteracdes seja alcangado
retorne A, AM, A@ AN

fim procedimento

Figura 4.8 — O algoritmo ALS para calcular a decomposi¢do CP com R componentes para um
tensor X de ordem N de dimensdes I; X I, X I3 X ... X Iy.

61



As matrizes fator podem ser iniciadas aleatoriamente ou através de restricbes do tipo:
A™ = R principais vetores singulares a esquerda de Xoy paran=1, ..., N.

Veja (SMILDE, et al., 2004) para maiores detalhes sobre métodos de iniciagdo. Em
cada iteracdo mais interna a pseudo-inversa da matriz V (ver Figura 4.8) deve ser
calculada, mas apenas para a dimensao R x R. As iteracGes repetem-se até que
alguma combinacdo de condi¢cbes de parada seja satisfeita. Possiveis condicfes de
parada incluem: pequeno ou nenhum ajuste na funcdo objetivo, pouca ou nenhuma
alteracdo nas matrizes fator, o valor esteja em ou proximo de zero e 0 nimero maximo

de iteracdes tenha sido alcancado.

O método ALS é simples de compreender e implementar, mas pode levar muitas
iteracbes até convergir. Além disso, a convergéncia para um minimo global ndo é
garantida, nem para um ponto estacionario, apenas para uma solu¢édo onde a funcao
objetivo cesse de decrescer. A solucéo final pode ser fortemente dependente das
condi¢Bes iniciais estabelecidas. Algumas técnicas para aperfeicoar a eficiéncia do
algoritmo ALS séo discutidas em (TOMASI, 2005). Varios pesquisadores propuseram
melhorias baseadas em pesquisas lineares (RAJIH, et al., 2005). Em (FABER, et al.,
1991) o algoritmo ALS foi comparado com seis diferentes métodos. No entanto,

nenhum deles provou ser melhor que o ALS em termos de qualidade da solugéo.

4.2.105  Aplicacdes da Decomposi¢cdo CP

As primeiras aplicacdes de CP foram na area de Psicometria, por volta de 1970. Em
(CARROL, et al.,, 1970) introduziu-se o CANDECOMP no contexto da analise de
multiplas matrizes de similaridade ou dissimilaridade de uma variedade de objetos. Em
(HARSHMAN, 1970) foi utilizado o modelo PARAFAC para eliminar a ambiguidade
associada com a analise de componentes principais em dados bi-dimensionais e,
desta forma, extrair as propriedades mais significativas. Em (CATTELL, 1944) foi
aplicado o modelo de decomposicdo PARAFAC sobre os dados de sons de vogais,
onde diferentes individuos (modo 1) falavam diferentes vogais (modo 2) e os fonemas

(i. e, 0 sons percebidos) eram registrados (modo 3).
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(APPELOF, et al.,, 1981) foram os pioneiros na aplicacdo de CP em Quimiometria
(1981). Eles aplicaram o modelo em dados de excitagdo-emissao fluorescente. Véarios
autores utilizaram a decomposicdo CP em neurociéncia, como exemplo cita-se
(MIWAKEICHI, et al., 2004), que aplicou a decomposi¢éo CP ao arranjo tridimensional
do espectro de um EEG, com os modos correspondendo ao tempo, frequéncia e canal
variante no tempo, e (DE VOS, et al., 2007) e (DE VOS, et al., 2007), que utilizaram o
modelo CP para a andlise de convuls@es epiléticas.

4.2.11 Compresséao e Decomposicao de Tucker

A decomposicédo de Tucker foi introduzida por Tucker em 1963 em (TUCKER, 1963).
Semelhante & decomposicdo CP, a decomposicdo de Tucker também apresenta
muitas denominacdes. A Tabela 4.4 apresenta o0s varios nomes atribuidos a

decomposicéo de Tucker.

Tabela 4.4 — Nomes para a Decomposicéo de Tucker (Alguns Especificos para Tensores de Terceira
Ordem, os demais se aplicam a Tensores de Ordem N).

Nome: Proposto por:
Three-mode factor analysis (3MFA/Tucker3) | Tucker, 1966
Three-mode component analysis (3MPCA) Kroonenberg and De Leeuv, 1980

N-mode principal components analysis Kapteyn et al., 1986
Higher-order SVD (HOSVD) De Lathauwer et AL., 2000
N-mode SVD Vasilescu and Terzopoulos, 2002

A decomposicdo de Tucker é uma forma de andlise de componentes principais de
ordem elevada. Ela decomp8e um tensor em um tensor ndcleo multiplicado (ou
transformado) por uma matriz ao longo de cada modo. Desta forma, no caso de um

IxJIxK
R

tensor de ordem trés, X € , tem-se a Equacéo 4.8.

p Q@ R
X = Gx1Ax,Bx3C = Z Z Z pqr Ap°bg°cr = [G; A.B.C] (4.8)
p=1q=1r=1

Aqui, AER'"*P B eR?*%e C e R"*F sdo matrizes fator (usualmente ortogonais) e,
desta forma podem ser pensadas como as componentes principais em cada modo. O
tensor G € R"*°*R é denominado tensor niicleo e suas entradas mostram os niveis de
interacdo entre seus diferentes componentes. A Ultima igualdade utiliza a forma
abreviada lig; A, B, Cll, introduzida por (KOLDA, 2006).
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Cada elemento da decomposi¢cao de Tucker tem a forma:

P Q R
Xijk = Z Z Z Ipqr aipoquockr

p=1q=17r=1
Parai=1,..1I;j=1,..,Jek=1, .., K

Aqui, P, Q e R referem-se ao niamero de componentes (isto é, colunas) nas matrizes
fator A, B e C, respectivamente. Se P, Q e R forem menores que |, J e K, o tensor
nucleo G pode ser pensado como uma versdo compactada de X. Em alguns casos, o
espagco para armazenamento da versdo decomposta do tensor pode ser
significativamente menor que o0 espago para armazenar o tensor original. A Figura 4.9
ilustra a decomposicao de Tucker.

Figura 4.9 — Decomposi¢do de Tucker para um Tensor de Terceira Ordem.

As formas matriciais (uma por modo) da Figura 4.9 séo:

X = AG()(CaB)T,
X(2) =BG (CoA)T,
X3 =~ CG(:;)(B @ A)T.

Embora esse raciocinio tenha sido introduzido para um tensor de terceira ordem, o
modelo de Tucker pode ser estendido para o caso de um tensor de ordem N, conforme
a Equacéo 4.9.

X =G5 AW 5y AP oy AW =[G AN AR AW (4.9)
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Ou por elemento, como:

Ry R
a® 4@
Xigip iy = z Z Zgrﬂz TN 11r1 121"2

=112
Parai,=1, .., I,n=1, .., N.

A versao matricial da Equacao 4.9 tem a forma:

X{.”} — A[?.'.)GI:”](A(J'\"} @@ A(n-}—l] @ A(n—'l ) @ ---

a™

lNTN

® A(I])T

Existem duas variagfes importantes da decomposi¢éo de Tucker:

e A decomposicdo de Tucker2 de um arranjo de terceira ordem atribui a uma das

matrizes fator a identidade. Por exemplo, a decomposi¢éo de Tucker2 é

x:9 X|AX2B:[[9,A.BI]]

Isto é o mesmo que a Equacao 4.8, exceto que G e RP*°*F comR=KeC=

desde que, a matriz identidade K x K.

e De forma semelhante, a decomposicao de Tuckerl atribui a duas matrizes fator

a identidade, Por exemplo, se a segunda e a terceira matrizes fator séo

matrizes identidade, entdo, tem-se:

X=Gx;A=[G:A TI].

Isto é equivalente ao PCA padrao para duas dimensdes desde que:

X(]_] - AG‘I}

Estes conceitos se estendem facilmente para o caso de tensores de ordem N. Pode-se

estabelecer qualquer subconjunto de matrizes fator como matriz identidade.
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Existem muitas escolhas para a decomposi¢cao de tensores, 0 que pode causar davida
sobre qual modelo adotar em uma aplicagdo particular. Em (CEULEMANS, et al.,
2006) foram discutidos diferentes modelos de Tucker para o caso de tensores de

ordem trés.

4211.1 O Posto-n

Seja X um tensor de N-ésima ordem de tamanho I; x I, X ... X Iy, entdo, o N-ésimo
posto de X, denotado por posto, (X), € o posto da coluna de X,. Em outras palavras,
0 posto-n é a dimenséo do espaco vetor ocupado pelas fibras de modo-n (ver Figura
4.2). Se colocar-se R, = posto, (X), paran= 1, ..., N, entdo pode-se dizer que X é um
tensor posto-(R;, Rz, ..., Ry). O conceito de posto modo-n ndo deve ser confundido
com a idéia de posto (i.e, 0 nimero minimo de componentes posto-1). De uma forma

trivial, Ry < Iy para qualquer n =1, ..., N.

Kruskal (KRUSKAL, 1989) introduziu a idéia de posto-n e que, mais tarde, foi
popularizada por (DE LATHAUWER, et al.,, 2000). O conceito mais geral de posto
multiplo foi introduzido muito antes por (HITCHCOCK, 1927), sendo que a diferenca é
gque o posto modo-n usa apenas o desdobramento posto-n de um tensor X, ao passo

que o posto multiplo pode corresponder a qualquer matriciagdo arbitraria.

Para um determinado tensor X pode-se facilmente encontrar uma decomposicdo de
Tucker exata de posto (Ry, Ro, ..., Ry), onde R, = posto,(X). Se, contudo, calcular-se a
decomposicéo de Tucker posto (R, R,, ..., Ry), onde R, < posto, (X), para um ou mais
n, entdo, esta serd necessariamente inexata e mais dificil de calcular. A Figura 4.10
apresenta a decomposicdo de Tucker truncada (ndo necessariamente obtida pelo

truncamento em uma decomposi¢ao exata) que nao necessariamente reproduz X.

L7

Figura 4.10 — A Decomposi¢do de Tucker Truncada de um Tensor de Terceira Ordem.
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4.2.11.2 Calculo de Decomposicao de Tucker

O primeiro método de decomposi¢cédo de Tucker (TUCKER, 1966) é apresentado na

Figura 4.11. A idéia basica é encontrar aqueles componentes que melhor capturam a
variabilidade em modo-n, independente de outros modos. O método apresentado &
exclusivo para tensores de ordem trés, mas a generalizacdo para tensores de ordem N

é direta.

+ procedimento HOSVD(X, Ry, Ry, ..., Ry)
I paran=1, ...,N faca
A" — R, principais vetores singulares & esquerda de Xn)
fim para
G — X xas AN xo APT xy AT
retorne G, A%, A®, ... AN

L fim procedimento

Figura 4.11 — O primeiro método proposto por Tucker para calcular a a decomposi¢do de Tucker
posto-(Ry, Ry, ..., Ry), mais tarde conhecido como HOSVD.

Este método foi algumas vezes referenciado como método Tuckerl, atualmente é
mais conhecido como Decomposicdo de Valores Singulares de Ordem Elevada
(higher-order SVD ou HOSVD). Em (DE LATHAUWER, et al., 2000) mostrou-se que o
HOSVD é uma generalizacdo convincente da SVD de matrizes e, também, apresenta-
se maneiras mais eficientes de se calcular os vetores singulares principais a esquerda
de X). Quando R, < posto,(X), para um ou mais n, a decomposi¢cdo é chamada
HOSVD truncada. De fato, o tensor ndcleo da HOSVD é todo ortogonal, que tem
relevancia na truncagem da decomposi¢cédo (DE LATHAUWER, et al., 2000).

O HOSVD truncado néo é 6timo em termos da obtencédo do melhor ajuste, mas é um
bom ponto de partida para o algoritmo ALS. Em1980, (KROONEBERG, et al., 1980)
desenvolveu-se um algoritmo ALS para calcular a decomposicdo de Tucker em
tensores de ordem trés chamado TUCKSALS3. Mais tarde, (KAPTEYN, et al., 1986)
estendeu-se 0 TUCKSAL3 para tensores de ordem superior a trés. Em (DE
LATHAUWER, et al., 2000) foram propostas técnicas mais eficientes para calcular
matrizes fator em um algoritmo chamado de Iteracdo Ortogonal de Ordem Elevada
(Higher-order Orthogonal Iteration) - HOOI. A Figura 4.12 apresenta o algoritmo.
Tomando-se X como um tensor de dimensoées |; x I, X ... X Iy, entdo o problema de

otimizac&o a ser resolvido tem a forma:

67



o [ X5 A0 AR AW (4.10)

sujeito a G € RR¥Rx- xRy - AW € RIn¥ Rn com colunas ortogonais entre si para n = 1,
..., N.

Re-escrevendo a fungéo objetivo acima em uma forma vetorizada, tem-se:

|

vee(X) — (AN @ AVD g ... AWM )vec(G) H ;

E simples mostrar que o tensor nucleo G deve satisfazer:
G=2x; AWT 5, APT ..oy AT,

Pode-se re-escrever o quadrado da fung&o objetivo como:

Hx —[G:AM, A® AN H2
= |x|> =20, [G: ANV AP AP IS AN AP A2
= X2 = 2(2 x; ADT oy AT G 4G
= %I - 2(S,G) + IISII”
= [|x]* ~ IS]?
= |22 = |12 %3 AT xq ooy APIT)2,

Os detalhes dessa transformacdo estdo em (ANDERSSON, et al.,, 1998), (DE
LATHAUWER, et al.,, 2000) e (KOLDA, 2006). Mais uma vez, pode-se utilizar o
algoritmo ALS para resolver a Equagéo 4.10. Devido a I XI* ser constante, a Equac&o
4.10 pode ser re-arrumada como uma série de subproblemas envolvendo o problema

de maximizacdo da Equacéo 4.11, que resolve para o n-ésimo componente da matriz:

I}:I{?’?X Hx X1 A(IJT X A{Z}T, CeX N A(N}T: (411)

sujeito a A™ € R'»* R e com colunas ortogonais, paran =1, ..., N.
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A funcéo objetivo da Equacéo 4.11 pode ser re-escrita na forma de matriz como:
|[ADTW || com W = Xy (AM® ... @ATD@AM D ... AD)

A solucdo pode ser determinada utilizando-se a SVD, simplesmente fazendo A™ igual
a Ry, os vetores singulares principais a esquerda de W. Este método convergira para
uma solucdo onde a funcado objetivo da Equacado 4.10 deixa de decrescer, mas nao
existe a garantia de convergéncia para um minimo global 6timo ou mesmo para um
ponto estacionario desta equacao.
| procedimento HOOI(X, Ry, Rz, .., R)
| inicialize A € Rn* R, paran=1, ..., N utilizando HOSVD
repita

paran=1, ..., Nfaca

g — X x1 AYT L Xy AT Xy ATIT g AN
A"™ R, principais vetores singulares a esquerda de Y

fim para
até que o ajuste ndo melhore mais ou o # maximo de iteracdes seja alcangado
G — X xg AP % APT iy AT
retorne G, AP, AP AN

fim procedimento

Figura 4.12 — Algoritmo ALS para calcular uma Decomposi¢do de Tucker Posto-(Ry, Ry, ..., Ry)
para um Tensor X de Ordem N de Dimensdes I; X I, x ... X Iy. Também conhecido como Iteragéo
Ortogonal de Ordem Elevada.

Recentemente, (ELDEN, et al., 2007) propds um algoritmo de otimizacdo Newton-
Grassman para calcular a decomposi¢cdo de Tucker de um tensor de ordem trés. O
problema é re-escrito como um programa nao linear com as matrizes fator restritas as
variagbes de Grassman, que definem uma classe de equivaléncia de matrizes com
colunas ortogonais. O algoritmo de Newton-Grassman tem menos iteracdes que o
método HOOI e demonstra uma convergéncia numérica quadratica, embora cada
iterac@o seja mais custosa em termos de calculos mateméticos, devido a necessidade
do célculo do Hessiano. Este método converge para um ponto estacionario da
Equacédo 4.10.

