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Resumo do Trabalho de Conclusdo de Curso apresentado ao CIAA/MB como requisito
parcial para a conclusdo do Curso de Aperfeicoamento Avangado para Oficiais da
Armada

CLASSIFICACAO DE SINAIS RADAR COM INTELIGENCIA
ARTIFICIAL APLICADA A IMAGENS: Uma Analise de Aplicabilidade de
Redes Neurais Profundas no Aprimoramento da Guerra Eletronica

William Douglas Saboia Eloy
Novembro/ 2025

Orientadores: Aline de Oliveira Pinto Silva
Rodrigo da Silva Moreira

Curso de Aperfeigoamento Avangado em Guerra Eletronica

Diante dos avangos tecnologicos da guerra moderna, o sucesso de uma operagao militar
estd diretamente relacionado a superioridade no controle do espectro eletromagnético.
Paralelamente, nas ultimas décadas, observam-se significativos progressos no campo da
Inteligéncia Artificial, impulsionados pelo aumento da capacidade computacional e pela
consolida¢do de algoritmos de aprendizado profundo. Nesse contexto, este trabalho busca
contribuir para a modernizagdo da capacidade de Guerra Eletronica da Marinha do Brasil,
em especial no ambito das Medidas de Apoio a Guerra Eletronica (MAGE). O estudo tem
como objetivo analisar a aplicabilidade de redes neurais profundas na solugdo do
problema de classificagdo de sinais radar, a partir de suas representagdes em imagens
tempo-frequéncia. Para isso, foram avaliadas duas arquiteturas de Redes Neurais
Convolucionais (CNN): a GooglLeNet e a rede proposta por Kong et al. (2018), aplicadas
a classificagdo de diferentes modulagdes intrapulso em sinais radar, sob distintas
condi¢des de razdo sinal-ruido (SNR) e épocas de treinamento. As modulagdes
consideradas englobam a modulacdo em frequéncia (LFM), as modulacdes em fase,
incluindo os codigos Barker e Frank, as polifasicas (P1-P4), as politemporais (T1-T4),
além de sinais ndo modulados. A classificagdo precisa dos sinais radar permite uma
identificacdo mais eficiente das emissdes eletromagnéticas, favorecendo processos de
tomada de decisdo de uma For¢a militar. Assim, a aplicacdo de novas tecnologias de
Inteligéncia Artificial para a classificagdo de sinais radar modulados mostra-se
promissora para o €xito das operagdes militares contemporaneas.

Palavras- chave: classificagdo; modulacdo; inteligéncia artificial; radar; sinais.
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Abstract of the Undergraduate Final Work presented to CIAA/MB as a partial
fulfillment of the requirements for the conclusion of the Advanced Improvement Course
for Navy Officers

RADAR SIGNAL CLASSIFICATION USING ARTIFICIAL INTELLIGENCE
APPLIED TO IMAGES: An Analysis on the Applicability of Deep Neural Networks to
Enhance Electronic Warfare Capabilities

William Douglas Saboia Eloy

November/ 2025

Advisors: Aline de Oliveira Pinto Silva
Rodrigo da Silva Moreira

Advanced Improvement Course in Electronic Warfare

Given the technological advances of modern warfare, the success of a military operation
is directly related to superiority in the control of the electromagnetic spectrum. In parallel,
recent decades have witnessed significant progress in the field of Artificial Intelligence,
driven by increased computational capacity and the consolidation of deep learning
algorithms. In this context, this study aims to contribute to the modernization of the
Electronic Warfare capability of the Brazilian Navy, particularly within the scope of
Electronic Support Measures (ESM). The objective of this research is to analyze the
applicability of deep neural networks in solving the problem of radar signal classification,
based on their representations as time—frequency images. To this end, two Convolutional
Neural Network (CNN) architectures were evaluated: GooglLeNet and the network
proposed by Kong et al. (2018), applied to the classification of different intrapulse radar
modulations under varying signal-to-noise ratio (SNR) conditions and training epochs.
The modulations considered include Linear Frequency Modulation (LFM), phase
modulations such as Barker and Frank codes, polyphase modulations (P1-P4),
polytemporal modulations (T1-T4), as well as unmodulated signals. Accurate radar
signal classification enables more efficient identification of electromagnetic emissions,
thus supporting improved decision-making processes within military forces. Therefore,
the application of Artificial Intelligence technologies to the classification of modulated
radar signals proves to be promising for the success of contemporary military operations.

Keywords: classification; modulation; Artificial Intelligence; radar; signals.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo visa contextualizar o tema Classificacdo de Sinais Radar com
Inteligéncia Artificial Aplicada a Imagens, iniciando com um sucinto panorama histérico
da evolugdo tecnolodgica dos sistemas que utilizam o espectro eletromagnético (EEM)
para fins militares. Sao apresentados, também, o problema da pesquisa, sua justificativa,

0s objetivos e as etapas de desenvolvimento do trabalho.

1.1 Contextualiza¢ao

As guerras sdo travadas em diversos ambientes e teatros de operacdes. Fragatas,
corvetas e submarinos atuam no ambiente naval; tanques, lancadores multiplos de
foguetes e tropas de infantaria, no ambiente terrestre; cacas, helicopteros e aeronaves de
patrulha, no ambiente aéreo. Entretanto, hd um ambiente que permeia todos os demais: o
eletronico. Na Guerra Eletronica, a superioridade no uso pelas suas forcas e na negacao
do EEM pelo inimigo garante uma vantagem estratégica decisiva para qualquer forga
militar.

Nos séculos XIX e XX, com as descobertas no campo do eletromagnetismo por
James Clerk Maxwell (1831-1879), no ambito tedrico, e por Heinrich Rudolph Hertz
(1857-1894), no campo experimental, langaram-se as bases para que Guglielmo Marconi,
em 1900, desenvolvesse o radio. A criacao da “telegrafia sem fio”, ou radiocomunicagao,
foi rapidamente incorporada pelas principais marinhas do mundo, tendo seu primeiro uso
em combate ocorrido na Batalha Naval de Tsushima, em 1905, entre a Russia e o Japao

(Siston, 2023).

A Batalha de Tsushima, ocorrida entre 1904 ¢ 1905, durante a Guerra Russo-
Japonesa, destacou-se por ser o primeiro relato documentado do emprego de Guerra
Eletronica (GE). Nessa ocasido, as for¢as navais russas, ao realizarem o transito pelo
Estreito de Tsushima, restringiram a intensidade das luzes de navegacao e suas emissoes
telegraficas, de modo a evitar a deteccao pelos japoneses. Entretanto, a for¢a naval foi
avistada por um navio japonés, que, por sua vez, utilizou amplamente a telegrafia para
transmitir as coordenadas da Armada Russa, enquanto os russos tentaram interferir na
troca de mensagens. A livre utilizagdo do EEM possibilitou uma vantagem decisiva, que

culminou na vitoria japonesa (Leite Junior, 2021).

Contudo, foi na Primeira Guerra Mundial que o uso de interferéncia e bloqueios
em sistemas de comunicacdo passou a ser amplamente explorado. Nesse episodio,

destaca-se a interferéncia causada por franceses e ingleses nos sinais eletromagnéticos
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utilizados pelos zepelins para a navegacdo dos bombardeiros alemaes. O dominio sobre
as comunicagdes tornou-se uma vantagem tatica evidente no campo de batalha.

Durante a Segunda Guerra Mundial, houve o desenvolvimento efetivo do radio
detection and ranging — o radar. Essa tecnologia proporcionou significativa vantagem
as forcas aliadas, com destaque para o alarme aéreo antecipado e a deteccdo de
submarinos alemdes navegando na superficie, além do desenvolvimento de
contramedidas eletronicas eficazes, no que ficou conhecido por Winston Churchill como
a “Batalha do Feixe” (Spreckelsen, 2018).

Com o objetivo de detectar esses novos sensores, foram projetados equipamentos
de Medida de Apoio Guerra Eletronica (MAGE), que permite detectar, localizar,
classificar e identificar, por meio de um banco de dados, de forma passiva, ou seja, sem
emissdo, as emissoes eletromagnéticas do inimigo, como por exemplo a operagdo de um
radar.

Ao longo dos mais diversos conflitos armados, os sistemas eletronicos tém sido
continuamente aperfeicoados, com destaque para os radares de baixa probabilidade de
interceptacdo (LPI), plataformas stealth e veiculos nao tripulados (drones). Além disso,
os cenarios de operagdo tornam-se cada vez mais saturados e varidveis no quesito clutter.
Dessa forma, cresce também a necessidade de desenvolvimento de sistemas mais
eficentes para a classificagdo e andlise de sinais eletromagnéticos, visando uma
identificacdo e classificacdo mais rapida e precisa.

Nesse contexto, a Inteligéncia Artificial, por meio de técnicas como Redes
Neurais Convolucionais (CNN), Redes Neurais Recorrentes, como a rede de Elman, e o
método Support Vector Machine, tem se destacado em aplicacdes militares. Essas
tecnologias possibilitam a deteccdo e classificacdo rapida e precisa de emissdes radar por
uma andlise tempo-frequéncia, contribuindo para a compilacdo do quadro tatico e
assessoramento a tomada de decisdo (Benecase Junior, 2023).