O problema de como escolher o posto de um tensor é discutido em (KIERS, et al.,
2003), que apresentou um procedimento direto (CORCONDIA) para a escolha do

posto apropriado de um modelo de Tucker, baseado no célculo do HOSVD.
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4.2.11.3 Falta de Unicidade e Métodos para Contornar o Problema

As decomposicdes de Tucker ndo sdo unicas. Considere a decomposi¢édo do tensor de
terceira ordem da Figura 4.10 e sejam U € RP*P v € R?*? e Q € RR*R matrizes néo

singulares, entéo:

[G:A.B.C]=[Fx1 UxaVx3W: AU ' BV ' CW ']

Em outras palavras, pode-se modificar o nlcleo G sem afetar o ajuste, desde de que
se apligue as modificacbes inversas as matrizes fator. Esta liberdade permite
transformacfes que simplifiquem a estrutura do ndcleo, de maneira que a maioria de
seus elementos possam ser tornados iguais a zero, eliminando, assim, as interacdes
entre 0s componentes correspondentes e aperfeicoando a unicidade. A
superdiagonaliza¢do do nucleo é impossivel, mas é possivel tornar muitos elementos
iguais a zero ou muito préximos de zero. Uma possibilidade é aplicar um conjunto de
rotagcdes ortogonais que otimize uma funcdo que mecga a “simplicidade” do nucleo
como medida para algum objetivo (SONG, 1998). Outra possibilidade é utilizar um
algoritmo tipo Jacobi para maximizar a magnitude dos elementos da diagonal (DE
LATHAUWER, et al., 2001) e (MARTIN, et al., 2006). Finalmente, o HOSVD gera um
ndcleo todo ortogonal, como mencionado previamente, que € outro tipo de estrutura de

ndcleo especial que pode ser (til.

42114 Exemplos de Aplicacdes de Tucker

Varios exemplos de aplicagBes utilizando a decomposicdo de Tucker em andlise
guimicas sao fornecidos em (HENRION, 1994) como parte de um tutorial em PCA
multidimensional. Exemplos em psicometria sdo apresentados em (KIERS, et al.,
2001), com uma visao geral de técnicas de andlise de componentes tridimensionais.
Este material € uma boa introdu¢cdo em métodos tridimensionais, exemplificando
quando utilizar estruturas tridimensionais em vez de bidimensionais; como pré-
processar os dados; orientacdo de como escolher o posto para decomposicdo e uma

rotacéo apropriada; além de métodos para representar os resultados.

(VASILESCU, et al., 2002) foram os pioneiros na utilizagdo da decomposicdo de
Tucker em visdo computacional no reconhecimento de faces. Foram considerados
dados de imagens faciais de multiplos objetos, onde cada objeto possuia mdltiplas

imagens sobre varias condi¢cdes. Por exemplo, se a variacdo era na luminosidade, o
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dado seria re-arranjado em trés modos: pessoa, condicdes de luminosidade e pixels.
Modos adicionas como expressdo e angulo da camera, entre outros, podem ser
incorporados. O reconhecimento de faces utilizando tensores mostrou-se
significantemente mais eficiente que as técnicas de PCA padrdo (ICPR, 2002). A
Figura 4.13 apresenta o tipo de base de dados utilizada. O reconhecimento de faces
por tensores mostrou-se eficiente também pela sua capacidade de compresséao, além
da possibilidade de eliminar efeitos irrelevantes como luminosidade, enquanto retém
caracteristicas faciais basicas. (CVPR, 2003) e (ICPR, 2004) utilizaram a
decomposicao de Tucker para modelar expressdes faciais e compressao de imagens.

Em Mineragéo de Dados, (SAVAS, 2003) e (SAVAS, et al., 2007) aplicaram HOSVD a
problemas de identificacdo de digitos manuscritos. Em (LIU, et al., ICDM 2005) foi

aplicada a decomposicdo de Tucker para criar o modelo de espago de tensores,

analogo ao conhecido modelo de espago de vetores em andlise de textos.

IIPVYIVIVIVIPY
POYOVYIIIIIOIY

$60 000 000
€00 000 999
€00 990 999
€66 999 999
000 990 999

Figura 4.13 — Base de Dados de Expressdes Facias’.

% (28 Objetos x 45 Imagens por Objetos). (a) Os 28 Objetos se mostram em Expresséo (2), Ponto de Vista
(3) e lluminagdo (2). (b) O Total de Imagens para o Objeto 1, da Esquerda para Direita os Trés Painéis
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4.2.12 Outros Métodos para Decomposicdes de Tensores

Existem varios métodos de decomposicado de tensores, quase todos baseados nos
métodos de decomposicdo CP e de Tucker. Esses métodos foram originados em meio
as comunidades de Psicometria e Estatistica e somente recentemente ganharam

visibilidade em outras areas como Quimiometria e Analise de redes sociais.

A Tabela 4.5 apresenta alguns métodos de decomposi¢cdo em ordem cronoldgica de

criacdo, citando para cada uma delas, sua denominag&o mais aceita e seu criador.

Tabela 4.5- Outros Métodos de Decomposicao de Tensores.

Nome: Proposto por:

Diferencas Individuais em Escala (CARROL, et al., 1970)
(INDSCAL)

Fatores Paralelos para Produto (HARSHMAN, 1978)
Cruzado (PARAFAC?2)

CANDECOMP com restri¢des Lineares (CARROL, et al., 1970)
(CANDELINC)

Decomposicéo em Componentes (HARSHMAN, 1978)
Direcionais (DEDICOM)

PARAFAC e Tucker2 (PARATUCK?2) (HARSHMAN, et al., 1996)

42121 O Metodo INDISCAL

O método de Diferencas Individuais em Escala (INDISCAL) é um caso especial do
método de decomposi¢cdo CP para tensores de terceira ordem que sejam simétricos
em dois modos. Esse método foi proposto no mesmo artigo onde foi introduzido o
método CADECOMP.

Para o método INDISCAL as duas primeiras matrizes fator na decomposicdo s&o
restritas a serem iguais, pelo menos na solugéo final. Sem perda de generalidade,
assume-se que os dois primeiros modos sejam simétricos. Desta forma, para um
I xJxK

tensor de terceira ordem X € R
INDISCAL ¢ dado pela Equagéo 4.12.

, COM Xijx = Xjik, para qualquer i, j e k, 0 modelo

mostram Imagens capturadas sob Diferentes Condi¢des de Iluminacéo (1, 2 e 3). Em cada Painel Imagens
com VariacOes de Expressdes (1,2 e 3) sdo Apresentadas na Horizontal, enquanto Imagens Apresentadas
sobre Difrentes Pontos de Vista sdo Apresentadas Verticalmente. A Imagem do Primeiro Objeto em (a) é
a Imagem Situada no Centro de (b).
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R
X=[A4,AC]= z a, °a,°c, (4.12)

r=1

AplicacBes envolvendo camadas simétricas sdo comuns, especialmente quando
relacionados a problemas de medidas de similaridade ou dissimilaridade, distancia ou

matrizes de covariancia.

4.2.12.2 O Meétodo PARAFAC?2

O método PARAFAC?2 nao é estritamente um método para decomposi¢céo de tensores,
mas uma variante do método de decomposicdo CP que pode ser aplicado a uma
colecdo de matrizes, onde cada uma delas apresenta 0 mesmo numero de colunas e
diferentes numeros de linhas. Aplica-se o0 método PARAFC2 a um conjunto de
matrizes Xy, para k = 1,..., K, tal que cada X, tenha dimenséo I, x J, onde I, € permitido

variar com k.

Essencialmente, o método relaxa algumas restricbes do método de decomposicao CP,
engquanto o método CP aplica os mesmos fatores através de um conjunto paralelo de
matrizes, e o0 método PARAFC2, em vez disso, aplica 0 mesmo fator ao longo de um
modo e permite que a outra matriz fator varie. Uma vantagem do método PARAFAC2
€ que, além de aproximar os dados em um tensor regular de terceira ordem com
menos restricdes que o método CP, pode ser aplicado a uma colecdo de matrizes de
tamanhos variados em um modo, isto €, com o mesmo nuamero de colunas, mas com

diferentes numeros de linhas.

Seja R 0 numero de dimensdes da decomposicao. Entdo o modelo PARAFAC?2 para

uma colecdo de matrizes tem a seguinte forma da Equagéo 4.13.

X, =~ UiS, V', k=1,....K. (4.13)

Onde Ui € uma matriz Iy X R, S € uma matriz diagonal R x Rparak =1, ..., Ke V é
uma matriz fator J x R que néo varia com k. O modelo PARAFAC2 geral para uma

colecdo de matrizes com tamanhos variados € apresentado na Figura 4.14.
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Figura 4.14 — llustracéo do Modelo PARAFAC2.

Em (BRO, et al., 1999) foi utilizado o método PARAFAC?2 para resolver problemas de
cromatografia com deteccao espectral. Em (WISE, et al., 2001) foi aplicado o método
para deteccao de falhas no processo de gravacdo de semicondutores. (CHEW, et al.,
2007) utilizaram o método PARAFAC2 para agrupar documentos provenientes de
linguagens diferentes.

42123 O Método CANDELINC

Um dos principais problemas em andlise multidimensional é a interpretacdo das
matrizes fator em uma decomposicdo tensorial, consequentemente, o conhecimento
do dominio da aplicagcéo por parte do usuario é desejavel e pode ser feito através da
imposicdo de restricbes. O método CANDELINC (decomposicdo canbnica com
restricbes lineares) é uma especializacdo do método CP com restricdes lineares em
uma ou mais matrizes fator. Embora um modelo com restrigbes possa ndo ser capaz
de explicar o maximo da variancia nos dados (os dados podem apresentar um grande
erro residual), sua decomposi¢éo €, geralmente, mais significativa e interpretavel.

Por exemplo, no caso de um tensor de ordem trés, o método CADELINC requer que
as matrizes fator da Equacgéo 4.14 satisfacam a Equagéo 4.15.

R
X = Za,.ob,.oc,. =[A,B,C]. (4.14)
=1

A= q’AA- B = @BB, C = (I’CC, (415)

Onde ¢pp € R'"*M ¢ps € R?*N e ¢pc € R**P. definem o espaco de colunas para cada
matriz fator e A, B e C séo solucdes restritivas como definidas abaixo. Desta forma, o
modelo CADELINC, que é a Equacgédo 4.14 acoplada & Equacédo 4.15 é dado pela
Equacédo 4.16.
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X ~ [®sA, ®B, &:C]. (4.16)

Sem perda de generalidade, as matrizes restricoes ¢, g € Pc Sdo assumidas como
sendo ortonormais. Pode-se assumir esta premissa porque qualquer matriz que nao
satisfaca este requisito pode ser substituida por outra que gere 0 mesmo espaco

coluna e tenha suas colunas ortogonais.

A aplicacdo mais comum do método CADELINC é para o calculo do método CP em
dados em larga-escala, através da técnica de compressao de Tucker (KIERS, et al.,
1997) e (BRO, et al., 1998). Em (KIERS, 1998) foi apresentado um exemplo de
aplicagcdo envolvendo a compressdo e a regularizacdo para tratar da multi-

colinearidade de dados quimiométricos.

4.212.4 A Decomposi¢cdo DEDICOM

O método DEDICOM (decomposicao em componentes direcionais) pertence a uma
familia de métodos de decomposi¢éo introduzida por Harshman (HARSHMAN, 1978).
Sua idéia é a seguinte: suponha que se tem | objetos e uma matriz X € R'*' que
descreve um relacionamento assimétrico entre eles. Por exemplo, os objetos podem
representar as regides e x; representam os valores para exportar da cidade i para a
cidade j. Técnicas de analise de fatores tipicas ou ndo levam em consideracéo o fato
de que os dois modos de uma matriz possam corresponder as mesmas entidades ou
que possam existir interacdes diretas entre elas. O modelo DEDICOM tenta agrupar 0os
| objetos em R grandes componentes (ou grupos) e descreve seus padrdes de

interac&o pelo célculo de A € R'*® e R € R**R conforme a Equacéo 4.17.

X ~ ARAT. (4.17)

Cada componente em A corresponde a um componente latente tal que a; indique a
participacdo do objeto i no grupo r. A matriz R indica a interacdo entre os diferentes

componentes, por exemplo, r; representa as exporta¢des do grupo i para o grupo j.

Existem duas indeterminacbes, de escala e de rotacdo, que precisam ser
solucionadas. Primeiramente, as colunas de A devem ser escalonadas de forma a nao
afetar a solugdo. Uma escolha € determinar comprimento unitario na norma-2, outras
escolhas fornecem diferentes beneficios na interpretacdo dos resultados

(HARSHMAN, 1978). Segundo, a matriz A pode ser transformada em qualquer matriz
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n&o singular T sem perda de precisdo dos dados, porque ARAT = (AT) (T'RTT) (AT)".
Desta forma, a solucdo obtida em A ndo é Unica. Entretanto, um procedimento padrao
€ o de se aplicar alguma rotacdo aceitavel para encontrar A. Uma escolha comum é
adotar a rotacdo VARIMAX (KAISER, 1958) tal que as variancias entre as colunas de

A sejam maximizadas.

Uma pratica em alguns problemas € a de se ignorar as entradas da diagonal de X no
calculo residual (HARSHMAN, 1978). Para muitos casos isto faz sentido porque é
comum ignorar-se os lagos internos (por exemplo, uma regido ndo exporta para Si
mesma). Isto, em geral é feito estimando-se os valores da diagonal da aproximacao
corrente ARA" e incluindo-a em X.

O modelo DEDICOM de terceira ordem é uma extensao de ordem superior do modelo
DEDICOM, que incorpora um terceiro modo de dados. Como com o modelo CP, a
inclusédo de uma terceira dimenséo fornece a esta decomposi¢éo recursos adicionais
Unicos (HARSHMAN, et al., 1996). Assumindo-se que X € R '*”*¥ a decomposicao
fica conforme a Equacéo 4.18.

X, ~ AD;RDAT fork=1,... K. (4.18)

Aqui A e B sdo como na (4., exceto que: A ndo é necessariamente ortogonal; as
matrizes Dy € R **F sdo diagonais; e a entrada (D), indica a participacdo do r-ésimo
componente latente no tempo k. Pode-se montar as matrizes D, em um tensor D € R
xR xK mas, infelizmente, tem-se restricbes de falta de notacdo apropriada (isto €,
camada por camada) para expressar o modelo porque o método DEDICOM néao pode
ser expresso, facilmente, utilizando-se uma notagdo mais geral. O modelo DEDICOM

de terceira ordem é ilustrado na Figura 4.15.

o]
u
>

Figura 4.15 — O Modelo DEDICOM de Terceira Ordem.

A maioria das aplicacdes com o modelo DEDICOM foca estruturas de dados de duas

dimensbes (matrizes), mas também existem aplicacbes em dados tridimensionais.
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(HARSHMAN, et al., 1992) analisaram uma aplicacdo de medidas assimétricas de
comércio (importacdo-exportacdo) entre um conjunto de paises, em um periodo de
dez anos. Em (BADER, et al., 2007) aplicou-se o método DEDICOM em graficos de
comunicacdes via e-mail. Neste tipo de problema, xjx correspondia ao nimero de e-

mails enviados por uma pessoa i para uma pessoa j no més k.

42125 O Método PARATUCK?2

O método PARATUCK?2 foi introduzido por (HARSHMAN, et al., 1996) e constitui-se
em uma generalizacao do método DEDICOM que considera intera¢des entre dois tipos
possiveis de conjuntos de objetos diferentes. O nome deriva do fato de que esta
decomposi¢cdo pode ser considerada como uma combinacdo dos métodos de
decomposi¢édo CP e TUCKER2.

Dado um tensor de terceira ordem X € R'*7*K

, 0 objetivo é agrupar os objetos modo-1
em P componentes latentes e, no modo-2, grupos em Q componentes latentes. Desta

forma, a decomposi¢cdo PARATUCK? ¢ dada pela Equacao 4.19.

X, ~ AD/RDPB", fork=1.... K. (4.19)

Onde, AER'"*P BeER’ L ReR"*?, D e RP*" e D € R?*? sdo matrizes
diagonais. Como no método DEDICOM, as colunas de A e B correspondem aos
fatores latentes. Desta forma, bj, corresponde a associacdo do objeto j com o
componente latente . As entradas das matrizes diagonais Dy indicam o grau de
participacdo de cada componente latente com relagdo a terceira dimensdao.
Finalmente, a matriz retangular R representa a interacdo entre os P componentes
latentes em A e os Q componentes latentes em B. As matrizes D# e D¥ podem ser
empilhadas para formar os tensores D, € Dg, respectivamente. A Figura 4.16 ilustra o
método PARATUCK?2.

BT

Figura 4.16 — O Método PARATUCK2.
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Em (YOUNGBLOD, 1998) é sugerido o método PARATUCK2 para problemas que
envolvem a interagcdo entre fatores, ou quando um método mais flexivel que o método

CP, porém menos flexivel que o método de Tucker, seja aconselhavel.

42126  Outros Métodos de Decomposicao

Recentemente varios grupos de pesquisadores tém apresentado métodos que
combinam aspectos dos métodos CP e de Tucker. Relembrando que o método CP
expressa um tensor como uma soma de tensores posto-1, nesses novos métodos um
tensor € expresso como uma soma de tensores de posto minimo. Em outras palavras,
para um tensor X € R"*?*¥ de terceira ordem, tem-se a Equac&o 4.20.

H

X~ [S :A,.B,.Cl (4.20)

r=1
Onde é assumido que G, tem as dimensfes: M, x N; x P,, A,, dimensdes: | x M,, B,,
dimensdes: J x N, e C,, dimensbes K x P,, para r =1, ..., R. A Figura 4.17 mostra um

exemplo desses métodos de decomposicao.

pacivd pasryd
_[31|j B: _|93|j Bg
X ~ (A o+ [Ag

Figura 4.17 — Decomposicao de Blocos de um Tensor de Terceira Ordem.

Em (BRO, et al., 2005) e (ACAR, et al., 2007) foi apresentada uma versao denominada
PARALIND e em (DE LATHAUWER, et al., 2007) é explorada uma classe geral de

métodos de decomposi¢éo da forma do modelo apresentado na Figura 4.17.

Em (VASILESCU, et al., 2004) foram exploradas versdes de ordem elevada de Andlise
de Componentes Independentes (ICA), uma variagdo de PCA, que de alguma forma
imprime uma rotacdo aos componentes principais de maneira que se tornem

estatisticamente independentes.
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5 Redes Neurais Artificials

As redes neurais artificiais sdo sistemas de processamento paralelo e distribuido,
construidas a semelhanca dos sistemas nervosos e formadas pela interconexdo de
varios elementos processadores simples, denominados neur6nios artificiais. Os
neurdnios artificiais com que sdo formadas as redes neurais artificiais séo dispositivos

ou estruturas légicas cujos modelos sao livremente inspirados nos modelos biolégicos.

As redes neurais artificiais, que comumente sdo chamadas apenas de redes neurais,
podem ser tanto destinadas a emular um sistema nervoso, de origem biolégica, como
podem ser matematicamente projetadas para a execugdo de um processamento
especifico desejado. Em qualquer dos dois casos (até o presente momento), a
implementacdo da rede é sempre nao biolégica, podendo constituir-se desde circuitos
eletrénicos analdgicos, até circuitos eletro-Opticos. A teoria das redes neurais artificiais
pode até ser util sem que haja, propriamente, uma implementacdo em hardware.
Mesmo um programa simulando uma rede neural e executando em uma maquina
sequencial pode resolver, satisfatoriamente, alguns tipos de problemas
computacionais associados a aplicagdes de baixa velocidade.

A partir de agora, tratar-se-a o0 termo redes neurais artificiais por somente redes

neurais quando ndo houver dividas sobre seu contexto.

Para que se conheca as caracteristicas de uma rede neural € preciso que se estude
as propriedades do modelo. O modelo de uma rede neural, por sua vez, engloba uma
topologia de conexdao entre seus neurdnios; os modelos individuais de cada um de
seus neurdnios; e uma regra de aprendizagem, através da qual a rede é levada de um

estagio de conhecimento a outro, por meio da alteracdo das suas conexdes sinapticas.

Para uma rede neural ndo se aplicam conceitos como area de dados e area de codigo,
nem mesmo faz sentido o termo unidade central de processamento. O que uma rede
faz é pré-determinado pela sua estrutura, pela regra de aprendizagem que para ela
tenha sido adotada, e por sua experiéncia adquirida, ou seja, pela sequéncia de
excitagdes a que tenham sido submetidas suas entradas, desde a sua criacdo. Assim,

os dados a serem processados ndo sdo propriamente armazenados na rede, mas
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excitam suas entradas. Também néo existe programacao explicita, devendo a rede ser
treinada para executar o processamento desejado. Adicionalmente, ndo se pode
esperar que uma rede possa executar um processamento arbitrario. O que uma rede
neural pode aprender também é limitado por sua estrutura. Se nos dispusermos a
estender o conceito de programacgdo para aplica-lo a redes neurais, podemos dizer
que parte da programacao de uma rede neural estd no seu treinamento, e parte na
escolha (ou construcdo) da propria rede.

Em uma rede neural todo processamento é efetuado através da interacdo de
elementos simples (neurbnios), também chamados de unidades de processamento ou
simplesmente unidades (RUMELHART, 1986), que s&o, em sua maioria, baseados no
modelo proposto por McCulloch & Pitts para o neurdnio humano. De uma forma geral,
um conjunto de entradas é aplicado a uma unidade que, baseada nestas entradas,
responde com uma saida. Cada entrada tem sua propria influéncia na saida da
unidade. Em outras palavras, cada entrada tem seu proprio peso na saida. A conexao
de diversas unidades, organizadas em uma ou mais camadas, constitui uma rede

neural artificial.

As camadas de uma rede neural podem ser classificadas como entrada, saida ou
oculta. A camada de entrada, mais comumente chamada camada zero, recebe sua
entrada do meio ambiente. Esta camada apenas propaga as entradas para as
camadas seguintes, sem nenhuma transformagdo. A camada de saida transmite a
saida para o mundo externo, isto é, a resposta da rede neural a entrada aplicada na
camada zero. As camadas ocultas sdo aquelas que nao dispdem de nenhum contato
com O meio ambiente, suas entradas sdo saidas de outras unidades da rede,
engquanto suas saidas sdo entradas para outras unidades da rede neural. Algumas
redes ndo possuem camadas ocultas e, por isso, sdo denominadas redes de camadas

simples.
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As redes neurais podem ser classificadas quanto ao tipo de conexao existente entre

suas unidades. Estas conexdes, comumente chamadas de pesos, séo ligacOes

unidirecionais entre uma ou duas unidades da mesma ou de diferentes camadas. Os

tipos de conexdes podem ser classificados da seguinte maneira:

Laterais: representam ligacBes entre unidades de uma mesma camada;

Inter-camadas: representam ligacdes entre unidades de diferentes camadas;

e

Auto-excitatérias: onde as conexdes partem e servem de entrada a propria

unidade.

Existem, ainda, dois tipos basicos de redes neurais quando classificadas quanto ao

tipo de conexdo empregada, sao eles:

Feedforward: as unidades de uma camada somente influenciam as atividades
das unidades das camadas de mais alto nivel, isto é, mais proximas da
camada de saida. Num sistema puro, o conjunto das saidas das unidades de
uma camada apenas influenciam nas unidades de uma Unica camada de nivel

mais alto.

Recorrente: qualquer unidade pode estar conectada a quaisquer unidades da
rede. Nenhuma restricdo é imposta quanto ao conjunto de entrada de uma
determinada camada. O conjunto de entradas pode incluir saidas de mais de
uma camada ou conexdes do tipo feedback, onde a saida de uma unidade de

uma camada superior é utilizada como entrada de uma unidade de nivel

inferior.

5.1 Modelos de Neurbnios

O primeiro modelo de neurdnio formalmente proposto, e que efetivamente pdde ser

usado na construgédo de redes neurais artificiais, foi 0 modelo de McCulloch e Pitts,

em 1943. O modelo do neurénio de McCulloch e Pitts admite as seguintes hipoteses:

A saida do neurbnio e suas entradas (dendritos) sdo binarias (podendo

assumir dois estados, estado excitado e estado inibido).

81



e Para que a saida do neurbnio esteja em estado excitado é necessario que o
namero de dendritos excitados supere um numero fixo, pré-estabelecido para

0 mesmo.

e Eventualmente, alguns dendritos podem ser ativados através de sinapses
inibitorias. Se qualquer destes dendritos for excitado, o ax6nio do neurénio
serd inibido.

e McCulloch e Pitts em seu trabalho, além de apresentar este modelo de
neurbnio, ainda acrescentaram hipéteses para a formacdo de redes com

neurénios deste tipo:

a. Todo atraso significativo no processamento da rede esta associado a
propagacdo de sinal através das sinapses (e este atraso pode ser

tomado como unitario, por simplicidade).

b. A estrutura (topologia) da rede neural ndo muda com o tempo.

O modelo geral de neurdnio € mostrado na Figura 5.1, sendo uma generalizacdo do
modelo de McCulloch e Pitts. Neste modelo as entradas wiu; s&o combinadas, usando
uma funcdo @, para produzir um estado de ativacdo do neurdnio que, através da
funcéo n, vai produzir a saida do neurdnio (correspondente a frequéncia de descarga
do neurdnio biolégico). Um valor auxiliar 6 € geralmente usado para representar uma

polarizacao, valor abaixo do qual a saida é nula.
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Figura 5.1 — O Neurdnio Artificial.
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Geralmente @ é a soma das entradas. A ndo linearidade do neurdnio frequentemente
€ introduzida na funcdo tangente hiperbdlica, em degraus. A Figura 5.2 mostra

algumas fungdes comumente usadas.

2/
J

Figura 5.2 — N&o linearidades frequentemente usadas nos modelo de neurénios de uma RNA.

O neurdnio formal é um sistema dinamico por ter meméria materializada pelo retardo
(ou equacgéo diferencial). Um neurénio € estatico quando os valores de x ey referem-
se a0 mesmo instante em que as excita¢des, ou seja, o retardo € nulo. O neurbnio é
dito dindmico se para o célculo de x em um determinado instante é necessario o
conhecimento de x em um instante anterior, no caso do neurdnio ser a tempo discreto.
Por esta definicao nota-se que o modelo de neurbénio proposto por McCulloch e Pitts é

um sistema dindmico se o retardo D nao for nulo.

5.2 Regras de Treinamento

Regras de treinamento sdo esquemas de atualizagdo dos valores do pesos sinapticos

de uma rede neural, de forma a obter da rede um padrao de processamento desejado.

O processamento desejado para a rede neural pode ser, por exemplo, especificado
através de um conjunto de pares ordenados formados por algumas entradas para a
rede e as respectivas saidas desejadas. Neste caso, diz-se que a regra de
treinamento € do tipo supervisionado, e o conjunto destes pares ordenados é chamado

de conjunto de treinamento.

Alguns modelos de redes neurais possuem a capacidade de auto-organizacdo e
conseguem produzir saidas satisfatorias a partir dos dados de entrada somente, sem
gue, explicitamente, sejam fornecidas as saidas desejadas para estes dados de
entrada. As regras de treinamento que sdo empregadas nestes casos Sao

denominadas ndo supervisionadas. O conjunto de vetores de entrada para a rede que
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servem de base para o processo de treinamento, em analogia ao caso de treinamento

supervisionado, também é chamado de conjunto de treinamento.

Dada uma rede neural formada por um conjunto de unidades de processamento, cada
um com seu modelo, e uma disposicdo de interconexdo entre as unidades, nem
sempre é possivel encontrar uma regra de treinamento que leve a rede a um estado
de conhecimento (conjunto de valores dos pesos sinapticos de todas as unidades)
com o qual se obtenha um processo preconizado dos dados de entrada. De fato, pode
até inexistir um conjunto de pesos sinapticos que, para os demais parametros fixados,
faca a rede operar segundo desejado. Esta limitagdo pode ser decorréncia da
dimensao insuficiente da rede (nimero de unidades), da modelagem insatisfatéria das
suas unidades de processamento, ou de sua baixa interconectividade. Até o presente
momento existem, contudo, poucos teoremas e procedimentos tedricos que ajudem a
antever as limitacdes de uma rede neural, estes sdo normalmente exclusivamente
aplicaveis a modelos especificos de redes neurais. Assim, a escolha de regras de
aprendizagem esta estreitamente relacionada a propria escolha do modelo, ambos

sendo favorecidas pela sensibilidade do projetista.

Mesmo escolhendo-se um modelo apropriado, a condugdo do processo de
aprendizagem, em geral, ndo assegura, para todos os modelos, que a rede neural
passe a exibir erro nulo sobre o conjunto de treinamento, isto €, ndo garante que
sejam obtidas exatamente as saidas desejadas para as entradas especificadas.
Entretanto, em certas circunstancias, este erro pode ser tornado arbitrariamente baixo
pelo treinamento. Além disso, as redes neurais, depois de submetidas ao treinamento,
exibem tipicamente uma capacidade de interpolacdo sobre as associa¢cdes contidas no
conjunto de treinamento, que lhes confere um certo sentido intuitivo para o

empreendimento de associagfes inéditas.

Das regras de aprendizagem existentes, muitas sdo biologicamente implausiveis, pelo
menos no estado atual de conhecimento do sistema nervoso. Outras, ao contrario,
foram justamente propostas com inspiragdo ou como hipétese de modelos biolégicos.
Este é o caso da regra de Hebb, a primeira a ser proposta e hoje aplicada em alguns
modelos de redes neurais. A regra de Hebb, em sua forma original, enuncia que
“‘quando o axbnio de uma célula A esté proximo o suficiente para excitar uma célula B
e, repetidamente ou persistentemente, participa de seu processo de ativacdo, algum
processo de crescimento ou alteracdo metabdlica ocorre em uma ou ambas as

células, tal que a eficiéncia de A, como uma das células a disparar B, é aumentada”. A
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formulacdo matematica de como a regra de Hebb é usada hoje nos modelos de redes
neurais artificiais €, em consequiéncia da simplicidade da regra e de sua localidade em
relagdo aos neurdnios envolvidos, também bastante simples: os pesos sinapticos entre
dois neurdnios sdo atualizados pelo incremento de uma quantidade proporcional ao

produto das ativacdes dos axdnios dos neurdnios que interconectam.

5.3 Funcbes de Ativacao

De uma forma geral, um conjunto de entradas é aplicado a uma unidade que, baseada
nestas, gera uma saida. Este procedimento de geracdo de uma saida pode ser
subdividido em duas operacdes distintas. A Figura 5.1 representa os dois estagios

deste processo.

O primeiro estigio do processo agrega todas as entradas da unidade, através da
fungéo liquida (@), produzindo um valor denominado entrada liquida. O tipo mais
comum de agregacao das diversas entradas consiste no somatério da multiplicagéo de
cada uma das entradas pelo seu respectivo peso, que pode ser representado

matematicamente pela Equacéo 5.1.

h(x;, w;) = x,wy + XWy + X3W3 + ...+ x,Wy, (5.2)

O segundo estagio € chamado de processo de ativacao. Neste, a entrada liquida
produzida na primeira etapa é transformada por uma funcdo de ativagédo (n) e uma
saida é produzida. Diversos tipos de funcéo de ativacdo tém sido utilizados em redes

neurais, as mais comuns sao apresentadas na Figura 5.3.
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Figura 5.3 — Tipos de Func&o de Ativagdo mais Comuns.

86



5.4 Modelos de Redes

Numa abordagem tradicional dos modelos de redes neurais mais basicos, tem-se:

5.4.1 Rede de Hopfield

A descricdo “cinza, grande e mamifero” sugere, automaticamente, os elefantes e as
caracteristicas a eles associadas. Neste caso, acessa-se a memoria pelo contetdo.
Nas implementacdes tradicionais, o acesso pelo conteudo envolve procedimentos

caros de busca e casamento. As redes neurais sugerem um método mais eficiente.

Em (HOPFIELD, 1982) foi apresentada uma rede neural proposta como uma teoria da

memodaria. A rede de Hopfield tem as seguintes caracteristicas interessantes:

e Representacdo Distribuida - Uma memdéria € armazenada como um padrédo
de ativagdo de um conjunto de elementos de processamento. Além disso, as
memadrias podem ser superpostas umas as outras. Memorias diferentes séo
representadas por padrbes diferentes no mesmo conjunto de elementos de

processamento.

e Controle Distribuido Assincrono - Cada unidade de processamento toma
decisdes baseadas apenas em sua prépria situacdo local. Todas essas acdes

locais formam uma solugéo global.

e Memoéria Accessivel pelo Conteddo - Vaéarios padrdes podem ser
armazenados em uma rede. Para recuperar um padréo, precisa-se apenas
especificar uma parte dele. A rede, automaticamente, encontra 0 casamento

mais apropriado.

e Tolerancia a Falhas - Se algumas unidades de processamento se
comportarem mal ou falharem totalmente, a rede ainda funciona de modo

adequado.

Como obter todas essas caracteristicas? A Figura 5.4 apresenta uma rede simples de
Hopfield. As unidades de processamento sempre se encontram em um dos dois
estados, ativo ou inativo. Nesta figura, as unidades de cor preta estdo ativas, enquanto
as brancas estao inativas. As unidades sao ligadas entre si através de conexdes

simétricas e ponderadas. Uma conexdao com peso positivo indica que as duas
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unidades tendem a ativar uma a outra. Uma conexdo negativa permite que uma

unidade ativa desative uma unidade vizinha.

Figura 5.4 - Uma Rede de Hopfield Simples.