Dessa forma, esta monografia tem como objetivo examinar a aplicabilidade de
redes neurais nos sistemas MAGE embarcados nos meios operativos da Marinha do
Brasil. Embora seu uso esteja diretamente relacionado ao aprimoramento das capacidades
em Guerra Eletronica, tais ferramentas também conferem vantagens taticas significativas
aos Sistemas de Combate, com impactos relevantes nas operacdes de guerra de superficie
e antiaérea. Além disso, contribuem para uma navega¢do mais segura, ao oferecer
solucdes mais eficientes para os problemas de classificacao e identificacdo de emissores

radar.



1.2 Apresentacio do Problema

Diante das continuas inovagdes tecnologicas no ambito da Guerra Eletronica,
especialmente no campo das Medidas de Apoio a Guerra Eletronica, a identificacio
eficiente de sinais radar permanece sendo um desafio constante. Os métodos tradicionais
de classificagdo e identificacdo de imagens espectrais resultantes de uma transformada
tempo-frequéncia apresentam limitagdes significativas quanto ao processamento dos
dados recebidos e a sensibilidade aos ruidos presentes nas informagdes coletadas em um
cenario cada vez mais saturado.

Também ¢ importante destacar o acelerado avanco das armas de natureza
sintética. Drones aéreos e maritimos, misseis balisticos e taticos hipersonicos, além de
cacas stealth, compdem hoje um conjunto de ameagas enfrentadas por diversas Marinhas
em conflitos ao redor do mundo. Esses emissores, devido as novas tecnologias
empregadas pelos seus radares, dificultam sua deteccdo e classificagdo pelos
equipamentos MAGE, prejudicando diretamente a compilagdo do quadro tatico e
comprometendo a consciéncia situacional.

Nesse sentido, o emprego de redes neurais profundas, como as CNNs, apresenta
solugdes promissoras para superar as limitacdes dos sistemas tradicionais aprimorando a
precisdo e a eficiéncia das andlises dos sinais radar. Este aprimoramento pode ocorre por
meio da selecdo do classificador do tipo de modulagao intrapulso aplicado a imagens no
dominio tempo-frequéncia mais eficiente.

Neste trabalho, serdo simulados sinais com modulagcdo em frequéncia, como a
Linear Frequency Modulation (LFM), e com modulacdo em fase, incluindo os sinais
polifasicos (P1, P2, P3, P4 e Frank), os politemporais (T1, T2, T3 e T4) e o bifasico
Barker.

Esses sinais serdo classificados por meio da rede GoogLeNet proposta Szegedy et
al. (2015), e de uma rede CNN adaptada proposta por Kong et al. (2018). Apds a
realizacdo das classificagdes, os resultados obtidos serdo analisados e comparados quanto

a sua eficiéncia.

1.3 Justificativa e Relevancia

Este trabalho visa contribuir com a literatura nacional, especialmente no contexto
da guerra naval pela Marinha do Brasil, ao propor uma abordagem comparativa entre
diferentes arquiteturas de redes neurais aplicadas a classificagdo do tipo de modulagao
intrapulso em imagens resultantes da transformada tempo-frequéncia, descrevendo suas

caracteristicas, diferencas e possiveis integragdes aos sistemas MAGE presentes nos



navios da Marinha do Brasil.

A relevancia deste trabalho estd associada ao aprimoramento da capacidade de
Guerra Eletronica da Marinha do Brasil, por meio da incorporagdo de tecnologias
baseadas em processamento por Inteligéncia Artificial, assessorando o operador que
guarnece o Centro de Operacdes de Combate (COC). Os resultados obtidos poderdo
subsidiar futuras aquisi¢des e fomentar o desenvolvimento nacional de equipamentos e
sistemas de MAGE, sejam embarcados em navios, aeronaves ou instalados em veiculos
terrestres destinados a defesa costeira, contribuindo significativamente para a efetiva

aplicacdo do Poder Naval.

1.4 Objetivo Geral

Avaliar a aplicabilidade de técnicas de inteligéncia artificial para a classificacdo
de sinais radar com modulagao intrapulso em sistema MAGE na Marinha do Brasil ao
conduzir uma analise comparativa da eficiéncia de duas Redes Neurais Convolucionais

(CNN).

1.4.1 Objetivos Especifico

Analisar e comparar o desempenho de Redes Neurais Convolucionais (CNN),
como a GoogLeNet desenvolvida por Szegedy et al. (2015), e uma arquitetura adaptada
da rede CNN proposta por Kong et al. (2018), na classificagdo de sinais radar, visando
sua aplicagdo em sistemas MAGE voltados para a Guerra Eletronica, sendo diretamente

aplicaveis aos navios da Marinha do Brasil.

Descrever as principais caracteristicas dos sinais radar empregados na guerra
naval moderna, investigando os fundamentos das arquiteturas CNN selecionadas e sua
aplicagdo na classificagdo de sinais radar por meio de imagens espectrais resultantes de

transformadas tempo-frequéncia.

1.5 Estruturacio do Trabalho

Este trabalho esta dividido em seis capitulos. O primeiro capitulo apresenta uma
introdugdo geral ao tema, abordando a evolugao historica da Guerra Eletronica, desde os
primeiros conflitos até os conflitos mais recentes, marcada pelo desenvolvimento
tecnologico e pelo emprego crescente da Inteligéncia Artificial. Nesse contexto, sdo
apresentados o proposito da pesquisa, o problema de classificagdo enfrentado nos

sistemas MAGE, os objetivos e a relevancia do estudo para o campo da defesa.



O segundo capitulo trata do embasamento tedrico necessario para a compreensao
do tema. Sdo apresentadas as defini¢cdes e subdivisdes a respeito da Guerra Eletronica,
com foco em Medidas de Apoio a Guerra Eletronica (MAGE), além de explicagdes sobre
o funcionamento do radar, os diferentes tipos de modulagdo intrapulso e os desafios
existentes na classificagdo e identificagdo de sinais. Também sdo introduzidos os
conceitos de Inteligéncia Artificial, Aprendizado Profundo e Redes Neurais
Convolucionais, com destaque para as arquiteturas GoogLeNet e a proposta por Kong et
al. (2018), que fundamentam as simula¢des desenvolvidas.

No terceiro capitulo, ¢ descrita a metodologia aplicada. Sdo detalhados os
procedimentos de simulacdo e coleta dos dados, a gerag@o das imagens tempo-frequéncia
no MATLAB, a estrutura de cada classificador, bem como as métricas utilizadas para
avaliar o desempenho — incluindo a matriz de confusdo, a acuracia e o indice Kappa,
segundo o método de Landis e Koch (1977).

O quarto capitulo apresenta os resultados obtidos nas simulac¢des realizadas, tanto
para a CNN proposta por Kong ef al. quanto para a GoogLeNet. Sdo analisados os
desempenhos em diferentes condigdes de razdo sinal-ruido (SNR) e épocas de
treinamento, evidenciando a eficiéncia de cada modelo de classificagdo frente a variagdo
dos parametros.

O quinto capitulo retine a analise comparativa entre as arquiteturas estudadas,
destacando o desempenho geral de cada rede, o grau de concordancia entre as
classificagdes e a eficiéncia dos resultados. Por fim, no sexto capitulo sdo apresentadas
as consideragdes finais e sugestdes para futuras pesquisas sobre a aplicacdo de

Inteligéncia Artificial em sistemas de guerra eletronica da Marinha do Brasil.

2. REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo estabelece os conceitos tedricos que servem de alicerce para o
desenvolvimento deste trabalho. Inicialmente, serdo apresentados os fundamentos da
Guerra Eletronica (GE) e das Medidas de Apoio a Guerra Eletronica (MAGE),
destacando sua importancia para a deteccdo, identificacdo e classificagdo de emissdes
eletromagnéticas no cendrio de guerra. Em seguida, serdo abordados os conceitos sobre
Radar e suas principais modulagdes intrapulso, que constituem a base para a formagao
dos sinais que serdo analisados na simulac¢do. Na sequéncia, serd apresentado o sistema
MAGE e suas capacidades frente ao Radar, apresentando a analise tempo-frequéncia
utilizada no processamento dos sinais radar responsaveis pela geracdo das imagens

tempo-frequéncia empregadas nesta pesquisa. Por fim, sera introduzido o ponto central
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do estudo, com a apresentagdo dos fundamentos da Inteligéncia Artificial, do
Aprendizado Profundo (Deep Learning) e das Redes Neurais Convolucionais,
evidenciando o motivo pelo qual tais ferramentas se mostram adequadas a classificacao

de sinais radar em variados cenarios de razdo sinal-ruido.

2.1 Guerra Eletronica

No cendrio da guerra moderna, sdo constantes as interagdes entre irradiacdes
eletromagnéticas das forcas adversarias, uma vez que grande parte dos sistemas de armas
e de Comando e Controle depende do uso de equipamentos eletronicos. E nesse campo
de batalha eletromagnético que se insere a Guerra Eletronica (GE). A GE ¢ definida como
o conjunto de agdes que visa explorar as emissdes do inimigo em toda a faixa do espectro
eletromagnético (Figura 1) — desde os raios gama até as ondas de radio de maior
comprimento — abrangendo, inclusive, as faixas visivel, infravermelha e ultravioleta.
Com base nessas informacdes, ¢ possivel identificar as intengdes, capacidades e até a
ordem de batalha do oponente. Além disso, a GE permite a forca empregadora adotar
medidas destinadas a negar, reduzir ou impedir o uso eficaz dos equipamentos eletronicos
inimigos.