A rede opera da seguinte maneira: uma unidade aleatéria € escolhida. Se qualquer um
dos vizinhos estiver ativo, a unidade computara a soma dos pesos das conexdes com
os vizinhos ativos. Se a soma for positiva, a unidade fica ativa, caso contrario, fica
inativa. Outra unidade aleat6ria é escolhida e o processo se repete até que toda a rede
atinja um estado estavel, isto €, até que nenhuma unidade possa mudar de estado.

Este processo é chamado relaxamento paralelo.

A rede pode ser usada como memoéria acessivel pelo conteldo se as atividades das
unidades forem ajustadas para corresponder a um padrdo parcial. Para recuperar um
padrdo, s6 se precisa fornecer uma parte dele e a rede, entdo, ira para o estado

estavel que mais se aproximar do padrao parcial.

O relaxamento paralelo ndo é nada além de uma busca. E (til pensar-se nos varios
estados de uma rede como se eles formassem um espaco de busca, conforme mostra
a Figura 5.5. Um estado escolhido aleatoriamente sera transformado um dos minimos
locais, especificamente o estado estavel mais proximo. E assim que se obtém o
comportamento de acesso pelo contetido®. Obtém-se também o comportamento de
correcdo de erros. Suponha a seguinte descricdo: “cinza, grande, peixe, come

plancton®. Neste caso, imagina-se uma baleia, apesar de se saber que a baleia € um

® Na Figura 5.5 o estado B é ilustrado como sendo mais abaixo que o estado A, porque menos restricdes
sdo violadas. Uma restricédo é violada, por exemplo, quando duas unidades ativas sao interligadas por uma
conexao com peso negativo.
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mamifero, e ndo um peixe. Mesmo que o estado inicial contenha inconsisténcias, a
rede de Hopfield ira fixar-se na solugdo que viole o menor nimero de restricbes

impostas pelas informagdes de entrada.

Figura 5.5 - Os Vérios Estados da Rede (Minimos Locais) de Hopfield podem ser encarados como
um Espaco de Busca.

Agora, suponha que uma unidade ocasionalmente falhe, por exemplo, tornando-se
ativa ou inativa, quando este ndo deveria ser o caso. Isto ndo causa grandes
problemas: as unidades vizinhas reajustam-na rapidamente para o estado correto.
Seria necessario o esfor¢o conjunto de muitas unidades falhas para conduzir a rede a
um estado errado. Em redes com milhares de unidades mais altamente conectadas,
esta tolerancia a falhas fica mais evidente, sem afetar adversamente o comportamento

global da rede.

Portanto, as redes paralelas de elementos simples podem computar informacdes
interessantes. A préxima pergunta importante é: qual é o relacionamento entre os
pesos das conexdes da rede e o minimo local no qual ela se fixa? Em outras palavras,
se o0s pesos codificam o conhecimento de uma rede em particular, entdo, como € que
esse conhecimento é adquirido? Uma caracteristica das arquiteturas conexionistas é o
seu método de representacao (a saber, pesos de conexdes com valores reais) presta-
se muito bem ao treinamento automatico. Nas proximas se¢des examina-se mais de

perto o treinamento dos modelos Perceptrons e Retro-propagacao de Erros.
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5.4.2 O Modelo Perceptron

A rede chamada Perceptron foi a primeira rede natural artificial concebida
(ROSENBLATT, 1958), é também uma das mais simples. Muitas outras propostas se
sucederam, tais como as redes Adaline (Adaptative Linear Neuron) (WIDROW, et al.,
1960), Madaline (Multiple Adaline) e as redes de Retro-propagacdo de Erros que
podem ser consideradas variantes ou extensdes da verséo original proposta por
Rosenblatt.

Esta € uma classe de redes neurais ndo realimentadas, que admite entrada e saida
com variacdo continua ou bindria. Sua linha de desenvolvimento foi abandonada apés
a publicacdo de um trabalho (MINSK, et al., 1969) que revelava as fortes limita¢cdes do
Perceptron de Rosenblatt, com relacdo a sua habilidade para a classificacdo de
padrdes. Posteriormente, com a introducdo da aprendizagem por Retro-propagacéo de
Erros (RUMELHART, 1986), e a consequente possibilidade de treinamento de redes
mais complexas com maior numero de camadas e maiores habilidades
computacionais, foi retomado o interesse por esta classe de redes, sendo, atualmente,
a rede de Retro-propagacdo um dos modelos de rede neural de aplicagdo mais
difundida.

Examine-se um exemplo simples do Perceptron de uma Unica camada que contém
somente uma unidade de processamento (Figura 5.6), cuja funcdo de ativacdo é a
funcdo sgn (1 para argumento positivo e zero para argumento negativo) e que possui
aplicacdo como classificador de padrdes. O processamento que esta unidade executa

€ matematicamente descrito pela Equacao 5.2.

y =sgnZi,wi-x; —U), (y € {-1,+1}) (5.2)
Onde:
n - numero de entradas da Unica unidade da rede;
Xi - valor da i-ésima entrada;
W - peso sinaptico da Unica unidade da rede em relacdo a entrada i;
U - um valor de limiar, constante; e

sgn(x)=+1, x>=0

sgn (x)=-1, x<0O
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O Perceptron calcula a saida y atribuindo ao vetor x uma classe A, sey = +1, e uma
classe B, sey = -1. Como XZw; - x;— U = 0 é uma equagdo de um hiperplano no espaco
R", esta serd a melhor definicdo de contorno de regides de decisdo que pode-se
guerer impor a este Perceptron.
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Figura 5.6 - Perceptron formado por uma Unica Unidade.
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Por exemplo, no caso bi-dimensional (n = 2) o espaco amostral pode ser separado por

uma reta, sendo definidas duas regifes que sdo semi-planos.

Assim, uma rede Perceptron de uma Unica camada, com N unidades iguais as
representadas acima, estd limitada a fornecer um resultado constando de N
classificagfes dicotbmicas, 0 que ndo permite resolver muitos problemas praticos. No
entanto, redes com maior nimero de camadas, ligadas de tal forma que as entradas
das unidades das camadas mais elevadas conectam-se com as saidas das unidades
da camada imediatamente inferior (Figura 5.7), e com unidades com funcbes de
ativagdo mais variadas, podem contornar esta limitacdo, exibindo regifes de decisdo
com contornos mais gerais (MINSK, et al.,, 1969). Contudo, o potencial para a
formacdo de uma rede de regibes de decisbes mais complexas € somente um dos
fatores necessarios ao “sucesso” de uma rede neural. E necessario dispor-se de uma
regra de treinamento, ou seja, um procedimento que, a partir dos exemplos de
ocorréncia do tipo (entrada, saida desejada), permita calcular os pesos sinapticos
adequados a rede neural. A mencionada retomada de interesse pelos Perceptrons
esta diretamente associada a proposta de métodos de treinamento para Perceptrons
multicamada, tais como o método de Retro-propagacao de Erros (RUMELHART,
1986).
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De fato, com Perceptrons multi-camadas convenientemente treinados pode-se obter
discriminacdo para classes de padrdes mais elaborados, desde que o ndimero de
unidades, em cada camada da rede, seja suficientemente grande.

5.4.3 O Treinamento pela Regra da Retro-propagacao de Erros

Este método baseia-se na utilizacdo do processo de otimizagdo do Gradiente
Decrescente. Para a formulacdo desta regra empregar-se-a4 as convencgdes utilizadas
na Figura 5.7. Ainda para esta formulacdo, serd empregada uma rede com trés
camadas (entrada, oculta e saida). Contudo, todos os resultados podem ser

extrapolados para um numero maior do que trés camadas.

SATDA camada 2
OCULTA Vv, camada 1
ENTRADA camada 0

Figura 5.7 - Rede do Tipo feedforward com Duas Camadas.

Onde:

= (O; - Saidada unidade i da camada 2 (camada de saida);

= Di - Saida desejada da unidade i da camada 2;

= V; —Valor computado na saida da unidade j na camada 1 (oculta);

= |y - Entrada (mesmo que saida) da unidade k da camada 0 (camada de entrada);
= wy — Peso que interliga a unidade k da camada 0 a unidade j da camada 1,

= w; —Peso que interliga a unidade j da camada 1 a unidade i da camada 2; e

* p -—indice que identifica cada um dos padrdes de treinamento.

Considerando-se a utilizacdo da uma mesma funcdo de ativagcdo g para todos os
elementos de processamento das camadas oculta e de saida, pode-se expressar a

funcao de erro a ser minimizada pela Equacéo 5.3.
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E(w) =334 [DF = 071" =35, [0 = g(;wij - 9(Ziewsc- 7)) (5.3)

O método do Gradiente Decrescente sugere que a modificacdo dos pesos que
interligam uma unidade de processamento j da camada oculta, a uma unidade i da

camada de saida deve ser expressa pela Equacao 5.4.
a !
Aw;; = —’TWEU = n3,[D} —g(h})] g'(R})V] = n %, 67 V7, (5.4)
Onde 87 = [DP — OF]g ™)

O método do Gradiente Decrescente sugere, ainda, que a modificacdo dos pesos que

interligam uma unidade de processamento k, da camada de entrada, a uma unidade j,

da camada oculta, deve ser expressa pela Equacéo 5.5.

9E o ovP "(hP)1P
Awjy =—n—=-132, [W.m] = nZipstijg( P = ans? Iy, (5.5)

Este resultado pode ser generalizado para qualquer tipo de rede multicamada pela

simples aplicacéo da regra da cadeia.

A Figura 5.8 apresenta a capacidade de mapeamento ndo linear das redes

multicamadas com Retro-propagacéao de Erros.

Figura 5.8 — Demonstracéo da Capacidade de Mapeamento ndo Linear das Redes Multicamadas
com Retropropagacao de Erros.
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Duas filosofias basicas podem ser empregadas na implementacdo, em computadores,
da atualizac&o do conjunto dos pesos da rede, o0 modo de lote e 0 modo incremental
(SIMAS, 1995). A eficiéncia de cada método é dependente do problema a ser tratado
(HERTZ, et al., 1991).

Ao utilizar-se o algoritmo de Retro-propagacéo alguns cuidados devem ser tomados a
fim de se evitar os problemas ja conhecidos. Nos proximos pragrafos descreve-se
alguns destes problemas, bem como as respectivas solugdes sugeridas na literatura.

e Quebrade Simetria
Como discutido por (RUMELHART, 1986), se todos os pesos de uma rede do tipo
Feedforward forem iniciados utilizando-se um mesmo valor, e se a solugdo do
problema necessitar de valores diferentes de pesos, a rede pode nunca aprender, uma
vez que todos os pesos seriam alterados de uma mesma maneira. Este problema
sugere que o processo de treinamento deve ser iniciado utilizando-se valores de pesos
de pequena amplitude, e que devem ser aleatoriamente gerados a partir de uma
distribuicdo uniforme. (WEIGEND, 1990) sugere tomar-se todos os valores iniciais

gerados de uma distribuicdo uniforme no intervalo [-0.25;0.25].

e Minimos Locais
Algumas vezes as rotinas de otimizacdo do tipo Gradiente Decrescente encontram
minimos locais que nao satisfazem a solu¢do do problema. Este problema deve estar
ligado a amplitude do valor inicial dos pesos, bem como ao fator de normalizagédo
empregado. Se os valores estiverem concentrados nos extremos da funcao sigméide
(perto de 0 ou 1, no caso da funcgéo logistica, e -1 ou 1, no caso da funcdo tangente

hiperbdlica), o processo pode ficar parado ou, virtualmente, em um minimo local.

Uma maneira préatica de se lidar com este problema consiste em se estabelecer uma
tolerancia satisfatoria para a solugdo do problema. O processo de treinamento deve
ser interrompido quando a toleréncia escolhida for atingida. Neste caso, o problema de
atingir o minimo local ndo € relevante, visto que uma solucdo parcial pode ser

satisfatoria.

e Velocidade do Processo
Um dos principais problemas dos algoritmos de Retro-propagacéo é a sua velocidade
de convergéncia em redes multicamadas. Isto deve-se principalmente a elevada

quantidade de calculos que devem ser realizados em cada itera¢@o do processo. Além
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disso, 0o numero de ciclos necessérios para que uma solucdo satisfatoria seja
alcancada é desconhecido do processo. Por estas razdes, uma série de extensdes e
alteragcBes no algoritmo original foram propostas na literatura. Entre elas, pode-se citar:

a) Adicdo de Bias as Unidades de Processamento: Como sugerido por
(RUMELHART, 1986), estes termos podem ser considerados como sendo
pseudo unidades que apresentam o valor de ativagdo (saida do neurdnio)
sempre igual a unidade. Isto pode ser encarado, ainda, como um deslocamento
do centro da funcdo sigmdéide ao longo do eixo das abcissas por uma
constante. Isto facilita o treinameto, agilizando o processo.

b) Termo de Momento: Esta alteragdo consiste na utilizacao da ultima parcela
de atualizacdo dos pesos (Aw) no processo de atualizacdo dos pesos
(RUMELHART, 1986), (JACOBS, 1988). A Equacdo 5.6 descre
matematicamente, o processo de atualizacdo dos pesos proposto por
(RUMELHART, 1986).

onde n representa o indice (numero) do ciclo que se encontra em
processamento e u a taxa de momento. O efeito geral desta alteracdo é a
aceleracao do processo de treinamento por um fator de 1/(1 - ) (HERTZ, et al.,
1991). Este processo pode ser utilizado tanto no modo em lote, quanto no

modo incremental.

c) Alteracdo da Funcéo de Ativacdo: Alguns autores sugerem a aplicagcédo de
outras funcbes de ativacdo como alternativa para agilizar o processo do
treinamento (STORNETA, et al., 1987). Esses autores empregaram a funcéo
logistica simétrica em relacéo ao valor zero das ordenadas (intervalo de — 0.5 a

+ 0.5) em vez de 0 e 1. Esta funcdo pode ser representada pela Equacéo 5.7.

g =2+ (=) (5.7)

1+e~ N

d) Alteracdo da Funcdo de Erro: Alguns autores sugerem a alteracdo da

funcdo de erro a ser minimizada como forma de agilizacdo do processo de
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treinamento da rede. (JESUS, et al.,, 2007), por exemplo, afirmam que a
utilizacdo da funcdo de erro descrita na Equacéo 5.8 agiliza o processo em
50%, contra a tradicional fungéo de erro Equacéo 5.3 (erro médio quadratico).

E(w) = -3, Xin (1- (07 - 0f)") (5.8)

e) Algoritmo de Minimizacdo: Alguns autores propdem a substituicdo do
algoritmo de minimizac&o como forma de agilizacdo do processo. (WATROUS,
1987) e (WHITE, 1990), dentre outros, utilizaram o algoritmo de Newton,
enquanto (NOWLAND, 1992) utilizarou o algoritmo de gradiente conjugado. O
problema na utilizacdo do primeiro método é que o algoritmo requer o calculo
da inversa da matriz Hessiana, o que torna impossivel seu emprego em redes
de grandes dimensdes, enquanto o segundo método apresenta algumas

vantagens em relagdo ao modelo do Gradiente Decrescente.

f) Atualizagdo Dinadmica dos Parémetros da Rede: Existem autores que
sugerem regras empiricas para a atualizagdo dos valores da taxa de treinamento
e da taxa de momento. (JACOBS, 1988) sugere a utilizacdo de uma taxa de
treinamento por peso, enquanto outros sugerem a utilizagdo de uma taxa Unica
de treinamento. A vantagem da adocdo da segunda técnica esta no fato de ndo
aumentar muito o esforco computacional em relagdo ao método original, e
comprovadamente, aumentar a velocidade de treinamento, na maioria dos
casos. Nenhuma destas técnicas se mostrou superior as demais, visto que o
desempenho de todas estas implementacfes esta relacionado ao problema

estudado.

Capacidade de Generalizacéo

Duas caracteristicas importantes relacionadas a estrutura de uma rede sdo as

propriedades de capacidade e de generalizagdo. A capacidade de uma rede neural

representa 0 nimero maximo de diferentes padrbes que essa rede pode aprender.

Entretanto, ndo existe, até o presente momento, nenhum método para a determinacao

da capacidade de uma rede. A capacidade ndo é apenas importante por si s6, ela esta

s

relacionada com a habilidade da rede em aprender, isto €, com a propriedade de

generalizar a partir dos exemplos empregados no treinamento. (BAUM, et al., 1989)

estabelecem limites inferior e superior para o nimero de padrdes necessarios para

que uma rede com uma camada oculta, usando unidades do tipo degrau, generalize
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de uma forma esperada. Eles esperam que limites similares também possam ser
estabelecidos quando as unidades utilizem a funcdo logistica como funcdo de
ativacdo. Em geral, eles sugerem que, a fim de garantir uma boa caracteristica de
generalizacdo, o numero de padrdes utilizados no treinamento da rede deve ser
consideravelmente maior que o numero de pesos independentes. (WANG, 1991)
concluiu que uma grande colecdo de padrdes de treinamento ndo garante uma boa
performance, visto que muitos destes padrdes podem refletir as mesmas

caracteristicas do problema.