Figura 1- Faixas do espectro eletromagnético.

<— Aumento na Frequéncia (v)
0% 102 10 10" 1w 10 10”0 100 10t 10° 10 10° 10° v (Hz)
| I | I | 1 1 | I I

Ultra

Raios Gama Raios X psae,

] I
I I
.
Infravermelho | Microondas |FM| |AM Ondas Longas de Radio
| 1
Radio

I I
| | Voxs | 0 [ | o | | |
10% 0% 1% 200 10® ot a0t 1@ 10° 10° 10* 10° 10 h(m)

10°°A 107'A 001A 1A 100m + dpm  100pm  lem Im 100m  10km 10°%km 10°%m A

e e sa Aumento no Comprimento de Onda (A) —

Luz Visivel
17.5x104 6x1014 5x1014 43x10' v (Hz)
.\ | G ) 80 M

400 500 600 700 (nm)

Fonte: CESAD/UFS (2013, p.10).

A doutrina de Guerra Eletronica ¢ dindmica, acompanhando os constantes
avancos tecnologicos, e exige dedicagdo continua a Ciéncia, a Tecnologia e a Inovagao,
inclusive em tempos de paz. Nesse periodo, mantém-se ativa a atividade de inteligéncia,

com o objetivo de atualizar as capacidades tanto das for¢as inimigas quanto das aliadas,
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além de promover o treinamento para o emprego adequado dos equipamentos, a
modernizagdo dos sistemas de combate e a busca constante pelo desenvolvimento
tecnologico (Marinha do Brasil, 2023).

Na Marinha do Brasil, a doutrina adotada tem como um dos conceitos basicos a
Capacidade de Guerra Eletronica (CGE). A CGE corresponde ao somatodrio de recursos
que a Marinha pode efetivamente empregar em suas operagdes envolvendo a Guerra
Eletronica, sendo dividida em Atividades de Guerra Eletronica (AGE) ¢ Medidas de
Guerra Eletronica (MGE). Neste trabalho, déa-se atencdo especial a AGE em sua
ramificagdo — Reconhecimento Eletronico (RETRON) e MGE em sua ramificacdo —

Medida de Apoio de a Guerra Eletronica (MAGE).

Figura 2 - Divisdo de Capacidade Eletronica.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Atividades de GE sdo as atividades de carater estratégico, operacional, tatico,
logistico ou de pesquisa que contribuem para o estabelecimento, para a exploragdo, para
a reformulacgdo ou verificagdo da capacidade de GE e para o apoio ao planejamento do
seu emprego em operagdes (Ministério da Defesa, 2023).

O RETRON consiste em um conjunto de atividades, de natureza estratégica e
operacional, voltadas a identificacdo de sinais emitidos por for¢as inimigas, bem como a
aquisicao e ao processamento de informagdes sobre as capacidades de Guerra Eletronica
do oponente, com o objetivo de proteger a Forca e assegurar o uso EEM. Essas atividades
envolvem a inteligéncia de comunicagdes, a inteligéncia eletronica e a inteligéncia de
imagens, as quais buscam obter parametros técnicos e subsidiar as a¢des de Guerra
Eletronica e o processo de tomada de decisdo (Marinha do Brasil, 2023).

No ambito da Marinha do Brasil, informag¢des técnicas coletadas — como, por
exemplo, tipos de modulagdo intrapulso — podem ser gravadas e incorporadas a

Biblioteca Fénix, mantida pelo Centro de Guerra Acustica e Eletronica da Marinha



(CGAEN). Esse procedimento contribui para o enriquecimento da base de dados de
sinais, permitindo maior precisdo na classificacdo e identificagdo de emissores hostis,
bem como na elaboracdo de contramedidas adequadas. Dessa forma, o RETRON torna-
se fundamental para ampliar o conhecimento sobre as intengdes, capacidades,
localizagdo, limitagdes e disposi¢des das fontes emissoras, fortalecendo a capacidade de
resposta e a superioridade no uso do EEM.

As Medidas de Apoio da Guerra Eletronica sdo responsaveis por garantir a
consciéncia situacional imediata do ambiente eletromagnético. Essas medidas consistem
em coletar informacdes de GE, que sdo as caracteristicas das emissdes radar, por meio
dos seguintes procedimentos sistematicos: busca, deteccdo, localizacdo, extracdo das
caracteristicas e andlise das emissdes, apds comparar com informagdes contidas em
bancos de dados, a identificagdo do emissor. A classificacdo da modulagdo intrapulso faz
parte do processo de extragdo de caracteristicas. Por meio dessas informacgdes, a forca
naval pode construir a compilagdo do quadro tatico das unidades inimigas, reconhecer
ameagas como misseis e radares de tiro, vulnerabilidades dos sistemas eletromagnéticos
adversarios, para subsidiar possivel ataque eletronico (MAE), e também uteis para
contramedidas das forcas amigas, em medidas de prote¢cdo MPE.

Apesar da similaridade, as MAGE tém como finalidade apoiar as Forgas Navais
durante as operacdes, auxiliando o processo decisorio em carater tatico diante de emissdes
provenientes de radares ou sistemas de comunicagdes. Por sua vez, o RETRON, em
carater estratégico, realiza levantamentos por meio das proprias MAGE para subsidiar
acOes futuras, encaminhando os dados obtidos a0 CGAEN, responsavel pela atualizagao
da biblioteca. (Marinha do Brasil, 2023)

A Electronic Intelligence, traduzido por Inteligéncia Eletronica (ELINT), esta
relacionada a inteligéncia estratégica, sendo responsavel pela coleta, interceptagdo,
processamento e andlise de sinais eletromagnéticos, tendo como missdo a obtengdo de
informagdes acerca das capacidades inimigas no campo da Guerra Eletronica (GE). (Neri,
2018)

O objetivo da ELINT ¢ identificar sistemas radar inimigos por meio da detecgdo
e andlise de parametros de pulsos, tais como largura de banda de frequéncias, frequéncia,
PRI, largura de pulso, tipo de modulacdo, entre outros. Além disso, visa localizar e
identificar padrdes de operacao das forgas adversarias, bem como realizar estudos sobre
Medidas de Ataque Eletronico (MAE), modulagdes e formas de onda. Esses estudos
possibilitam a criagdo de corredores seguros para aproximacdo e ataque, reduzindo a

probabilidade de deteccdo por radares inimigos; a execu¢do de ataques eletronicos; a
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atualizacdo de bibliotecas de guerra eletronica, como a Fénix da Marinha do Brasil; o
monitoramento de areas de interesse; e o aprimoramento da classificagdo e identificagdo
de imagens de radar nos sistemas MAGE aliados (Neri, 2018).

Tais sistemas podem ser empregados como ferramentas ELINT ao realizar a
gravacao de sinais de radar — como, por exemplo, o MAGE desenvolvido pelo IPqM,
denominado MAGE MK3, que registra TDW — o comportamento temporal de um
conjunto de pulos, PDW — que descreve um conjunto de informagdes digitalizadas do
pulso e outros parametros. Contudo, esse equipamento apresenta a limitacdo de ndo

efetuar a analise ELINT, a qual ¢ realizada no CGAEM.

2.2 O Radar

Radar ¢ um acronimo do inglés Radio Detection and Ranging, formado pelos
termos “detec¢ao” e “medicao de distancia”. Esse sistema opera por meio da emissdo de
ondas eletromagnéticas e de sua posterior recepgao apos a reflexdo em um alvo. As ondas
refletidas indicam a presenga do alvo e, a partir do processamento do sinal, ¢ possivel
extrair diversos parametros. Desde a sua criacdo, os principais pardmetros obtidos sdo a
detecgdo, a localizagdo e a determinacdo da dire¢do e velocidade de deslocamento dos
alvos. O desenvolvimento do radar representou uma inovagdo tanto na esfera militar
quanto na civil, devido a vantagem de operar em condigdes climaticas adversas ou quando
o alvo se encontra a distancias além do alcance visual. (Serra, 2019)

O principio basico de funcionamento do radar ¢ constituido por um conjunto de
subsistemas principais, tais como transmissor, receptor e processador. O transmissor ¢
responsavel por gerar a onda eletromagnética e atribuir-lhe uma forma especifica, a qual
¢ irradiada por meio de uma antena. Apos a transmissdo, parte da energia da onda ¢
refletida pelo alvo e retorna ao sistema em intensidade atenuada, sendo captada pela
antena do subsistema receptor. Nesse estagio, o sinal ¢ amplificado, o ruido (interferéncia
indesejada) ¢ atenuado e, em seguida, o processamento do sinal permite a deteccdo da
presenga do alvo, bem como a extragdo de outros parametros de interesse (Skolnik, 2001).

Os radares sdo classificados e empregados, em geral, de acordo tanto com a forma
de onda utilizada quanto com a banda de operagdo. Conforme suas caracteristicas, podem

ser divididos em radares de onda continua ou radares pulsados.