Em muitos problemas préaticos, apenas um pequeno conjunto de informacdes se
encontram disponiveis para o treinamento das redes neurais. Isto cria uma série de
problemas para muitas da implementacbes apresentadas na literatura, as quais
requerem uma estrutura grande e homogénea. (WEIGEND, 1990) e (WEIGEND, 1991)
sugerem, ainda, que o problema de sobreparametrizacdo (rede com muitas unidades
de processamento) se torna mais significativo quando os valores séo reais, onde
ruidos estdo presentes, e sao utilizados em conjunto com redes de grande estrutura.
Como resultado destes problemas, um grande interesse tem surgido em técnicas com
as quais as redes possam ser treinadas, com um pequeno conjunto de informacdes
(NOWLAND, 1992).

Na procura da topologia oOtima de uma rede que elimine os problemas de
subparametrizagdo/sobreparametrizacdo, surgem o0s métodos de poda que serdo

apresentados na secao que se segue.

5.5 Técnicas de Poda

Se todos os pares de entra/saida possiveis forem apresentados a uma rede de Retro-
propagacao esta, possivelmente, encontrara um conjunto de pesos que mapeie as
entradas nas saidas correspondentes. Contudo, na maioria dos casos, é impossivel
fornecer todas as entradas possiveis. Considere a tarefa de reconhecimento de rostos.
Existe um numero infinito de expressées de um rosto. Ainda assim, os seres humanos
aprendem a classifica-los, facilmente, com apenas alguns exemplos de entrada. Seria
de se esperar que as redes neurais artificiais pudessem fazer o mesmo. Na verdade, a
Retro-propagacdo de Erros tem se mostrado promissora como mecanismo de
generalizacdo. Tome-se um dominio (por exemplo, os dominios de classificacdo de
caracteres) em que as entradas semelhantes sdo mapeadas para saidas semelhantes,

a rede interpolara quando receber entradas que nunca tenha visto antes. Por exemplo,
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depois de aprender a distinguir alguns A’s, de tamanhos diferentes, de alguns B’s
também de tamanhos diferentes, uma rede, em geral, é capaz de discernir um A, de
qualquer tamanho, de um B, de tamanho variado. A generalizacdo também auxilia a

superar ruidos indesejaveis nas entradas.

Todavia, existem algumas armadilhas. A Figura 5.9 mostra o efeito da generalizacéo,
comum durante um longo periodo de treinamento. Durante a primeira parte do
treinamento, o desempenho do conjunto de treinamento melhora quando a rede ajusta
seus pesos através da retro-propagacao. O desempenho do Conjunto de Validagdo
(exemplos que a rede ndo tem permissédo para aprender) também melhora, embora
nao alcance o desempenho do Conjunto de Treinamento. Depois de certo tempo, 0
desempenho da rede atinge um platd, a procura de um caminho que a leve a uma
melhoria ainda maior. Finalmente, esse percurso é encontrado e o desempenho do
Conjunto de Treinamento volta a melhorar, mas o desempenho do Conjunto de
Validacdo piora. Por qué? A rede comeca a se especializar nos pares de
entrada/saida de treinamento em vez de procurar pesos que descrevam, de modo
geral, 0 mapeamento de todos os casos. Com milhares de pesos de valores reais, a
Retro-propagacdo €, teoricamente, capaz de armazenar todo o conjunto de

treinamento com suficientes unidades ocultas.

Erro

Erro dos dados de teste

Erro dos dados de treinamento

—

Ponto onde o erro Tempo
de teste passa a
piorar

Figura 5.9 - Um Efeito da Generalizacdo Comum em Aprendizagem de Redes Neurais.

Na prética, existem varias maneiras de se impedir a especializacdo da rede. Uma
delas é interromper o treinamento quando o plat6é for atingido (Método da Validagdo
Interna), com base na suposicdo de que qualguer melhoria represente uma

7

especializagdo naquele conjunto de entrada/saida. Outra maneia é acrescentar,
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deliberadamente, um pequeno ruido as entradas do conjunto de treinamento; o ruido
deve ser suficiente para impedir a memorizagéo, mas néo pode ser muito grande para
ndo interferir na classificagdo. E um terceiro método, o de Eliminacdo de Pesos
(Algoritmos de Poda), € descrito a seguir.

5.5.1 Método de Eliminacéo de Pesos

Uma regra prética para obter-se uma boa generalizacéo, é a utilizagdo da menor rede
gue memorize 0s seus exemplos de entrada. Infelizmente, na maioria dos casos, ndo

€ tdo 6bvio qual deve ser esta dimensao.

As redes menores apresentam outras vantagens, além da melhor capacidade de
generalizacdo. Elas, frequentemente, sdo mais rapidas e menos onerosas de serem
implementadas. Seu funcionamento pode ser mais facil de ser compreendido, uma vez
gue existe menor possibilidade da rede propagar fun¢des sobre muitas unidades. Isto
pode ser muito importante em aplicagfes criticas, onde o usuario necessite conhecer o

funcionamento do sistema.

Teorias formais de treinamento (BLUMER, 1989), (ERENFEUTCH, 1988) e (WANG,
1991) tém sido utilizadas para estimar o tamanho 6timo das redes neurais. Elas
relacionam a complexidade de um sistema de treinamento com o nimero de padrdes
necessario para aprender uma fungao particular, dentre uma classe de fungfes. Se o
namero de padrBes for muito pequeno, relativamente a complexidade do sistema, é
esperado que o erro de generalizacdo seja elevado. Essas teorias tém sido utilizadas
para determinar os limites apropriados de redes de elementos de tendéncia (threshold)
linear (BAUM, 1990), (BAUM, et al., 1989). Esses limites, contudo, ndo se aplicam a
redes com multiplas saidas continuas e, também, n&o sao capazes de determinar qual
a melhor rede para um determinado conjunto de padrdes a ser treinado. Desta forma,

a escolha apropriada da arquitetura de uma rede parece uma arte.

A maioria dos algoritmos de poda podem ser classificados em duas grandes
categorias:

e Um grupo que avalia a sensibilidade da fungéo erro para a remo¢ao de um
elemento; onde os elementos que menos influenciam a saida podem ser
eliminados; e

e O grupo que adiciona termos a fungao de ativagao que “recompensam” a rede

para a escolha de solucdes eficientes, ou um termo proporcional a soma das
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magnitudes de todos os pesos, por exemplo, favorece solugdes com pequenos
pesos; aqueles que sdo aproximadamente iguais a zero ndo exercem influéncia
significante na saida da rede e, por isso, podem ser eliminados. Existem
algumas variagbes destes grupos, uma vez que a funcdo objetivo pode ser
acrescida de termos de sensibilidade.

Em geral, os métodos de sensibilidade modificam a rede a ser treinada, i.e., a rede €
treinada, as sensibilidades s&o estimadas e, entdo, as conexdes ou unidades s&o
removidas. Os métodos baseados no termo de penalizacdo, de outra forma, alteram a
funcéo de ativacdo de maneira que a retro-propagacdo baseada na funcdo de ativacdo
force as conexdes para zero. Desta forma, se as conexdes ndo puderem ser mais

removidas, a rede age como um sistema minimo.

5.6 Outros Modelos de Redes Neurais

Além das redes Perceptron Mono/Multicamadas, Feedforward Multicamadas, Rede de
Hopfield e Rede Competitiva, dentre outras, duas redes merecem destaque por sua

versatilidade e desempenho:

5.6.1 Redes com Func¢des de Bases Radiais

Redes com funcdes de bases radiais (RBF) com duas camadas constituem uma
classe especial de redes feedforward multicamadas. Cada unidade de processamento
da camada oculta adota como fungédo de ativacdo uma funcdo de base radial, como
um nucleo Gaussiano. As fungfes de bases radiais (ou fun¢des nicleo) sdo centradas
em pontos especificos pelos vetores de conexdes sinpticas associados a cada
unidade. Tanto as posi¢des quanto a extensdo desses ndcleos devem ser aprendidos
com o treinamento da rede. Geralmente, em uma rede RBF existem menos nulcleos do
que padrbes de treinamento. Cada unidade da camada de saida implementa uma
combinacéo linear dessas func¢des de bases radiais. Do ponto de vista de aproximacao
de funcéo, as unidades ocultas fornecem um conjunto de funcdes que constituem um
conjunto base para a representacdo dos padroes de entrada no espaco delimitado

pelas unidades ocultas.

Existe uma grande variedade de algoritmos de treinamento para as redes RBF. Os

mais basicos adotam uma estratégia de treinamento de dois passos ou treinamento
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hibrido. Este estima as posi¢cBes e dimensdes dos nucleos empregando um algoritmo
de classificagdo ndo supervisionado, seguido de um algoritmo de busca do menor
valor dentre os erros médios quadraticos (LMS), para determinar os pesos das
conexdes sinapticas entre as unidades das camadas ocultas e de saida. Devido ao
fato das unidades da camada de saida serem lineares, um algoritmo nao iterativo pode
ser empregado. Depois que esta solucdo inicial for obtida, um algoritmo
supervisionado, baseado no gradiente, pode ser empregado para refinar os
parametros da rede.

Este algoritmo hibrido para treinamento de redes RBF converge mais rapidamente que
o algoritmo de Retro-propagacdo de Erros para treinamento de Perceptrons
multicamadas. Contudo, para muitos problemas, as redes RBF envolvem uma grande
guantidade de camadas ocultas, o que implica que o tempo de execucdo (depois da
fase de treinamento) da rede RBF seja maior que o do Perceptron multicamada. A
eficiéncia (erro x tamanho da rede) da rede RBF e do Perceptron multicamada séo
dependentes do problema em estudo. Mostra-se, ainda, que a rede RBF apresenta a

mesma capacidade de aproximacao assintotica que o Perceptron multicamada.

5.6.2 Mapas Auto-organizaveis de Kohonen

Os mapas auto-organizaveis (SOM) apresentam a propriedade interessante da
preservacdo da topologia, que captura um importante aspecto de mapeamento de
caracteristicas notaveis no cortex do cérebro de animais mais desenvolvidos. Em um
mapeamento de topologia preservavel, dados com caracteristicas préximas as dos
padrbes de entrada ativam unidades de saida préximas no mapa. A Figura 5.10
apresenta a arquitetura basica de um mapa auto-organizavel de Kohonen (SOM).
Este, basicamente, consiste de um arranjo bi-dimensional de unidades de
processamento, cada uma delas conectadas a todas as n unidades de entrada. Seja
w; 0 vetor n-dimensional associado a unidade na posi¢cdo (i, j) do arranjo bi-
dimensional. Cada unidade computa a distancia Euclidiana entre o vetor de entrada x

e o vetor armazenado w; de conexdes sinapticas.
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Ent. 1 Ent. 2

Figura 5.10 — A Estrutura de uma RNA SOM de Duas Dimensges.

Os Mapas Auto-organizaveis de Kohonen apresentam um tipo especial de treinamento
competitivo que define uma vizinhanca espacial para cada unidade de saida. A forma
da vizinhanga local pode ser quadrada, retangular ou circular. O tamanho da
vizinhanca local inicial €, geralmente, estabelecido entre metade e dois ter¢cos do
tamanho da rede e é reduzido de acordo com uma programacao prévia (por exemplo,
uma fungdo com decaimento exponecial). Durante o treinamento competitivo, todos os
vetores de conexfes sinapticas associados ao vencedor e sua unidades vizinhas

préximas sdo atualizados.

O SOM pode ser utilizado para a projecdo de dados multi-variados, a aproximacao de
densidade e a classificagdo, e tem sido empregado com sucesso nas éareas de
classificagdo de ruidos, processamento de imagem, roboética e controle de processos.
Os parametros incluem a dimensdo de um arranjo de unidades de processamento, 0
namero de unidades em cada dimensdo, a forma da vizinhanga, o procedimento de

reducdo da area da vizinhanca e a taxa de treinamento.

5.7 Aplicagcbes de Redes Neurais

A cada dia surgem diversas aplicacdes, inclusive a nivel comercial, para sistemas
neurais ou sistemas apoiados por redes neurais. Entre estas, pode-se citar: a Analise
financeira efetuada através de redes neurais; no setor de servicos financeiros,
sistemas de suporte a decisdo, incluindo: projecdo de autorizacdo de crédito,
avaliacdo de risco de faléncia, e previsdo econ6mica e financeira, dentre outras;

implementacdes de leitores de caracteres oticos (OCR, do inglés Optical Caracter
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Reader); sistemas de reconhecimento de voz em tempo real; sistemas de controle
adaptativo de processos; recomposi¢cdo de Sistemas Elétricos de Poténcia utilizando
redes neurais; aplicacbes nos Sistemas Elétricos de Poténcia; sistemas
Classificadores de Padrbes; otimizagdo; memoria Enderecavel por Conteldo;
aproximacdo de Fungfes, etc. Mas, existem muitos outros campos que também
encontram inspiragdo nos sistemas neurais. Pode-se citar o desenvolvimento de
sistemas de conhecimento neurais competitivos, comparaveis, em desempenho, aos
sistemas especialistas de processamento simbolico, baseados em regras (MACHADO,
1989).

Em (PEREIRA, et al.,, 2009) apresenta-se as Redes Neurais Artificiais com um
enfoque estatistico, enquanto em (PEREIRA, et al., 1986) sao apresentadas

aplicacdes nas areas de Engenharia, Economia e Estatistica.

Uma aplicagdo interessante pode ser vista em (PEREIRA, et al., 2010), onde utilizam-
se Redes Neurais Atrtificiais combinadas (supervisionadas e ndo supervisionadas) para

determinar a importancia das variaveis de entrada.

A capacidade de aprendizagem e programacdo ndo explicita das redes neurais as
tornam muito atraentes em sistemas que apresentam interface homem-maquina,
assim como podem imprimir a essas maquinas uma sensibilidade e um poder de
adaptacéo, até o momento, dificeis de se alcancar com outras técnicas conhecidas. E
esperada, portanto, uma utilizacdo de sistemas neurais em escala cada vez maior, na

medida em que o hardware de apoio a sua implementacao se torne disponivel.
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6 Metodologia

Neste capitulo apresenta-se a metodologia adotada para a caracterizacdo de um
modelo de assinatura acustica; a eliminacao de ruidos sobre o modelo caracterizado;
a compactacédo da base de dados, a classificagcdo empregando o modelo caracterizado

e uma analise comparativa com modelos similares disponiveis.
O trabalho proposto apresenta 0s seguintes estagios de desenvolvimento:

1. Caracterizagdo de um modelo de assinatura acustica utilizando o conceito de

tensor.

2. Utilizacdo do método de decomposicdo CP sobre o modelo de assinatura
acustica caracterizado na eliminagdo dos ruidos (efeitos de espalhamento e
atenuacdo em funcdo do meio; ruidos provenientes do meio em que esteja
inserido; ruidos oriundos de outras embarcacdes; além dos ruidos provenientes
do proprio sistema SONAR). A escolha pelo método de decomposicdo CP
deve-se a unicidade dos fatores decompostos, uma vez que na maioria dos
outros métodos a unicidade de decomposicdo ndao é garantida, como por

exemplo, na decomposicéo de Tucker.

3. Compactacéo do modelo de assinatura acustica “filtrada” através do processo
de matriciacdo e da utilizacgdo dos operadores aplicaveis aos tensores,
selecionando as caracteristicas mais relevantes para o processo de

classificagdo dos alvos.

4. Classificacdo dos alvos a partir do modelo de assinatura acustica “filtrada”
utilizando-se uma RNA. A escolha desse classificador deve-se ndo somente a
boa capacidade de aprendizado da ferramenta, mas principalmente porque os

trabalhos de comparacéo utilizaram o mesmo classificador.

5. Comparacao do desempenho de classificagdo com os métodos disponiveis.
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6.1 Caracterizagcdo de um Modelo de Assinatura Acustica
como um Tensor de Terceira Ordem

Como primeiro estagio deste trabalho, a partir dos dados disponibilizados procura-se
pela definicdo de um modelo de assinatura acustica (base de dados) que seja capaz
de “melhorar’ o processo de associacdo de cada instdncia de dados ao navio

correspondente.

Nos trabalhos pesquisados (DAMAS, et al., 2006) (MOURA, et al., 2007) (SANTOS,
2005) (SEIXAS, et al., 1999) (SOARES, 2001) assumiu-se que o ruido captado de
cada navio apresenta um comportamento estaciondrio, ou seja, as frequéncias que
compdem os tons do sinal ndo variam ao longo do tempo. Assim sendo, a
representacdo de cada instancia de dados se da através de um vetor de poténcias
espectrais, onde a amplitude é funcao somente da prépria frequéncia. Na Figura 3.5 é
apresentado um LOFARGRAMA correspondente a corrida de um navio. Trata-se de
uma figura tridimensional onde os pontos correspondem a poténcia espectral de cada
par frequéncia x tempo. Na Figura 3.6 € apresentada uma linha espectral
correspondendo a um vetor com as poténcias espectrais de cada frequéncia em um
determinado tempo. Observe-se que esta representacdo gréafica corresponde a um
corte transversal do LOFARGRAMA da Figura 3.5, onde podem ser observados os

picos de poténcia espectral (tons avermelhados).

Como nestes a frequéncia é considerada invariante no tempo, dois enfoques sdo

possiveis:

1. Cada linha espectral (corte transversal no eixo do tempo) compde um vetor de
poténcias com seus valores correspondendo as poténcias espectrais
associadas a cada ponto da frequéncia considerada, cada vetor
correspondendo a uma instancia dos dados. Neste caso, para um mesmo
navio tém-se varias instancias na base de dados. Cada uma correspondendo a

uma unidade de tempo.

2. Para cada ponto no eixo das frequéncias é tomada a média dos valores das
poténcias espectrais ao longo tempo, obtendo-se um vetor de poténcias
médias para cada ponto de frequéncia. Com este enfoque atribui-se uma Gnica

instdncia de dados para cada navio. A Figura 6.1 apresenta um
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LOFARGRAMA modificado (pela média das poténcias espectrais por unidade
de frequéncia) representando esta simplificacao.
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Figura 6.1 - LOFARGRAMA Simplificado pela Média das Amplitudes Espectrais por Frequéncia.

A Figura 6.2 apresenta o mesmo LOFARGRAMA da Figura 6.1 em perspectiva.
Observe-se que agora as poténcias espectrais (médias das amplitudes espectrais)

correspondentes a cada frequéncia sao invariantes ao longo do eixo do tempo.
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Figura 6.2 — LOFARGRAMA Simplificado em Perspectiva.

A Figura 6.3 apresenta um corte transversal do LOFARGRAMA simplificado das
Figuras 6.1 e 6.2.
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Figura 6.3 — Representacdo Grafica de uma Linha Espectral (Corte Transversal do
LOFARGRAMA) das Figuras 6.1 e 6.2.

Como vantagens observaveis do segundo enfoque sobre o primeiro, tem-se que:

o Cada instancia é representada por uma média de poténcias espectrais, 0 que
torna o modelo menos sensivel aos possiveis ruidos presentes no sinal
adquirido.

e A compactacdo dos dados permite uma reducdo no tempo de processamento.

e Com o primeiro enfoque, devido a presenca de ruidos no sinal adquirido,
algumas instancias, provavelmente, ndo sao representativas do navio

associado.

A despeito dos bons resultados apresentados em (DAMAS, et al., 2006) (MOURA, et
al., 2007) (SANTOS, 2005) (SEIXAS, et al., 1999) (SOARES, 2001) com os enfoques
supracitados, observa-se que no tratamento das bases de dados nao é levado a efeito
o possivel inter-relacionamento entre as variaveis: tempo, frequéncia e poténcia

espectral.

Objetivando dar um tratamento mais compacto e integrado a representacdo de cada
instancia de dados, decidiu-se adotar uma estrutura capaz de encapsular as
caracteristicas de variacdo de frequéncia, tempo e poténcia espectral, para cada
corrida de um navio. Agora, cada instédncia da base de dados é tratada como uma

matriz bi-dimensional, onde a poténcia espectral é funcéo da frequéncia e do tempo.
A Figura 6.4 apresenta uma representacao grafica de uma instancia de dados

(correspondendo a matriz com as poténcias espectrais de cada par frequéncia x

tempo).
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poténcia espectral

Figura 6.4 - Representacao Gréfica de uma Instancia de Dados (Matriz Bi-dimensional).

Observe-se que essa representacdo grafica da instancia corresponde ao proprio
LOFARGRAMA extraido do ruido do navio. Com essa filosofia, o conjunto das
instancias representativas da base de dados se faz através de um tensor
tridimensional, onde cada plano horizontal representa uma matriz de poténcias

espectrais de cada corrida (em fungéo da frequéncia e do tempo).

A Figura 6.5 apresenta a representacao tensorial da base de dados. A dimensao i,
refere-se as instancias, a dimenséo i, referencia o eixo das frequéncias, enquanto a

dimensao i; esta relacionada ao eixo dos tempos.

T=T

II:...

&
ia=1,...,12 v

Figura 6.5 — Representacdo Ttensorial da Base de Dados.

A Figura 6.6 apresenta as diferentes camadas do tensor de ordem trés. Observe-se
gue cada camada horizontal (A(i,:,:)) corresponde a uma instancia da base de dados,
enquanto as camadas lateral e frontal ((«A(:,1,)) e (A(:,:,i)) referem-se ao conjunto de

atributos.
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Horizontal A(3,:,:) Lateral A(:, 7,:) Frontal A(:,:, k)

Figura 6.6 - Camadas de um Tensor de Terceira Ordem.

Assim, definiu-se um modelo de assinatura acustica como um tensor de terceira ordem
com dimensdes: 253(A(i,:,:)) X 929(A(:,i,:)) X 90(AC(:,:,i)). Onde:
e A primeira dimensao refere-se ao total de instancias da base de dados, cada
instncia correspondendo a corrida de um navio na raia acustica;
¢ A segunda dimensao corresponde as faixas de frequéncias, variando entre os
limites de zero a 2500Hz; e
o A terceira dimensdo estd associada ao tempo de registro dos sinais variando
de zero a 33s. Com uma resolucdo de frequéncia de 2,69 Hz e com uma
resolucéo de tempo de 0,37s compdem-se uma matriz bidimensional 929 x 90.

6.2 Filtragem da Base de Dados a partir do Modelo PARAFAC

No segundo estagio, objetiva-se a “filtragem” do modelo da assinatura acustica
caracterizada no estagio anterior. Para tal empregar-se-a o modelo PARAFAC. Neste
processo a determinagdo do numero de componentes (tensores posto-1) para a
obtencdo dos melhores fatores de decomposi¢cdo tem importancia primordial. Nesta
tarefa utilizou-se do método CORCONDIA (CORe CONsistency DIAgnostics),
proposto por (BRO, et al., 2003). O diagnéstico de consisténcia do ndcleo maostrou-se

eficiente por seu desempenho apresentado naquele trabalho.

Em linhas gerais, o método CORCONDIA funciona da seguinte forma: para um
determinado nimero de componentes, ajuste o0 modelo PARAFAC aos dados. Use a
solucdo encontrada para o célculo da chamada consisténcia do nacleo. Se o modelo
PARAFAC for validado, entdo, a coeréncia do nucleo estara proxima de 100%. Se os
dados nédo puderem ser aproximadamente descritos por um modelo de terceira ordem
ou muitos componentes forem necessarios, a consisténcia do nucleo estard proxima

de zero (ou mesmo negativa). Se a consisténcia estiver proxima de 50%, o modelo é
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considerado instavel. Neste caso, a imposicdo de restricbes podera ajudar na
estabilizacdo do modelo. Na préatica, o indice de consisténcia do nucleo cresce
lentamente até alcancar o numero 6timo de componentes, em seguida decresce
acentuadamente. O numero de componentes correspondentes ao valor de maior

consisténcia deve ser escolhido.

Como pode ser visto na Figura 6.7, a determinacdo do nimero de componentes no
modelo PARAFAC esta diretamente ligada a determinacado do nimero de colunas das

matrizes fatores.

4 +\\
‘\'-r
IXJXK
IXR IX R / /
P~ 'A\\ B ='\1 — +,,,+A“ —
X A u |]
RxRXxR

:X:%H)\;A,B,C]]ZZ)\T ar o by ocy
T

Figura 6.7 — O Modelo PARAFAC representa o Somatério de Tensores Posto-1.

Na pratica, a determinacdo do posto de um tensor implica na determinacdo do
tamanho da dimenséo de R, do nucleo (A\) do modelo PARAFAC (Figura 6.7). Quanto
menor for & dimensdo, menor sera o himero de colunas das matrizes fatores (A, B e
C), implicando numa maior reducdo da dimensdo do tensor X’, obtido da
recomposi¢cao X’ = IIN; A’, B’, C'l, onde: N, A, B’ e C’ representam, respectivamente,
os elementos: A, A, B e C, da decomposicdo do tensor original X, ja com suas
dimensbes reduzidas em funcdo da eliminagdo dos elementos “menos significativos”

da super-diagonal de R (posto do tensor original X).

A aplicagdo da decomposicdo PARAFAC proporciona a identificagdo dos
componentes (colunas dos fatores obtidos da decomposicdo) mais relevantes ao
processo de caracterizacdo dos havios, permitindo a eliminacdo daqueles menos
relevantes e, consequentemente, eliminando informacdes espurias (provavelmente, o

ruido de fundo), além de permitir a redugéo da dimensionalidade dos dados originais.
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6.3 Recomposicdo (re-arrumacdo) do Modelo de Assinatura

“filtrado” através do Processo de Matriciacdo

No terceiro estagio os fatores (matrizes) decompostos no estagio anterior séo
reorganizados através da aplicacdo dos operadores proprios dos tensores e do
processo de matriciacdo, dando origem a uma estrutura matricial compacta. Nesta
fase busca-se a obtengcdo de uma estrutura bi-dimensional (ja livre do ruido de fundo)

que permita seu emprego em classificadores classicos.

Primeiramente, recompdem-se o tensor tridimensional (reduzido) a partir da
multiplicacdo do ndcleo pelos primeiro, segundo e terceiro fatores (obtidos no estagio
anterior com o modelo PARAFAC). Em seguida, estende-se (matriciacdo) o tensor
obtido ao longo do primeiro modo, obtendo-se uma matriz bi-dimensional com a
primeira dimenséo correspondendo as instancias de dados e a segunda aos atributos
(valores de poténcias espectrais associados, simultaneamente, a frequéncia e ao
tempo). A Figura 6.8 apresenta o processo de re-arrumagao do tensor de terceira

ordem em uma matriz bi-dimensional.

(i,j,k) —> (ihJ)

Figura 6.8 — Matriciacdo de um Tensor de Ordem Trés em uma Matriz Bi-dimensional.

6.4 Classificagdo dos Alvos a partir do Modelo “filtrado” de
Assinatura Acustica

Neste estagio, procede-se a tarefa de classificagdo empregando como ferramenta as
Redes Neurais Artificiais. Aqui, o objetivo principal é o de validar o modelo obtido,
além de fornecer subsidios para que o estagio seguinte efetue uma analise qualitativa
do modelo de assinatura acustica produzido, objetivando a classificagcdo de navios a

partir do seu ruido irradiado.
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6.5 Andlise de Desempenho de Classificacdo obtido com o
novo Modelo de Assinatura Acustica

A andlise do desempenho far-se-a contra trabalhos que tenham a mesma finalidade,
ou seja, a classificacdo de navios a partir do seu ruido irradiado, e que tenham
empregado pelo menos o0 mesmo tipo de base de dados, ou seja, LOFARGRAMAS
produzidos a partir de gravacdes de ruidos irradiados pelos navios, has mesmas

condicbes que aquelas apresentadas pelas gravacdes utilizadas neste trabalho.

Em (SOARES, 2001) foi utilizada uma base de dados semelhante, porém, com uma
guantidade de registros e de classe de navios maior. Neste trabalho, foi empregada
uma abordagem hibrida, com técnicas ndo neurais de pré-processamento baseada no
conhecimento especialista sobre caracteristicas especificas do sinal analisado, bem
como o0 conhecimento, a priori sobre as fontes geradoras de ruido e suas
caracteristicas de propagacdo no meio oceanico; seguindo-se de uma etapa de

classificacéo utilizando uma rede neural artificial.

Em (DAMAS, et al., 2006) foi utilizada a mesma base de dados empregada nesse
trabalho. Aqui, procurou-se, no espectro do ruido gerado pelo navio, por
caracteristicas extraidas dos tons, visando sua utilizagéo na identificacdo da classe de
navios. Essas caracteristicas, juntamente com a informacéo da velocidade de rotagédo
dos eixos propulsores, formaram as variaveis de entrada para uma rede neural que
realizou a classificagdo. Os tons empregados foram 0s que, na préatica, demonstraram
maior relevancia para a identificagdo de um contato, na opinido de um especialista em
SONAR.

E importante enfatizar que em ambos os trabalhos citados, e também em (MOURA, et
al., 2007) e (SEIXAS, et al., 1999), da necessidade, com maior ou menor participacao,
do conhecimento de um especialista para determinar os parametros adequados a

eliminacéo do ruido de fundo.
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7 Experimentos, Resultados e Analises
Comparativas

Este capitulo descreve uma série de experimentos realizados sobre o modelo de
assinatura acustica proposto com metodologia descrita no capitulo anterior. Os
resultados de cada experimento sdo sumarizados e comparados entre si, e com

modelos similares apresentados em trabalhos empregando bases de dados similares.
Neste trabalho, cada instancia de dados (havio) é representada por um

LOFARGRAMA e tem-se a distribuicdo das instancias por classe, conforme

apresentado na Figura 7.1.

Distribui¢do das Classes

D 3
C4:949%
C3: 22.92%
C1: 35.18%
A
C2: 32.41%
B

Figura 7.1 — Distribuicéo das Instancias de Dados pelas Clsses.

7.1 Analise dos Dados (Pré-processamento)

Nesta secao, procede-se a uma analise dos dados a serem processados, identificando
a entidade (funcéo) a ser aprendida, as instancias dos dados (registros) e os atributos

(variaveis) de cada instancia, além da compactagéo e normalizacdo dos dados.

7.1.1 Pré-processamento

A funcéo a ser aprendida deve mapear o espectro do ruido sonoro irradiado por um
navio (obtido a partir de gravacdes) com a sua classe correspondente. Assim, cada
instancia de dados representa o espectro do ruido irradiado por um nhavio

(LOFARGRAMA) e os atributos correspondem aos valores das amplitudes espectrais

113



associadas a cada ponto do LOFARGRAMA (intersecdo frequéncia x tempo),
compreendidos em uma faixa considerada. Cada atributo € representado por um valor

real associado a devida amplitude espectral.

Procedendo-se a uma inspe¢do na base de dados, verificou-se que a mesma nao
apresenta problemas de dados faltantes, nem, aparentemente, de dados aberrantes.

7.1.2 Reducéo / Compactacéao de Dados

Conforme discutido na Sec¢éo 3.1.2, a grande maioria dos LOFARGRAMAS analisados
apresentam ruidos aparentemente mais significativos (altas amplitudes) somente na
faixa de frequéncia compreendida entre 0 e 2500 Hz e, visando uma redugdo dos
dados, decidiu-se concentrar a atencdo para esta faixa de frequéncia, com uma
resolucado de frequéncia de 2,69 Hz; e para uma faixa de tempo compreendida entre 0

e 33s, com uma resolucgéo de 0,37s.

A partir das determinagfes das faixas de frequéncia e de tempo consideradas, e de
suas respectivas resolugbes, chegou-se a uma representacdo de LOFARGRAMA
como uma matriz bi-dimensional 929 x 90 pontos, onde cada ponto representa uma

amplitude espectral no dominio frequéncia x tempo.

Visando uma reducédo da carga de processamento dos programas de aprendizagem e
a consequente reducdo no tempo de processamento, aplicou-se um processo de
compressdo de dados. Este procedimento deve permitir a obtencdo de uma
representacdo reduzida da massa de dados original (reducéo de volume). Contudo,
produzindo os mesmos (ou quase 0os mesmos) resultados analiticos. Outra vantagem
consideravel da aplicacdo da compressdo de dados é a interpretacdo mais facil dos
conceitos aprendidos. Assim, decidiu-se considerar a média das amplitudes espectrais
tomadas a cada trés pontos do eixo das frequéncias e nado alterar o eixo dos tempos, 0
que, na prética, pode ser visto como uma reduc¢édo na resolucdo da frequéncia para 8,1
Hz, obtendo-se uma nova matriz bi-dimensional 309 x 90 como representacdo de cada
LOFARGRAMA.

7.1.3 Normalizacao dos Dados

Objetivando a remocao de possiveis distor¢cdes de valores aberrantes e a obtengéo de

simetria e ajuste em uma escala para representacdo grafica, permitindo a inspecéo
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visual dos LOFARGRAMASs, aplicou-se aos mesmos uma normalizacdo distribucional

(log(x)).