2.2.1 Radares de Onda Continuas e Radares Pulsados

Os radares de onda continua (CWR) emitem sinais de forma ininterrupta,

mantendo a frequéncia constante. Nesse tipo de sistema, as antenas de transmissao e
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recepgdo encontram-se separadas, caracterizando os chamados sistemas biestaticos. Por
ndo utilizarem pulsos, os CWR ndo fornecem diretamente a informagao de distancia do
alvo; entretanto, podem ser empregados em conjunto com outros radares ou sistemas
Opticos para suprir essa limitagdo. (Figueirédo, 2019)

A principal aplicag@o dos radares de onda continua ¢ a medi¢do da velocidade de
alvos em movimento, uma vez que, por meio do Efeito Doppler, também ¢ possivel
determinar a posi¢ao angular do alvo. Esses sistemas emitem uma forma de onda senoidal
com amplitude e frequéncia constantes, conforme ilustrado na Figura 3.

Além disso, os radares pulsados podem operar por meio da transmissdo de ondas
pulsadas. Nesse caso, trens de pulsos sdo irradiados em um feixe eletromagnético estreito
e de formato retangular, geralmente utilizando apenas uma antena para transmissao e
recepgdo, caracterizando os chamados sistemas monostaticos, conforme ilustrado na
Figura 4.

Os principais pardmetros de uma forma de onda de radar pulsado podem ser
divididos em parametros interpulso e pardmetros intrapulso. Entre os parametros
interpulso, destacam-se: o Intervalo de Repeticdo de Pulso (PRI), a Frequéncia de
Repeticdo de Pulso (PRF), o padrdo de varredura e a taxa de varredura. J4 entre os
parametros intrapulso, incluem-se: a frequéncia da portadora, a largura de pulso (LP), a
amplitude e a modulagdo interna de pulso. Ressalta-se que PRI = 1/PRF. (Figueirédo,
2019)

Segundo Serra (2019), a forma de onda representada na Figura 4 permite
visualizar esses elementos de forma integrada, evidenciando a relacdo inversa entre PRI
e PRF, bem como a LP, que possui papel operacional pratico ao determinar a distancia

minima de detec¢do do radar e a discriminagdo de alvos em diferentes distancias.

Figura 3 - Representagdo de onda continua.

Fonte: Figueirédo (2019).
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Figura 4 - Representacdo de onda pulsada.
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Fonte: Figueirédo (2019).
2.2.2 Radares LPI

No contexto atual, com a constante evolu¢do dos equipamentos eletronicos de
processamento, sobretudo aplicados em sistemas de deteccdo, os sistemas MAGE
acompanham esse desenvolvimento em ritmo equivalente. Os radares LPI (Low
Probability of Intercept) representam um avango tecnologico significativo no campo da
Guerra Eletronica, configurando-se como um desafio para os novos sistemas MAGE, uma
vez que dispdem de recursos e caracteristicas especificas que os tornam mais discretos
quanto a deteccdo, classificagdo e identificagdo por sistemas de ELINT.

Entre essas caracteristicas, destacam-se: antenas com lobulos laterais reduzidos,
que minimizam emissdes em setores indesejados; padrdes variados de varredura, que
dificultam a classificacdo do radar; transmissdo em banda larga; gerenciamento de
poténcia; baixa poténcia de pico, que assegura maior discri¢do; e técnicas de compressao
de pulso. Dessa forma, um radar LPI ou LPID (Low Probability of Detection)! é capaz
de detectar um alvo sem que um sistema passivo, localizado no proprio alvo ou em sua
proximidade, consiga detecta-lo ou, caso o faga, ndo tenha condigdes de classifica-lo ou
identifica-lo. Conforme ilustrado na Figura 5, o radar LPI também apresenta vantagens
taticas em condigdes de baixa razio sinal-ruido, ao emitir a forma de onda em uma larga
faixa de frequéncias, mantendo-a no mesmo nivel do ruido do receptor. Essa caracteristica

dificulta sobremaneira a detec¢@o por receptores convencionais. (Silva Junior, 2018)

!'Um radar LPID é uma variagdo de radar LPI cuja forma de onda dificulta a correta estimagdo dos
parametros (LP, frequéncia, modulagdo, PRI, entre outros), bem como a classificacdo e a identifica¢do do
radar por receptores passivos.
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Figura 5 - Comparativo entre radar de pulso e LPI.
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Fonte: Silva Junior (2018).

2.2.3 Modulacao de Pulsos

Segundo Alves ef al. (2021), com a evolug¢do dos radares modernos LPI/LPID e
o desenvolvimento das técnicas de compressao de pulso, tornou-se possivel modular o
sinal em fase (PMOP, do inglés modulation on pulse) ou em frequéncia (FMOP, do inglés
frequency modulation on pulse), de acordo com um padrdo determinado. Dessa forma,
ocorre uma quebra de paradigma, pois o sinal do radar ndo se limita a uma senoide pura,
em uma Unica frequéncia, o que possibilita a estima¢do de pardmetros importantes do
alvo com maior precisdo. Além disso, tais técnicas comprometem a eficacia dos processos
de deteccao e identificagdo executados pelos sistemas MAGE.

A técnica de compressao de pulso permite conciliar pulsos longos — necessarios
para melhor detec¢do devido a elevada energia transmitida — com a precisdo em
distancia obtida por pulsos curtos. Isso ¢ realizado mediante a aplicacdo de modulagao
em frequéncia (FM) a um pulso longo na transmissao e pela utilizagdo de um filtro casado
na recepg¢do, que “‘comprime” o pulso no tempo sem perda de energia, aumentando sua
amplitude de pico e reduzindo sua duragdo. O resultado ¢ um ganho simultdneo em
alcance de deteccao e resolucao em distancia. Contudo, o processo gera ldbulos laterais
que podem confundir alvos proéximos, sendo controlados por filtros especificos (Peebles
Junior, 1998).

A utilizagdo dessas técnicas de modulacdo traz uma série de outras vantagens
relevantes para o desempenho dos sistemas de radar. Entre elas, destaca-se o aumento da
razao sinal-ruido, que possibilita ao radar reduzir a influéncia das interferéncias
ambientais — o ruido — e, consequentemente, melhorar a qualidade do sinal (Neri,
2018).

Outra vantagem crucial relaciona-se a capacidade operacional com menores

poténcias do sinal transmitido, caracteristica essencial em radares LPI/LPID, que
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conseguem reduzir a poténcia ao utilizarem sinais continuos (CW). Nos casos de FMOP,
hé o espalhamento da energia do sinal no espectro, o que dificulta a detecc¢ao por sistemas
MAGE, que podem identificar sinais pelo nivel de magnitude no dominio da frequéncia.
Por fim, o uso da modulagdo intrapulso de fase pseudoaleatdria confere maior discrigdo
ao radar LPI (Neri, 2018).

Neste trabalho, serdo apresentadas as seguintes modulac¢des que participardo das
simulagdes no software MATLAB: LFM, Barker, Frank, P1, P2, P3, P4, T1, T2, T3 ¢ T4.

A modulagdo Linear de Frequéncia (LFM), também conhecida como chirp, ¢é
descrita por Richter (2019) como uma técnica bastante comum em radares LPI. Ela se
baseia na variagdo linear da frequéncia da portadora do pulso, resultando em melhor
resolucdo em distancia com menor energia do sinal transmitido. A forma de onda LFM,
ou chirp, ¢ um sinal passa-banda representado pela expressao (1), em que T corresponde
a largura de pulso, A ¢ a amplitude, a a inclinagdo — expressdo (3), f. a frequéncia da

portadora e a funcao rect pela expressao 2.

x(t) = Axrect (%) cos[2nf.t + mat?] (1)

1
1,|x|<§
rect(x) = 1 (2)
0, > —
x>
B
a=*- 3)

Melo (2023) descreveu a largura de banda representada por B, que expressa a
medida da extensdo em frequéncia de um sinal, correspondente a faixa de frequéncia na
qual suas componentes sdo distribuidas. O sinal “+” na equacao 3 inica uma inclinacao

LFM positiva (up-chirp) e o sinal “-” corresponde a uma inclinagdo LFM negativa (down

— chirp).

2.2.4 Codigo Barker

Dentro das possibilidades de modulagdo intrapulso bifasica, com o objetivo de
melhorar a resolugdo em distancia por meio da determinagdo do atraso do eco recebido
em radares com compressao de pulso, destaca-se a contribuicdo de Ronald Hugh Barker.

Em 1953, ao analisar cerca de 60.000 polindmios distintos, Barker chegou a formulagao
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de uma lista composta por nove cddigos, atualmente conhecidos como codigos Barker.
Esses codigos consistem em sequéncias numéricas de diferentes comprimentos, formadas
por valores de +1 e —1, que satisfazem a condi¢do de autocorrelagdo em que a magnitude

dos lobulos laterais gerados ¢ menor ou igual a 1 (Wolff, 2023).

Tabela 1 — Cédigos Barkes conhecidos

Tamanho do cédigo Sequéncia do Codigo PSL(dB)
Barker 2 ++,+- -6.0
Barker 3 ++- -9.5
Barker 4 - A+ -12.0
Barker 5 -+ -14.0
Barker 7 -+ -16.9
Barker 11 - -20.8
Barker 13 et -22.3

Fonte: proprio autor (2025)

Na modulag¢ado, o pulso ¢ dividido em intervalos de tempo iguais, denominados
segmentos. A fase mantém-se constante dentro de cada segmento, podendo variar de um
segmento para outro, assumindo valores de 0° ou 180°. Na figura 6, ¢ possivel analisar

um sinal Barker 7.

Figura 6 - Diagrama de transmissao de pulso no codigo barker 7

Fonte: radartutorial

O sinal refletido que chega ao receptor passa por um processo de filtragem por
meio de um filtro casado, o qual realiza a correlagao entre o sinal transmitido e o recebido.
Essa operagdo evidencia o grau de semelhanca entre ambos os sinais. O padrao de
inversoes de fase ¢ projetado de modo a maximizar o valor de pico do l6bulo principal da

autocorrelacdo e minimizar os valores maximos dos 16bulos secundarios.

2.2.5 Polifasicos (P1,P2 ,P3, P4 e Frank)
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Conforme explica Alves (2024), diferentemente da codificagdo binaria, como a
Barker, que se baseia em valores de +1 e —1 correspondentes aos angulos de 180° e 0°, as
codificacdes polifasicas assumem outros valores de fase, obtidos a partir de aproximagdes
discretas da modulacao linear em frequéncia (LFM). O objetivo € aprimorar a compressao
de pulso, reduzir os l6bulos laterais e apresentar boa tolerancia ao efeito Doppler.

A codificacdo Frank divide o pulso em M subpulsos de igual duragdo, como
ocorre no codigo Barker; contudo, atribui valores de fase distintos a cada subpulso. A

Equacio 4 define a fase dos subpulsos do codigo.
LN 2T, .
¢ =20-1G-1) )
A Equagdo 4 forma uma matriz quadrada M X M, que resulta em M? subpulsos

que representa a sequéncia do codigo Frank.

0 0 0 0
0 1 2 (5—1)
L]0 2 4 2(L — 1)
0 3 6 3(L—1)
0 (L-1) 2L-1) .. (L-17

Os codigos P1, P2, P3 e P4, desenvolvidos por Lewis e Kretschemer, sdo alguns
dos tipos de codigos polifasicos. As versdes P1 e P2 sdo derivadas do codigo Frank,
resultando, portanto, em uma forma de onda semelhante a de uma com modulagdo linear
em frequéncia (LFM). J4 os codigos P3 e P4 podem ser compreendidos como a conversao
da forma de onda LFM para a banda base (Sustelo, 2021).

O codigo P1 possui L? subpulsos, representados pela Equagdo 5, em que i e j

variam de 1 a L.

b1 = —(F)[L-@-DIG-DL+G-D] ()

Na codificagdo P2, observam-se os mesmos incrementos de fase em grupos, assim
como ocorre no PI; entretanto, as fases iniciais sdo distintas. Outro aspecto de
exclusividade estd no fato de que o valor de L deve ser par, com o objetivo de reduzir os
l6bulos laterais. O codigo ¢ representado pela Equagdo 6, sendo constituido por L?

subpulsos, nos quaisie j variamde 1 a L.

ora= —(F)L-@-DIL-21+1  (©
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O cddigo P3, segundo Benecase (2023), possui L como razao de compressao,
assim como ocorre no cddigo Frank, sendo que o indice i varia de 1 até L. Essa relagdo
dada pela Equagao 7.

Pps = Z(i — 1)? (7

Observa-se que o codigo P3 apresenta uma propor¢do de lobulos laterais em
relacdo ao pico superior aquela encontrada nos coédigos Frank, P1 e P2. Essa caracteristica
decorre do fato de os maiores incrementos de fase se localizarem na regido central do
codigo. Como consequéncia, o P3 demonstra menor eficiéncia frente as limitacdes de
largura de banda na pré-compressdo; entretanto, apresenta significativa tolerancia ao
efeito Doppler quando comparado aos codigos Frank, P1 e P2 (Alves, 2024).

Derivado conceitualmente da mesma forma de onda da codificagdo P3, o codigo
P4 adota uma regra distinta para a determinacao dos estados de fase, conforme expresso
na Equacdo 8, na qual i e L obedecem as mesmas condi¢gdes estabelecidas para a

codificacao P3.
bpa=T(E-DE-L-1) (8)

2.2.6 Politemporais (T1, T2, T3 e T4)

Os cddigos de Frank e P1 a P4 aproximam uma modulagdo de frequéncia linear
com tempo de permanéncia constante em cada estado de fase. Uma técnica alternativa
para essa aproximagdo ¢ a codificacdo politemporal, a qual utiliza estados de fase com
periodos varidveis para representar a forma de onda. As codificacdes T1 e T2 sdo
baseadas no modelo de radiofrequéncia escalonada, enquanto as codificacdes T3 e T4
constituem aproximacdes subjacentes de uma forma de onda LFM (Moreira; Pires;
Oliveira, 2025).

A Equagdo 9 apresenta a representacdo da codificacdo T1 gerada a partir de uma
forma de onda de frequéncia estaciondria. A operacdo mod, denominada aritmética
modular, gera como resultado o resto da divisdo. Exemplo: mod (8,3) = 2, pois 8 divido

por 3, sobra o resto 2.

b1 () = mod {27” INT [(kt —im ]7"] , Zn} 9)
Onde k ¢ o nimero de segmentos na sequéncia do codigo - €; t representa o tempo;
T corresponde a duragao total do codigo; n € o indice, e j =[O0, 1, ..., k— 1] indica o nimero
do segmento na forma de onda de frequéncia escalonada e k ¢ o numero de segmentos na
sequéncia de codigo T1. A fungdo INT remove a parte decimal e mantem apenas a parte

inteira — e com isso, identificar o subpulso. (Alves, 2024)
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De modo semelhante ao codigo T1, cuja geragdo baseia-se em uma forma de onda

de frequéncia estacionaria, o codigo T2, por sua vez, ¢ definido pela Equagao 10.

, 2i—k+1
(kt—]T)<]#

)n
5 ,2m). (10)

bra(t) = mod{% INT

Diferentemente da forma de geragdo dos cddigos T1 e T2, o codigo T3 ¢
construido a partir da aproximacao de uma forma de onda LFM, apresentando o batimento
zero em sua borda principal. Sua formulacio ¢ expressa pela Equacao 11, na qual t,,

representa o tempo total de modulag¢ao da forma LFM de referéncia.

2j—k+1

$r3(t) = mod (2 INTl(kt_jT)z(t T )”I,Zn} (11)

O codigo T4 segue o mesmo conceito do codigo T3, sendo representado pela
Equagdo 12. Ele ¢ gerado quando o batimento ¢ nulo em seu centro e quantificado
em n estados de fase discretos. O AF representa a largura de banda da modulagao. (Alves,
2024)

©) = mod 21 INT nAFt? nAF, 5 12
bra =mo n 2t 2 |’ T (12)

2.3 Sistema MAGE

Na observancia das Medidas de Apoio da Guerra Eletronica, existe o sistema
MAGE, dispositivo passivo, pois ndo emite ondas EEM e destina-se, entre outras fungdes,
a deteccdo de sinais eletromagnéticos captados. Dessa forma, a utilizagdo desse sistema
preserva o siléncio eletronico da forca, uma vez que intercepta e processa exclusivamente
as radiagdes emitidas por sensores adversarios (Siston, 2023).

O objetivo do MAGE ¢ a busca, interceptagdo, identificacdo e localiza¢ao das
fontes eletromagnéticas, bem como o encaminhamento dessas informagdes ao sistema de
combate da unidade ou a sua posterior explorag¢ao para subsidiar decisoes taticas. A partir
dos dados obtidos, ¢ possivel promover reagdo oportuna a ameaga identificada — por
exemplo, a execu¢do de uma Medida de Ataque Eletronico ou o engajamento por meio
de armamento — e realizar andlises detalhadas dos sinais registados, permitindo avaliar
a capacidade da forga adversaria e comparar esses resultados com as proprias capacidades
operacionais. (Andrade; Siu; Marins, 2024).

A localizag@o da fonte pode ser obtida por meio do angulo de chegada do sinal

ou, em outros casos, por localizacdo geografica completa, empregando multiplas



18

plataformas (naval e terrestre) ou uma unica plataforma aérea em movimento. Esse

procedimento, denominado triangulagdo, esta ilustrado na Figura 7.

Figura 7 - Representa¢do de uma triangulagéo.
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Fonte: Schwerz (2023).

Segundo a Apostila de Guerra Eletronica do CIAW, o estagio inicial do
processamento ¢ a detecgdo do sinal, seguindo para a extragdo dos parametros de cada
pulso para formar a PDW. Apos isso, ¢ realizado o denominado deinterleaving — ou
desembaralhamento, em portugués —, procedimento que consiste em isolar o trem de
pulsos de um radar observado dos demais sinais de radiofrequéncia (RF) presentes no
campo de cobertura do MAGE. Em seguida, durante o processamento, sdo extraidos os
parametros do pulso e realizada a classifica¢do do tipo de radar, destacando-se o padrao
de varredura, as técnicas MPE (por exemplo, agilidade em frequéncia e em PRI) e as
modula¢des empregadas. Por fim, com as informagdes de classificacdo e os demais
parametros da emissdo, ¢ possivel consultar a biblioteca de missdo — como a base de
dados Fénix, provida pelo CGAEM na Marinha do Brasil, visando identificar o radar e,
se necessario, designar o sistema de armas (Marinha do Brasil, 2002).