7.2 Geracédo do Tensor Representativo da Base de Dados

O objetivo desta fase é a caracterizacdo de um modelo de assinatura acustica como
um tensor de terceira ordem. Como cada LOFARGRAMA é tratado como uma matriz
bi-dimensional 309 x 90, e tem-se 253 instancias de dados (LOFARGRAMAS), gerou-
se um tensor de terceira ordem de dimensdes 253 x 309 x 90 pontos. Para maiores
detalhes, ver a Se¢éo 6.1

7.3 Analise da Consisténcia dos Dados

Empregando-se o modelo de assinatura acustica produzido, optou-se por efetuar uma
andlise na consisténcia dos dados’, a fim de verificar a distribuicdo das instancias em
suas classes. No processo de agrupamento dos dados empregou-se o Dendrograma e
os indicadores classicos para determinacdo do numero provavel de agrupamentos em

uma distribui¢ao.

Através da analise de agrupamentos obtida do Dendrograma da Figura 7.2, pode-se
concluir que o nimero mais provavel de agrupamentos € trés. Como sabemos, a priori,
tratar-se de um problema com quatro classes distintas de navios, tem-se,
provavelmente, trés classes bem separadas, sendo que uma delas apresenta dois

subgrupamentos de navios com caracteristicas bem proximas entre si.

” A matriz correspondente aos dados analisados foi obtida a partir da matriciagdo do tensor 253 x 929 x
90, originando uma matriz 253 x 83520.
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Figura 7.2 — Dendrograma dos Dados das Corridas utilizados para Classificacdo de Alvos.
Através do emprego de indicadores classicos (Calinski-Harabaz, indice de Fisher, Xie-
Beni Modificado e indice de Particionamento) para determinar o nimero de clusters
(Figura 7.3), conclui-se que o niumero mais provavel de agrupamentos se encontra
entre trés ou quatro (0 mais provavel), concordando com a andlise do Dendrograma e

com a informacdo obtida sobre o nimero de classes, as quais pertencem a navios

investigados.
Calinski-Harabasz Xie-Beni Modificado
200 40
I
100 . . . 0 . . .
2 4 b a 10 2 4 3] 8 10
no. de clusters no. de clusters
Fisher Index Partition Index
1 1
T 05 /V\/ = 05 g
0 : - . 0 : - .
2 4 G 3 10 2 4 G a 10
no. de clusters no. de clusters

Figura 7.3 — Indicadores Classicos para determinar o Namero Provavel de Agrupamentos.
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Da anadlise dos resultados obtidos, conclui-se que o modelo de assinatura acustica
produzido é consistente com os dados originais, ou seja, o0 modelo de dados gerado é
capaz de reproduzir os dados originais, extraidos a partir dos ruidos irradiados pelos
navios e estes distribuidos em quatro classes distintas.

7.4 Filtragem da Base de Dados

No processo de “filtragem” da base de dados emprega-se o0 modelo de decomposicao
PARAFAC. Neste processo, a determinagcdo do niumero de componentes (tensores
posto-1) para a obtencdo dos melhores fatores de decomposicdo tem importancia
primordial. Nesta tarefa utilizou-se do método CORCONDIA (ver a Secao 6.2).

O diagnodstico de consisténcia do nucleo (Figura 7.4) indica que o ndmero mais
adequado de fatores para uma decomposicao “enxuta” € 115. A Figura 7.5 apresenta
um grafico associando a relevancia de cada componente, determinada a partir do
nucleo obtido com a decomposicdo PARAFAC. Observe-se que a partir do 116°
componente a relevancia dos fatores cai muito abruptamente, indicando que os
demais componentes podem representar possiveis ruidos agregados ao sinal
caracteristico do navio emissor, durante o processo de aquisi¢do do sinal. Com essa
decomposicdo, os tensores posto-1 (fruto da decomposicdo do tensor original) devem
compor uma base (auto-matrizes) capaz de representar o tensor original expurgado de
interferéncias provocadas por fatores que ndo componham o sinal original irradiado

pelos navios (ruido de fundo).

Consiténcia do Nicleo
=
S

”}EESESEE}ESSE\“:‘V%"“

S DL T R N A A et

S N S T Y A S N I A O A N
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 10120 130 140 150 160 170 180 190 200 210 220 230 240 250 260 270 260 290 300
Nimero de componentes

Erro de ajuste do Modelo

0 4

-2
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110|120 130 140 150 160 170 180 190 200 210 220 230 240 250 260 270 280 290 300
Nimero de componentes

Figura 7.4 — Indice de Consisténcia do Nucleo do Tensor e o Erro de Ajuste do Modelo segundo o
Numero de Componentes considerados ha Decomposicao.

117



50 T T T T T T

relevancia

¥ 3
w2591

20+ B

# components

Figura 7.5 — Relevancia de cada Componente determinado a partir do Nucleo do Modelo
PARAFAC.

7.5 Recomposicao da Matriz de Dados

7

O modelo de assinatura acustica produzido originalmente é representado por um
tensor de terceira ordem (Secdo 7.2). A partir da aplicacdo da decomposicdo
PARAFAC com 115 fatores® obteve-se um novo tensor X’ = IIN; A, B’, C'll, onde:

e N =supercubo (115 x 115 x 115);

e A’ =matriz (253 x 115);

e B’ =matriz (309 x 115); e

e C’ =matriz (90 x 115).
representando, respectivamente, os elementos: A, A, B e C, da decomposi¢cdo do

tensor original X.
No processo de recomposicdo da matriz de dados seguiu-se 0s seguintes passos:

i.  Primeiramente recompfs-se o tensor tridimensional (reduzido) a partir da
multiplicacdo do nucleo (N') pelos primeiro (A), segundo (B) e terceiro (C)
fatores (obtidos no estdgio anterior com o modelo PARAFAC), obtendo-se um
tensor 253 x 309 x 90:;

8 O nGmero de fatores obtido determina diretamente as dimensdes da matriz super-diagonal A’
(ponderando os termos decompostos em ordem decrescente de relevancia).
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Estendeu-se (operacdo de matriciacdo) o tensor obtido ao logo do primeiro
modo obtendo-se uma matriz bi-dimensional (253 x 27810), com a primeira
dimenséo correspondendo as instancias de dados e a segunda, aos atributos
(valores de poténcias espectrais associados, simultaneamente, a frequéncia e

ao tempo);

Expurgou-se da matriz obtida no passo acima todas as colunas além da 115°
(somente as 115 primeiras sdo ponderadas pela matriz '), obtendo-se uma
nova matriz 253 x 115;

Acrescentou-se como 116°coluna da matriz obtida no passo iii as informagdes
referentes a velocidade de rotacdo do eixo principal do navio, obtendo-se uma
matriz 253 x 116.

Normalizou-se as colunas utilizando o método z-score, a fim de obter os dados
centrados em torno de uma média igual a zero e uma variancia em torno de 1.
Tal tratamento permite que se utilize como critério de similaridade, por

exemplo, a distancia Euclidiana.

7.6 Ferramenta de Classificagéo

Neste trabalho, optou-se pelo emprego de uma Rede Neural Artificial Multilayer

Perceptron (MLP) como ferramenta para treinamento e classificagdo dos navios a

partir do modelo de assinatura acustica produzido.

A escolha dessa ferramenta deu-se em funcdo da relagdo custo-beneficio entre seu

tempo de processamento, sua capacidade de aprendizado, e classificacdo (ver a

Secao 4); e da facilidade de disponibilidade de implementacao de cédigo (ver a Secdo

7.7).

No processo de treinamento e classificagdo empregou-se 0s seguintes parametros:

lidacdo cruzada com 10 sub-grupamentos;
Taxa de treinamento = 0,3;

Momento = 0,2;

Funcéo de ativacao dos nés = sigmoide; e

# épocas de treinamento = 500.
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7.7 Softwares Utilizados

No desenvolvimento deste trabalho utilizou-se os seguintes softwares:

MATLAB - versdo R2008a {Tratamento dos dados: Leitura dos arquivos
“*wav’, conversao em LOFARGRAMAs, Obtencdo dos dados numéricos,
Normalizagéo, Estruturacdo e Apresentacédo dos Dados};

Implementacédo do cédigo do algoritmo CORCONDIA (BRO) {determina¢&o do
namero 6timo de fatores de representacdo do modelo PARAFACY;
Implementacdo da Toolbox para Tensores em MATLAB (KOLDA) {Operacdes
de manipulacéo de Tensores} e

Weka 3.6 (Treinamento e classificacdo dos dados utilizando uma Rede Neural

Artificial Multilayer Perceptron) (Weka).

7.8 Experimentos

Nesta secdo, apresenta-se os resultados de cinco experimentos:

Desempenho de classificagdo com o modelo de assinatura acustica produzido,
sem a aplicacéo do filtro TPSW?® e sem a filtragem obtida a partir da aplicacdo
da decomposicdo PARAFAC,;

Desempenho de classificagdo com o modelo de assinatura acustica produzido,
com a aplicagéo do filtro TPSW e sem a filtragem obtida a partir da aplicacao
da decomposicdo PARAFAC,;

Desempenho de classificagdo com o modelo de assinatura acustica produzido,
sem a aplicacdo do filtro TPSW e com a filtragem obtida a partir da aplicacdo
da decomposi¢cdo PARAFAC com 115 fatores de decomposicéo;

Desempenho de classificagdo com o modelo de assinatura acustica produzido,
com a aplicacdo do filtro TPSW e com a filtragem obtida a partir da aplicagcédo
da decomposicdo PARAFAC com 115 fatores de decomposicao; e
Desempenho de classificagdo com o modelo de assinatura acustica produzido,
com a aplicacdo do filtro TPSW e com a filtragem obtida a partir da aplicacédo

da decomposicdo PARAFAC com 125 fatores de decomposicao.

9 Os parametros do filtro TPSW foram determinados a partir do conhecimento de um especialista.
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7.8.1 Experimento 1

A Tabela 7.1 apresenta o desempenho de classificagdo com o modelo de assinatura
acustica produzido, sem a aplicacéo do filtro TPSW e sem a filtragem obtida a partir da
aplicagdo da decomposicdo PARAFAC.

Na prética, este experimento é equivalente a ndo aplicagdo do filtro TPSW e a
aplicacdo da decomposicdo PARAFAC com um numero arbitrariamente grande de
fatores (1000).

Adotando-se um procedimento semelhante aquele exposto na Secdo 7.5, com um
namero de fatores de decomposicao igual a 1000, obteve-se como estrutura de dados

para treinamento e classificagdo uma matriz bi-dimensional 253 x 1001.

Adotando-se o0 procedimento descrito na Seg¢do 7.6, obteve-se o0 seguinte

desempenho de classificacao:

70.75 %
29.25%

Instancias corretamente classificadas: 179

Instancias incorretamente classificadas: 74

Tabela 7.1 - Desempenho de Classificacdo com o Modelo de Assinatura Acustica produzido sem a
Aplicacéo do Filtro TPSW e sem a Filtragem obtida a partir da Aplicagdo da Decomposicio

PARAFAC.
Matriz de Confusao
A B C D Classificada como:
75 0 15 1 A
0 79 0 3 B
43 0 15 0 C
0 12 0 12 D

7.8.2 Experimento 2

A Tabela 7.2 apresenta o desempenho de classificagdo com o modelo de assinatura
acustica produzido com a aplicacéo do filtro TPSW e sem a filtragem obtida a partir da

aplicagdo da decomposicdo PARAFAC.

Na prética, este experimento € equivalente a aplicacédo do filtro TPSW e a aplicacao da

decomposi¢cdo PARAFAC com um numero arbitrariamente grande de fatores (1000).
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Adotando-se um procedimento semelhante aquele exposto na Secdo 7.5, com um
namero de fatores de decomposicao igual a 1000, obteve-se como estrutura de dados
para treinamento e classificagdo uma matriz bi-dimensional 253 x 1001.

Adotando-se o0 procedimento descrito na Secdo 7.6, obteve-se 0 seguinte
desempenho de classificacéo:
Instancias corretamente classificadas: 216 85,38 %

Instancias incorretamente classificadas: 37 1462%

Tabela 7.2 - Desempenho de Classificagdo com o Modelo de Assinatura Acustica produzido com a

Aplicacéo do Filtro TPSW e sem a Filtragem obtida a partir da Aplicacdo da Decomposicéo

PARAFAC.
Matriz de Confusao
A B C D Classificada como:
80 0 8 1 A
0 79 0 3 B
14 0 43 1 C
0 6 4 14 D

7.8.3 Experimento 3

A Tabela 7.3 apresenta o desempenho de classificagdo com o modelo de assinatura
acustica produzido sem a aplicacéo do filtro TPSW e com a filtragem obtida a partir da

aplicacdo da decomposi¢cdo PARAFAC, com 115 fatores para decomposi¢ao.

O numero 6timo de fatores (115 componentes) para a decomposicdo PARAFAC foi

obtido conforme descrito na Se¢ao7.4.

Para o nimero de fatores de decomposicédo adotado, obteve-se como estrutura de
dados para treinamento e classificacdo uma matriz bi-dimensional 253 x 116 (ver
Secdao 7.5).

Adotando-se o0 procedimento descrito na Secdo 7.6, obteve-se 0 seguinte

desempenho de classificagéo:

96,05 %  ¢mm——
3,95 %

Instancias corretamente classificadas: 243

Instancias incorretamente classificadas: 10
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Observe-se a Matriz de Confusdo descrita na Tabela 7.3, as linhas e colunas
ressaltadas por elipses. Os contatos da classe um quando sdo mal classificados séo
classificados como sendo da classe trés, enquanto os contatos da classe trés, quando
sdao mal classificados sdo classificados como classe um. Tal fato ocorre,

provavelmente, devido a similaridade entre essas duas classes

Tabela 7.3 - Desempenho de Classificagdo com o Modelo de Assinatura Acustica produzido sem a
Aplicacéo do Filtro TPSW e com a Filtragem obtida a partir da Aplicagcdo da Decomposi¢éo
PARAFAC, com 115 Fatores para Decomposicao.

Matriz de Confusao
A B C D Classificada como:
86 0 23 0 A
0 81 0 1 B
T4 0 o 54 - 0 C
1 1 0 22 D

7.8.4 Experimento 4

A Tabela 7.4 apresenta o desempenho de classificagdo com o modelo de assinatura
acustica produzido com a aplicacéo do filtro TPSW e com a filtragem obtida a partir da
aplicacdo da decomposicdo PARAFAC com 115 fatores de decomposicao.

Para o nimero de fatores de decomposicédo adotado, obteve-se como estrutura de
dados para treinamento e classificacdo uma matriz bi-dimensional 253 x 116 (ver

Secdao 7.5).

Adotando-se o0 procedimento descrito na Secdo 7.6, obteve-se 0 seguinte

desempenho de classificagéo:

Instancias corretamente classificadas: 226 89,33%

Instancias incorretamente classificadas: 27 10,67 %
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Tabela 7.4 - Desempenho de Classificagdo com o Modelo de Assinatura Acustica produzido com a
Aplicacao do Filtro TPSW e com a Filtragem obtida a partir da Aplicacdo da Decomposicéo
PARAFAC com 115 Fatores de Decomposicao.

Matriz de Confusao
A B C D Classificada como:
82 0 7 0 A
0 82 0 0 B
13 0 45 0 C
0 2 5 17 D

7.8.5 Experimento 5

Neste experimento, em funcdo de ter-se aplicado o algoritmo de filtragem TPSW ao
modelo de dados original, decidiu-se por uma nova avaliagdo da quantidade 6tima de
componentes para a aplicagdo da decomposicdo PARAFAC. Para tal, procedeu-se

conforme descrito na Secao 7.4.

Na Figura 7.6 sdo apresentados os graficos com os indices de consisténcias dos
nucleos e os respectivos erros de ajuste dos modelos com os diversos nimeros
componentes considerados. A partir da analise desses gréficos, chega-se ao niumero
otimo de fatores igual a 125.

Consiténcia do Nicleo

i i i i i i i i i L
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120130 140 150 160 170 180 180 200 210 220 230 240 250 260 270 280 280 300
Nimero de componentes

20

o N B @ @
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Erro de ajuste do Modelo

-2
0 10 20 30 40 50 60 70 &0 90 100 110 120130 140 150 160 170 180 130 200 210 220 230 240 250 260 270 280 290 300
MNimero de componentes

Figura 7.6 - Indices de Consisténcias dos Nucleos e os respectivos Erros de Ajuste dos Modelos com
os Diversos Niimeros Componentes Considerados.