O sistema MAGE apresenta vantagens taticas significativas, além de preservar o
siléncio eletronico por ser passivo, quando comparado ao radar. A principal vantagem
esta relacionada ao alcance: enquanto o radar necessita emitir uma onda cuja reflexdo em
um objeto permite mensurar pardmetros, essa onda sofre atenuagdes causadas por fatores
atmosféricos, pela absorcdo do proprio objeto e, sobretudo, pela distdncia. Em
contrapartida, o MAGE recebe a energia diretamente do emissor, sem depender da
reflexdo, o que geralmente lhe confere superioridade em alcance. Essa vantagem pode ser

ilustrada por meio da comparagdo entre as expressdes de poté€ncia que descrevem a
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distancia de detec¢dao de um radar (expressdo 13) e Ry o alcance de um sistema MAGE

(expressdo 14) (Moreira, 2025)>.

_ (P7GroGgra?)

PT - (4”)2RT2RR2 (13)
(PTGTGRrA?)
Ppace = ﬁ (14)

A variavel Py representa a poténcia recebida pelo radar pelo eco do alvo, ja Pyace

¢ a poténcia recebida pelo MAGE. G ¢ o ganho da antena que estd transmitindo,

enquanto G € o ganho da antena receptora do radar e A € o comprimento de onda. O
o representa a secao reta radar do alvo.

O MAGE mais recente desenvolvido pela Marinha do Brasil, com os
pesquisadores e engenheiros da area de Guerra Eletronica do Instituto de Pesquisas da
Marinha (IPQM), ¢ o MAGE ET/SLR-1, denominado Defensor MK3. Esse sistema esta
presente em diversos meios da Esquadra brasileira, como, inicialmente, na Fragata
Defensora, no Navio Doca Multipropdsito Bahia, no Navio-Escola Brasil e na Corveta
Barroso, encontrando-se também em processo de incorporacdo nas novas fragatas da
Classe Tamandaré (Andrade; Siu; Marins, 2024). O equipamento ¢ composto por um
radome, uma antena omnidirecional € um conjunto de antenas direcionais fixas, conforme

apresentado na Figura 8.

Figura 8§ — O MAGE MK3.

Fonte: Poder Naval (2018).

Além do conjunto de antenas, o sistema dispde de uma unidade de processamento
do sinal recebido, que pode ser composta por um receptor de célula Bragg acustico-

optico, receptor cristal-video, receptores super-heterodinos, receptores Instantaneous

2 Informagao verbal fornecida pelo Mestre Moreira durante a aula sobre Dispositivos de Detegdo
Passivos, ministrada em 11 out. 2025, no CIAA
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Frequency Measurement (IFM), receptores canalizados ou, como no caso do MAGE

brasileiro, um receptor digital (Marinha do Brasil, 2022).

Figura 9 - unidade de recepgao e processamento.

Fonte: Andrade;Siu,Marins,(2024).

Em relacdo a recepcao digital no MAGE Defensor MK3, a antena exerce a fungao
de captar os sinais de radar, que sdo encaminhados a um conversor de frequéncias
responsavel pela down-conversdo e pelo pré-processamento analdgico. Nesse estagio,
destacam-se alguns elementos fundamentais: o amplificador de baixo ruido, cuja
finalidade ¢ amplificar o sinal inserindo o minimo de ruido possivel; o filtro passa-faixa
analdgico, utilizado para a remo¢ao de componentes indesejados; o amplificador de RF,
empregado para reforcar o nivel do sinal; e, por fim, o mixer, que converte o sinal de
radiofrequéncia em uma frequéncia intermediaria (FI), mais adequada ao processo de
digitalizagcdo (Moreira, 2025).

No receptor digital, o sinal ja convertido em FI ¢ digitalizado por meio de um
conversor analogico-digital de alta velocidade e elevado niimero de niveis de quantizagao.
Em seguida, aplica-se o processamento digital de sinais com o objetivo de gerar a PDW.
No caso especifico do receptor digital do MAGE Defensor MK3, esse processamento ¢
realizado em uma unidade central de processamento, onde sdo executadas fungdes como
a deteccao dos sinais recebidos, a estimagao de parametros intrapulso e a classificagdo do
tipo de modulacdo intrapulso. Nesse tipo de processamento, destacam-se diversas
vantagens, dentre elas: maior sensibilidade e estimacdo de mais parametros tanto
interpulsos, quanto intrapulsos. (Moreira, 2025)

Todavia, com os avangos tecnoldgicos dos radares de baixa probabilidade de
interceptacao (Low Probability of Intercept — LPI), estes tém se configurado como os
maiores desafios para os receptores do MAGE. Essa realidade impde a necessidade de

aprimoramento da sensibilidade dos sensores, o que, entretanto, pode acarretar o aumento
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de falsos alarmes, interferéncias e da quantidade de pulsos detectados (Silva Junior,
2018).

Dentre os avangos empregados para fazer frente aos radares de baixa
probabilidade de interceptagdo, destacam-se a utilizagdo de receptores canalizados, o
aprofundamento do conhecimento em guerra eletronica e a crescente aplicagdo de

técnicas de inteligéncia artificial — tema central deste estudo.

2.4 A Inteligéncia Artificial

De acordo com Xu et al. (2021), o inicio das pesquisas modernas relacionadas a
inteligéncia artificial consolidou-se com a criacdo do proprio termo “inteligéncia
artificial” em 1956, durante uma conferéncia realizada no Dartmouth College, por John
McCarthy. A partir desse marco, diversos pesquisadores passaram a aprofundar os
estudos na area, buscando desenvolver métodos capazes de resolver problemas
matematicos complexos. Contudo, a época, ainda ndo existiam recursos computacionais
suficientes para enfrentar os desafios emergentes.

Na década de 1980, alguns institutos de pesquisa desenvolveram sistemas de [A
baseados em conjuntos de regras fundamentais de conhecimento especializado, com o
objetivo de auxiliar a tomada de decisdes. Entretanto, tais sistemas apresentavam
limitagcdes quanto a flexibilidade, versatilidade e custos de implementagdo. Em 2006,
Geoffrey Hinton propds a constru¢ao de redes neurais profundas, marco que consolidou
os algoritmos de aprendizagem profunda (deep learning — DL), um subconjunto do
aprendizado de méaquina (machine learning — ML), estruturado em multiplas camadas de
redes neurais. Paralelamente, os avancos nas tecnologias de Big Data e no poder
computacional tornaram a estrutura da TA mais eficiente, possibilitando conquistas
significativas em diversas dreas da sociedade, como saude, educacdo, negdcios e

aplicagdes militares (Xu et al., 2021).

2.7.1 Rede Neural

Cunha (2020) explica que as redes neurais artificiais sdo sistemas computacionais
que operam de maneira analoga aos neuronios bioldgicos presentes no cérebro humano.
Por meio de algoritmos, essas redes sdo capazes de identificar padrdes, realizar
classificagdes, efetuar predi¢des e estabelecer correlagdes a partir de dados brutos,

modelando relagdes complexas entre variaveis de entrada e de saida.
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Figura 10 — Representa¢do comparativa do neurdnio bioldgico e sua representacdo matematica.
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Observa-se, na Figura 10 (a esquerda), que o corpo celular e os dendritos
compdem a superficie responsavel pela recep¢ao dos sinais no neurdnio bioldgico, os
quais podem ser percebidos com diferentes intensidades — também denominadas pesos.
Nessa regido ocorre a soma das entradas, enquanto, na extremidade oposta, as
ramificagdes terminais do axonio correspondem a saida do fluxo de informacao. As setas
em vermelho indicam o sentido da informacao transmitida, ou seja, o impulso elétrico
que percorre o neurdnio. A partir desse funcionamento, McCulloch e Pitts (1943)
propuseram o modelo matematico do neurdnio bioldgico.

No modelo de representacdo artificial, x; a x,, sdo os sinais de entrada
correspondentes aos impulsos elétricos provenientes de outros neurdnios. Na sinapse,

representada por wy ;, encontram-se 0s pesos, em que k representa o indice do neurénio e

Jj o terminal de entrada da sinapse. O modelo também ¢ constituido por um somatorio dos
estimulos recebidos, ponderados pelos respectivos fatores excitatorios, seguido da
aplicagdo de uma fun¢ao de ativacdo. Por fim, obtém-se a saida (output) resultante dessa
funcdo, que corresponde ao axonio da célula (Gongalves, 2008).

O processo de aprendizado pode ocorrer, entre outras formas, por meio do
treinamento supervisionado, no qual sdo ajustados os pesos atribuidos a cada ligacao entre
neurdnios e entre os bias e seus neurdnios, com o objetivo de reduzir os erros entre a saida
obtida e a saida esperada. No contexto do processamento de imagens, destacam-se as
redes neurais convolucionais (CNNs), que apresentam resultados expressivos na

classificagc@o e no reconhecimento de padrdes (Cunha, 2020).

2.4.2 A Convolucao

Conforme explica Rodrigues (2018), a convolucdo, representada
matematicamente pela expressdo 15, ilustrada pela Figura 11, corresponde a um operador
que recebe duas fungdes de entrada, X e K, e gera uma func¢ao de saida h. Em se tratando

de matrizes, o resultado ¢ o somatério das multiplicagdes ponto a ponto entre a matriz
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que representa uma imagem por exemplo e a segunda matriz, denominada kernel, também
conhecida como filtro convolucional. A matriz resultante ¢ obtida deslocando-se o kernel

sobre a primeira matriz e obtendo os valores resultantes das multiplicagdes.

X *K)(m) = h(m) = X0 (@) * g(m — i) (15)

Figura 11- Representagdo de convolugao.
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2.4.3 Rede Neural Convolucional

Em 1989, Yann LeCun prop0s uma arquitetura de rede composta por camadas
convolucionais e totalmente conectadas, treinada por meio do algoritmo de
backpropagation e aplicada ao reconhecimento de digitos manuscritos. Essa rede
alcangou um erro de classificacdo de aproximadamente 5%, utilizando duas camadas
convolucionais e duas totalmente conectadas (LeCun et al., 1989).

Anos mais tarde, em 1998, LeCun e seus colaboradores consolidaram esse avango
ao desenvolver um classificador voltado especificamente ao reconhecimento de digitos
manuscritos, que se tornaria conhecido como rede neural convolucional (CNN) (LeCun
etal., 1989). A arquitetura proposta, denominada LeNet-5, foi considerada revolucionaria
para a época e amplamente empregada no reconhecimento de niimeros em cheques
manuscritos.

O modelo LeNet-5 ¢ composto por camadas convolucionais e de pooling,
seguidas por camadas totalmente conectadas, conforme ilustrado na Figura 12 (Alves,
2024). A cada nova camada, a rede aumenta em complexidade, permitindo o
reconhecimento progressivo de regides mais amplas e padrdoes mais complexos das

imagens de entrada.



24

Figura 12 - Representacdo de CNN basica.
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2.4.4 A Camada de Convolugao

A primeira camada do modelo de CNN ¢ responsavel pela maior parte do esforgo
computacional, tendo como um dos objetivos reduzir a quantidade de conexdes realizadas
pelas camadas completamente conectadas da rede. Nessa etapa, os neurdnios sao
associados a regides especificas da camada anterior — denominadas campos receptivos
—, possibilitando a extragdo das caracteristicas locais da entrada (Flausino, 2024). Esse
processo ¢ realizado por meio do kernel, representado matematicamente como um filtro
convolucional de dimensdes reduzidas, geralmente 3x3, que percorre os dados de entrada
em largura, altura e profundidade, efetuando a operacio de convolugdo. A medida que os
filtros sdo aplicados sucessivamente, a rede ¢ capaz de extrair caracteristicas cada vez
mais complexas e gerar um nimero maior de mapas de ativagdo a partir da entrada

(Rodrigues, 2018).

Figura 13 - Representacdo da camada convolucional.
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A Figura 13 ilustra o funcionamento do processo de convolu¢do em uma rede
neural convolucional. Nesse procedimento, a matriz de entrada, com dimensdo 6x6, é
percorrida por um kernel de tamanho 3x3, que se desloca com stride igual a 1 — ou seja,
movendo-se uma posi¢do por vez ao longo dos eixos horizontal e vertical. Em cada
posi¢do, realiza-se o produto elemento a elemento entre os valores do kernel e os pixels

cobertos no campo receptivo da imagem, seguido da soma desses produtos. O resultado
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dessa operacdo ¢ um valor unico que expressa o grau de ativagdo daquela regido em
relacdo ao filtro aplicado. Esses valores sdo organizados em um novo arranjo denominado
mapa de ativagdo, ou feature map, o qual representa as caracteristicas extraidas pela

convolugao (Cunha, 2020).

Figura 14 - Processo completo dando origem ao mapa de ativacao.
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Nota-se, no processo ilustrado na Figura 14, que a matriz original de dimensao
6x6 foi reduzida para uma matriz 4x4. O resultado obtido ¢ uma redugdo direta da
dimensdo da matriz, consequéncia da aplicagdo sucessiva do kernel. Quando essa reducao
ndo ¢ desejada, utiliza-se o recurso denominado padding, que consiste no preenchimento
de valores nas bordas da matriz, geralmente iguais a zero ou repetindo o valor mais
proximo da matriz, de modo a preservar suas dimensdes originais (Benecase, 2023).

Desse modo, a Figura 14 demonstra como o filtro kernel, ao deslizar sobre a
imagem como um feixe de luz ponderado por pesos, constroi mapas de caracteristicas
(feature maps) que permitem a CNN extrair padrdes relevantes e progressivamente mais

complexos em diferentes niveis de abstragao.

2.4.5 Camada de Pooling

A camada de pooling, seja do tipo max pooling (Figura 15) ou average pooling,
tem como objetivo reduzir a quantidade de valores presentes nos mapas de caracteristicas,
sem causar prejuizo significativo a eficiéncia da CNN, além de diminuir o tempo de
processamento. Seu funcionamento ¢ semelhante ao de uma camada convolucional,
contudo, enquanto na convolu¢do o stride normalmente assume valor igual a 1, no
pooling ele costuma ser equivalente ao tamanho do filtro. Essa caracteristica faz com que

os campos receptivos ndo se sobreponham, resultando em uma redug¢do de 75% na
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dimensao dos mapas de caracteristicas quando o pooling utiliza uma mascara de tamanho

2x2 (Ebermam; Krohling, 2018).

Figura 15 — Representagdo de um processo de max pooling.
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2.4.6 Camada Totalmente Conectada

Apoés a entrada passar pelas camadas convolucionais e de pooling, e apds a
extragdo das caracteristicas de alto nivel da imagem, sdo gerados os mapas de
caracteristicas. Esses mapas, que possuem mais de uma dimensao, sdo redimensionados
em um vetor por meio do processo denominado flattening, no qual os valores da matriz
sdo organizados linearmente para servir de entrada a camada totalmente conectada
(Ebermam; Krohling, 2018).

De forma semelhante a uma rede neural convencional, que utiliza fungdes de
ativagdo do tipo soffmax em sua tltima camada, a camada de saida, a camada totalmente
conectada realiza a classificacdo da imagem em diversas classes, com base no conjunto

de dados de treinamento (Guimaraes et al., 2025).

2.5 A Classificacao de Sinais

O objetivo de um algoritmo de classificagdo consiste em gerar um modelo capaz
de receber um conjunto de dados de entrada e associa-los a uma das classes previamente
definidas. Esse modelo, denominado classificador, tem como fung¢ado principal determinar
a categoria a qual cada dado apresentado deve ser atribuido.

Esta pesquisa tem por objetivo comparar duas arquiteturas de Redes Neurais
Convolucionais — a GoogLeNet e a proposta por Kong et al. (2018) — quanto a sua
eficiéncia na classificagdo do tipo de modulacdo intrapulso. Os classificadores sdo
responsaveis por identificar o tipo de modulagdo dos sinais, representados pelas

caracteristicas extraidas no dominio do tempo-frequéncia, distribuidos entre as
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modulagdes LFM, Barker, P1, P2, P3, P4, Frank, T1, T2, T3, T4 ¢ sinais sem modulag¢ao,

formando 12 classes de saida.

3. METODOLOGIA

A presente pesquisa tem como objetivo realizar uma anélise comparativa entre
dois algoritmos de classificacdo baseados em Redes Neurais Convolucionais — a
GoogleNet e 0 modelo proposto por Kong et al. (2018). Para isso, foram conduzidas
simulagdes no software MATLAB, com o propdsito de avaliar o desempenho dos
classificadores na identificag¢do de diferentes tipos de pulsos simulados presentes em uma

base de dados previamente estruturada.

3.1 Quanto aos Fins

Para a realizagdo desta pesquisa, foram empregados dois tipos de pesquisa quanto
aos fins. A pesquisa exploratdria teve papel relevante ao estabelecer as bases conceituais
de Guerra Eletronica e de radares, bem como ao apresentar as técnicas de Inteligéncia
Artificial aplicadas e os sinais analisados, com suas respectivas caracteristicas. A
pesquisa explicativa, por sua vez, permitiu a descri¢do detalhada dos modelos e sistemas
classificadores empregados, demonstrando de que forma cada um atua no processo de

classificag@o dos sinais de radar e na distin¢do entre os diferentes tipos de modulagao.

3.2 Quanto aos Meios

Este trabalho emprega a pesquisa bibliografica, que consiste no levantamento,
analise e interpretacao de referéncias tedricas ja publicadas em livros, artigos cientificos,
teses, dissertacdes, documentos governamentais, doutrinas militares e paginas da internet
relacionadas a assuntos militares. Seu objetivo ¢ fundamentar o estudo a partir de
conhecimentos ja consolidados por outros autores, possibilitando a compreensdo de
diferentes perspectivas sobre o tema proposto.