A Tabela 7.5 apresenta o desempenho de classificagdo com o modelo de assinatura
acustica produzido com a aplicacéo do filtro TPSW e com a filtragem obtida a partir da

aplicacdo da decomposicdo PARAFAC com 125 fatores de decomposicao.
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Adotando-se um procedimento semelhante aquele exposto na Secdo 7.5, com um
namero de fatores de decomposicao igual a 125 obteve-se como estrutura de dados
para treinamento e classificagdo uma matriz bi-dimensional 253 x 126.
Adotando-se o0 procedimento descrito na Secdo 7.6, obteve-se 0 seguinte
desempenho de classificacéo:

Instancias corretamente classificadas: 233 92,10%

Instancias incorretamente classificadas: 20 7,90 %

Tabela 7.5 - Desempenho de Classificagdo com o Modelo de Assinatura Acustica produzido com a
Aplicacéo do Filtro TPSW e com a Filtragem obtida a partir da Aplicacdo da Decomposicéo
PARAFAC com 125 Fatores de Decomposicao.

Matriz de Confusao
A B C D Classificada como:
82 0 7 0 A
0 81 1 0 B
8 0 50 0 C
2 1 1 20 D

7.8.6 Experimento 6

A fim de verificar-se a sensibilidade do modelo de assinatura acustica produzido ao
problema de desbalanceamento da base de dados originalmente adotada e a sua
correlagdo com o problema de “Pequenos Disjuntos”, procedeu-se 0 seguinte

experimento:

Repetindo-se o0 mesmo procedimento adotado no experimento dois, para geracao de
uma estrutura de dados para treinamento e classificacdo, obteve-se a matriz bi-
dimensional 253 x 1001.

A estrutura de dados obtida aplicou-se os algoritmos supervisionados de selecdo de

atributos:
1. FCBF -Fast Correlation-Based Filter (LEI, et al., 2003);

2. LinearForwardSelection (GUETLEIN, 2009); e
3. RaceSearch (MOORE, et al., 1994)
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Apbés a aplicacdo dos algoritmos de reducdo de atributos, aplicou-se 0 mesmo
tratamento de treinamento e classificacdo dos experimentos anteriores, obtendo-se os

seguintes desempenhos de classificagéo:

1. Experimento 6.1 (Fast Correlation-Based Filter)
# de atributos selecionados: 29
Instancias corretamente classificadas: 223 88,15%
Instancias incorretamente classificadas: 30 11,85%

A Tabela 7.6 apresenta a matriz de confusdo correspondente ao desempenho de

classificagdo do Experimento 6.1.

Tabela 7.6 - Desempenho de Classificagdo com o Modelo de Assinatura Acustica produzido com a
Aplicacéo do Filtro TPSW e sem a Filtragem obtida a partir da Aplicacdo da Decomposic¢éo
PARAFAC e com a Aplicacdo do Algoritmo de Selecdo de Atributos Fast Correlation-Based Filter.

Matriz de Confusao
A B C D <= Classificada como:
85 0 4 0 A
0 81 0 1 B
10 0 47 1 C
1 9 4 10 D
2. Experimento 6.2 (LinearForwardSelection)
# de atributos selecionados: 33
Instancias corretamente classificadas: 226 89,33%
Instancias incorretamente classificadas: 27 10,67 %

A Tabela 7.7 apresenta a matriz de confusdo correspondente ao desempenho de

classificagdo do Experimento 6.2.
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Tabela 7.7 - Desempenho de Classificagdo com o Modelo de Assinatura Acustica produzido com a
Aplicacdo do Filtro TPSW e sem a Filtragem obtida a partir da Aplicacdo da Decomposicéo
PARAFAC e com a Aplicacdo do Algoritmo de Selecédo de Atributos LinearForwardSelection.

Matriz de Confuséao
A B C D <= Classificada como:
88 0 1 0 A
0 81 0 1 B
7 0 51 0 C
2 9 7 6 D
3. Experimento 6.3 (RaceSearch)
# de atributos selecionados: 33
Instancias corretamente classificadas: 221 87,35%
Instancias incorretamente classificadas: 32 12.64%

A Tabela 7.8 apresenta a matriz de confusdo correspondente ao desempenho de

classificagdo do Experimento 6.3.

Tabela 7.8 - Desempenho de Classificacdo com o Padréo de Assinatura Acustica produzido com a
Aplicacéo do Filtro TPSW e sem a Filtragem obtida a partir da Aplicacdo da Decomposicéo
PARAFAC e com a Aplicagdo do Algoritmo de Selecdo de Atributos RaceResearch.

Matriz de Confusao
A B C D <= Classificada como:
86 0 3 0 A
0 80 0 2 B
10 0 47 1 C
1 10 5 8 D
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7.9 Comparacéao dos Resultados obtidos nos Experimentos

A Tabela 7.9 apresenta um quadro comparativo com os desempenhos de classificacédo
obtidos em cada um dos experimentos da Seg¢é&o 7.8.

Tabela 7.9 - Tabela Comparativa dos Desempenhos de Classificacdo dos Experimentos Realizados.

# Experimento | Desempenho de
Classificacao (%)
70,75
85,38
96,05 \g
89,33
92,10

Ol WIN|F-

O melhor desempenho de classificagdo foi obtido no experimento trés, quando
empregou-se 0 modelo de assinatura acustica produzido e a filtragem do ruido de
fundo foi efetuada a partir da decomposicdo PARAFAC com 115 fatores. Observe-se
gque na matriz de confusdo deste experimento (Tabela 7.3) os navios da classe A sdo
identificados como classes C e 0s navios da classe C identificados como classe A. Tal
fendbmeno pode estar relacionado com a observagéo feita a partir da analise da Figura
7.2, onde tem-se, notadamente, duas classes distintas (a segunda e a quarta mais
frequentes) e uma terceira classe sub-dividida em outras duas (a primeira e a terceira
mais frequentes). A dificuldade de diferenciagdo dessas duas Ultimas classes pode

estar relacionada com as semelhancas dos navios a elas pertencentes.

O segundo melhor resultado foi alcancado no experimento cinco, com a filtragem do
ruido de fundo empregando tanto o algoritmo TPSW, quanto com a decomposi¢ao
PARAFAC com 125 fatores. Observe-se que o desempenho de classificacdo inferior
ao obtido no experimento trés pode estar associado a uma parametrizacdo nao 6tima
do algoritmo TPSW, por parte do especialista. Outro aspecto interessante esta no
aumento do numero 6timo de fatores para a decomposicdo PARAFAC (passou de
115, no experimento trés, para 125, neste experimento). Tal fato, provavelmente,
esteja relacionado com o aumento da complexidade do modelo de dados original em
fungdo do mesmo problema, relacionado a parametrizagdo na filtragem do ruido de

fundo introduzido pelo especialista.

O melhor desempenho de classificacdo, alcangado no experimento trés, certamente

esta relacionado ao fato de ter-se reescrito a base de dados original utilizando-se um
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modelo de representacdo minimo das instancias de dados, proporcionado pela
indicagdo do numero minimo de fatores para a decomposi¢cdo PARAFAC, através do
algoritmo CORCONDIA. Este enfoque permite uma reducdo tanto dos problemas de
sub-parametrizacdo, garantindo que o modelo de assinatura acustica produzido seja
capaz de representar 0 conjunto das instancias associadas, quanto o problema de
super-parametrizacdo, impedindo que o modelo armazene informacdes néo

relacionadas ao processo em questao (como por exemplo, o ruido de fundo).

Outro fator, certamente relacionado com o melhor desempenho de classificacdo obtido
no experimento trés, estd associado a reducdo do problema associado ao
desbalanceamento entre as classes e aos poucos atributos fortemente
correlacionados com a classe alvo nas instancias da classe minoritaria. Aqui, tem-se
quatro classes de navios, sendo que a classe D é representada por menos de 10% do
total de navios (Figura 7.1). O modelo de assinatura acustica produzido dispensa a
necessidade da aplicagcdo de algoritmos para sele¢cdo de atributos, tanto para a
reducdo de sua dimenséo, quanto para a eliminacdo de atributos descorrelacionados
com as classes alvo. Observe-se que nos experimentos da Secdo 7.8.6
(experimentos: 6.1, 6.2 e 6.3), ap0s a aplicacdo dos algoritmos de reducao de
atributos, tem-se, notadamente, uma reducao consideravel no niamero de atributos.
Fato este, que reduz o tempo de processamento. Contudo, o desempenho de
classificacdo desses experimentos (aproximadamente, 89,33 %) é significativamente
inferior ao desempenho alcangado no experimento trés (96,05 %). O desempenho
inferior observado nos trés primeiros experimentos pode estar associado a elevada
taxa de erro na classificacdo dos navios pertencentes a classe minoritaria (classe D).
Tal fato, possivelmente, ocorra devido a eliminacdo dos atributos fortemente
correlacionados a classe D serem descartados durante o processo de selecdo de

atributos, por ser uma classe significativamente minoritaria.
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7.10Comparacao com o0s Resultados obtidos empregando-se
outros Métodos com a mesma Massa de Dados

Em (MOURA, et al.,, 2007) foi implementado um classificador neural para SONAR
passivo utilizando uma base de dados similar a empregada nesse trabalho. O
desempenho médio de classificacdo alcancado foi de 89% de acertos. Além da tarefa
de classificacdo de contatos, o sistema desenvolvido permite, a partir da informacédo
de especialista, a detec¢do do ruido da prépria plataforma quando a mesma se
encontra em determinadas condicbes. Este procedimento proporciona uma melhor
fitragem do sinal de retorno do eco sonar, possibilitando melhores condi¢cbes de
classificacéo de alvos.

Em (DAMAS, et al., 2006) com a mesma base de dados empregada neste trabalho, foi
apresentado um estudo sobre as caracteristicas extraidas dos tons, objetivando a
classificagdo de navios. Nesse trabalho, varias caracteristicas extraidas dos tons
gerados a partir dos navios em deslocamento foram consideradas. Ressalta-se aqui a
relevada importancia do especialista, tanto na indicacdo das faixas de frequéncias
associadas aos tons de interesse, quanto na identificagcdo das caracteristicas a serem
consideradas em cada tom selecionado (frequéncia média dos tons, tendéncia,
diferenca entre a maior e a menor frequéncia formadora do tom, curtosi, etc). Com

este enfoque, obteve-se uma taxa de acerto em torno de 85%.

A despeito das gravagfes dos sinais acusticos irradiados pelos navios terem sido
efetuadas em um ambiente controlado, em ambos os sistemas citados acima fica clara
a necessidade de um especialista, seja sobre 0 ambiente por onde se propaga o sinal,
seja sobre o navio que contém o equipamento SONAR, ou mesmo sobre o tipo de
navio que se busca. O modelo de assinatura acustica proposto neste trabalho, além de
dispensar o conhecimento do especialista, o que reduz o tempo de preparacdo dos
dados, permite um grau consideravel de compactacdo dos mesmos, em funcdo da

propria complexidade dos dados, possibilitando a reducao do tempo de treinamento.

Em termos de desempenho de classificacdo, com a ado¢cdo do modelo de assinatura
acustica proposto obteve-se, notadamente, melhor resultado do que aquele
apresentado em (DAMAS, et al., 2006) utilizando-se da mesma base de dados (96%
contra 85%).
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8 Conclusdbes e Pesquisas Futuras

A partir dos experimentos e analises efetuados na Secdo 7.8, a seguir procede-se a
algumas conclusfes, bem como apresenta-se algumas sugestfes de trabalhos que
possam ser motivados a partir deste estudo.

8.1 Analises Conclusivas

Em um ambiente controlado, como onde foram realizadas as medi¢cdes dos sinais
acusticos utilizados neste trabalho, as condi¢cbes externas permanecem quase
inalteradas, diferentemente do meio real, além de n&do haver a presenca de um
sistema SONAR passivo influenciando nas medigfes (as gravacgdes foram efetuadas a
partir de um hidrofone omnidimensional). Tal fato pode ser constatado a partir do
desempenho de classificacdo apresentado, pelos experimentos, mesmo quando
nenhum filtro tenha sido utilizado sobre o sinal adquirido (70,75%), o que dificulta uma
melhor avaliacdo e comparacdo com outros métodos de identificagcdo de navios a
partir do sinal acustico emitido. No entanto, o desempenho de classificacdo obtido
quando empregou-se 0 modelo de assinatura acustica proposto neste trabalho
(96,05%), mesmo em um ambiente controlado, como o aqui utilizado, apresentou-se
consideravelmente superior, ndo somente no desempenho alcan¢cado quando nenhum
filtro tenha sido aplicado (70,75%), mas também quando aplicou-se somente o filtro
TPSW (85,38%).

Outro aspecto digno de observagéo reside no fato de que o enfoque aqui proposto
dispensa o conhecimento, a priori, do especialista sobre 0 ambiente e sobre o cenario
tactico onde se encontra o navio. As condi¢cdes de propagacdo do sinal acustico
irradiadas por um navio (Secéo 2.5) variam em funcdo do ambiente em que navega e,
por sua vez, o ambiente varia segundo varios aspectos (Secdo 2.4), o que torna

praticamente impossivel a um operador o conhecimento completo sobre este dominio.

Pode-se inferir que a necessidade do conhecimento do especialista sobre um cenério
heterogéneo aumentaria, consideravelmente, o tempo de pré-processamento dos
dados, pois as suas considera¢des sdo essenciais ao processo de parametrizacéo dos
filtros. Com o modelo de assinatura acustica proposto neste trabalho, ndo somente

esta etapa da fase de pré-processamento pode ser suprimida, como também é
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proporcionada uma representacdo mais compacta dos dados, permitindo a reducao

dos tempos de préprocessamento e de treinamento dos dados.

O bom desempenho de classificacdo apresentado, com a adocdo do modelo de
assinatura acustica proposto, pode ser atribuido a robustez do préprio modelo de
dados, garantido por uma estrutura minima representativa das instancias dos dados,
expurgando dos mesmos as informacbes pouco relevantes ou irrelevantes ao

processo de mapeamento navio-classe.

O modelo de assinatura acustica produzido mostrou-se imune aos problemas de
desbalanceamento de classes e de efeitos colaterais que podem estar correlacionados

com o problema de “Pequenos Disjuntos”.

O ineditismo no emprego de andlise multi-modos nesse tipo de aplicacdo, certamente
se constituiu em um fator motivacional para este trabalho. Pode-se pensar que a partir
deste, ndo somente possa-se aprofundar o emprego desta ferramenta na Marinha do
Brasil, mais especificamente na area de tratamento de sinais acusticos, como também
na possibilidade do surgimento de interesse de aplicabilidade em outras areas, uma
vez que no estagio atual esta ferramenta encontra-se quase que exclusivamente
restrita as areas de Quimiometria e Psicometria, com raros trabalhos publicados em

outras areas.

A partir dos resultados obtidos sugere-se a aplicacdo em massas de dados similares,
objetivando verificar-se o desempenho de classificagdo proporcionado pelo modelo de
assinatura acustica produzido, bem como em massas de dados diversas a fim de
testar a robustez, a capacidade de compactacdo dos dados e a imunidade ao

problema dos “Pequenos Disjuntos”.
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8.2 Trabalhos Futuros

e Testar o modelo de assinatura acustica produzido contra outras massas de
dados semelhantes, extraidas de ambientes mais ruidosos (menos

controlados) e, portanto mais proximos das situacdes reais.

e Desenvolvimento de um classificador de alvos on line capaz de processar o

modelo de assinatura acustica apresentado.

¢ Implementacdo de um modelo de assinatura acustica seguindo a mesma

metodologia utilizada neste trabalho, porém baseado no modelo de Tucker.

e Comparacdo de desempenho de classificagdo entre os modelos de assinatura

acustica produzidos a partir dos modelos PARAFAC e de Tucker.

e Desenvolvimento de um classificador capaz de identificar classes para as quais
néo tenha sido treinado.

e Utilizacdo de métodos wrapper no treinamento e classificagdo empregando o
modelo de assinatura acustica produzido, aproveitando o conhecimento sobre

as tendéncias do classificador.

e Investir mais esforgcos na verificagdo das potencialidades do modelo na

reducao do problema de “Pequenos Disjuntos”.

e Emprego e avaliacgdo da metodologia utilizada na geracdo do modelo de

assinatura acustica produzida em outros tipos de base de dados.

e Implementagdo de um método de busca pelo nimero 6timo de fatores para
decomposicdo de um tensor mais robusto que o CORCONDIA, com a fun¢éo
de aptidao associada ao erro de ajuste do modelo e do menor nimero de

fatores de decomposicao (tensores posto-1).

e Implementacgéo de algoritmos para modelos de decomposicdo de tensores para

estruturas de ordem superiores a trés.
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