Também ¢ utilizada a pesquisa experimental, realizada por meio do software
MATLAB, que, segundo a MathWorks (2025), ¢ uma plataforma de computacao voltada
para aplicagdes em engenharia, como analise de dados, processamento de sinais e de
imagens, entre outros. O software dispde ainda do Simulink, um ambiente grafico que
permite a criacdo de diagramas de blocos para a simulacdo de sistemas e ambientes

complexos.
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3.3 Quanto a Natureza do Método

Neste trabalho, a abordagem quantitativa foi aplicada a partir da formulagao de
hipoteses relacionadas as categorias de sinais a serem reconhecidas e da execucdo de
procedimentos sistematicos de andlise. Para tanto, empregou-se o software MATLAB na
implementagdo dos algoritmos de classificagdo. Complementarmente, recorreu-se a
ferramentas estatisticas, como o indice kappa e a avaliagdo da acuracia de cada modelo

por meio da matriz de confusdo resultante.

3.4 Limita¢oes do Método

Neste estudo, foram selecionados dois classificadores baseados em redes neurais
convolucionais (CNN) para andlise, embora existam diversos algoritmos de aprendizado
de maquina que poderiam, igualmente, ser aplicados ao problema de classificacdo de
imagens de radar.

Outro aspecto relevante a ser mencionado refere-se a origem dos sinais
empregados, os quais foram obtidos por meio de simulagdes realizadas no préprio
software MATLAB. Essa escolha decorreu da auséncia de acesso a um banco de dados
reais completo, contendo informagdes sobre radares militares estrangeiros, uma vez que
tais dados sdo naturalmente protegidos por questdes de seguranca.

Dessa forma, a pesquisa fundamenta-se em hipdteses referentes as possiveis
capacidades tecnologicas de radares adversarios. Considerando tal limitacdo, optou-se
por contemplar diferentes formas de modulag¢ao em sinais pulsados ja conhecidas. Assim,
parte das modulagdes analisadas ndo possui comprovacdo de uso em sistemas militares
de outras nacdes, mas foi incorporada ao estudo com o proposito de enriquecer a

avaliagdo comparativa.

3.5 Coleta de Dados e Treinamento

O método de andlise adotado neste trabalho contempla doze classes de sinais de
radar com modulagdo FMOP e PMOP, além de pulsos ndo modulados. No caso dos
FMOP, restringiu-se a modula¢ao LFM, empregada, por exemplo, no radar AN/FPS-118,
Over — the — Horizon Radar, radar além do horizonte, utilizado em missoes de detecgao
de navios e aeronaves a longas distancias (Melvin, 2014). Quanto aos PMOP, a
investigacdo abrangeu o cédigo Barker 13, aplicado, por exemplo, no radar mével de
busca aérea AN/TPS-43E (Matheson et al., 1982), bem como as modulagdes polifasicas
(Frank, P1, P2, P3 e P4) e politemporais (T1, T2, T3 e T4).
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Os sinais foram simulados considerando a frequéncia da portadora em 160 MHz
(FI), valor assumido como frequéncia central ideal do receptor digital. A janela total de
aquisicao foi de 220 microssegundos, com taxa de amostragem de 2,4 GHz, resultando
em 580.000 amostras por pulso. O ruido foi adicionado por meio do préprio software
MATLAB, utilizando o comando White Gaussian Noise (WGN), o que possibilitou a
geracdo de diferentes valores de SNR. Foram simulados quatorze valores distintos de
SNR, variando de —25 dB a 15 dB.

Para o treinamento da rede, os dados foram particionados da seguinte forma: 70%
destinados ao conjunto de treinamento — subdivididos em 52,5% para ajuste de pesos e
17,5% para validacdo — e os 30% restantes reservados ao conjunto de teste. Essa divisdo

assegura a consisténcia metodoldgica e a eficiéncia estatistica dos resultados obtidos.

3.6 Os Algoritmos de Classificacao Baseados em CNN

Neste trabalho, o estudo comparativo dos modelos de algoritmos de classificagdo
de sinais modulados oriundos de radares consistirdA na andlise da rede neural

convolucional proposta por Kong et al. (2018) e da GoogLeNet.

3.6.1 Rede Neural Convolucional proposta por Kong et al. (2018)

O trabalho de Kong et al. (2018) teve como objetivo solucionar o mesmo desafio
proposto nesta pesquisa: o reconhecimento rapido e eficiente de formas de onda de
radares de baixa probabilidade de interceptacio (Low Probability of Intercept — LPI) por
sistemas de recep¢do MAGE, utilizando classificadores baseados em redes neurais
convolucionais. Para isso, os autores também realizaram testes com codigos polifasicos
e politemporais, como LFM, FSK, BPSK, Frank, P1, P2, P3, P4, T1, T2, T3 e T4.

A CNN proposta ¢ dividida em duas partes principais: extracdo de caracteristicas,
realizada pelas camadas convolucionais e de pooling; e classificacdo, executada pelas
camadas totalmente conectadas e pela fungdo sofimax. Sua estrutura basica é composta
pelas seguintes etapas: camada de entrada, camada de convolucdo, ReLU (Rectified
Linear Unit) — na qual os valores negativos sdo transformados em nulos, com o objetivo
de aumentar a ndo linearidade da rede e acelerar o processo de treinamento —, camada
de pooling, nova camada de convolugdo, seguida por outra camada ReLU, uma segunda

camada de pooling, camada totalmente conectada e, por fim, a camada softmax e a saida.
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Sendo a mais utilizada atualmente em Redes Neurais (RASAMOELINA;
ADIJAILIA; SINCAK, 2020), a fungio ReLU, do inglés Rectified Linear Unit,
se popularizou devido a sua alta performance e simplicidade. Esta fungdo pode
ser definida como: ReLU(x) = max{0, x}. (2.3) Nota-se que a ligacdo do
neurdnio s6 € ativada caso o valor de entrada seja maior do que zero; do
contrario, a fungado retorna o valor nulo. (Flauzino, 2024, p. 26).

Devido a propria eficiéncia das redes neurais convolucionais frente a distor¢des
geométricas e a presenca de ruidos nas imagens, torna-se dispensavel o uso de fungdes
externas de extragdo de caracteristicas. Esse processo ¢ realizado internamente pela

propria rede, por meio das operagdes de convolugao.

Figura 16 — Representacdo da CNN proposta por Kong.
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Fonte: Kong et al. (2018).

A estrutura da CNN projetada ¢ apresentada na Figura 16. Na entrada, utiliza-se
uma imagem tempo-frequéncia redimensionada para uma matriz de 128 x 128 pixels, em
escala de cinza. A primeira camada convolucional contém 30 filtros de tamanho 7 % 7,
enquanto a segunda camada convolucional adota 60 filtros de tamanho 3 % 3, ambas com
stride igual a 1 e com padding aplicado para completar a matriz com zeros, preservando
suas dimensdes originais. Essas camadas geram os mapas de caracteristicas que
alimentam a camada seguinte (Kong ef al., 2018).

Apos cada operacao de convolugdo, ¢ aplicada uma camada de pooling — do tipo
max pooling 2 x 2 e stride 2 —, responsavel por reduzir a dimensdo dos mapas de
caracteristicas, tornando o sistema mais resistente a ruidos e diminuindo o custo
computacional.

Ao final do processo, sdo gerados 60 mapas de caracteristicas com dimensdes 32
x 32. Esses mapas passam pelo processo de flattening (achatamento), que converte as
matrizes bidimensionais resultantes das camadas de convolucdo e pooling em um vetor

unidimensional. Nesse caso, o resultado de 60 x 32 x 32 gera 61.440 valores organizados
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em um uUnico vetor, que ¢ entdo encaminhado as camadas totalmente conectadas,
iniciando pela camada totalmente conectada denominada FC-1, correspondente ao inicio
da fase de classificagao.

Devido ao elevado nimero de neurdnios na primeira camada totalmente
conectada, a fim de evitar o sobreajuste (overfitting) aos dados de treinamento, foi
empregada uma camada de dropout com taxa de 50% entre as camadas FC-1 e FC-2, o
que resultou em melhor desempenho. Na camada de saida (output layer), sdo utilizados
12 neuronios, correspondentes as classes de formas de onda moduladas dos radares LPI.
Cada neurdnio de saida estd associado a uma classe de modulagao especifica, como LFM,
P1 ou TI. Por fim, com a aplicagdo da fun¢do softmax, cada neurénio fornece a
probabilidade de o sinal de radar de entrada possuir a modulag@o correspondente a classe
apontada pela rede neural.

O trabalho de Kong et al. (2018) concluiu que essa arquitetura de rede neural
apresenta eficiéncia para o propdsito proposto, configurando-se como uma solugdo
eficiente e pratica para a deteccdo e classificacdo de sinais modulados de radares LPI por

sistemas de recepg¢do, sem elevagao significativa do custo computacional.

3.6.2 GoogLeNet

Em 2014, uma nova arquitetura foi proposta por Szegedy et al. (2015), conhecida
como GoogLeNet, a qual venceu o ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
(ILSVRC) de 2014 e passou a ser considerada o estado da arte em classificadores de
imagens. Essa rede ¢ composta por 22 camadas profundas — ou 27, se incluidas as
camadas de max pooling —, formadas pelo empilhamento de nove moédulos Inception.
Esse novo conceito consiste em permitir que a saida de uma camada passe por diferentes
caminhos em paralelo, utilizando convolugdes de tamanhos 1x1, 3x3 e 5x5, além de uma
camada de max pooling. A arquitetura pode ser dividida em trés se¢des principais, que
descrevem cada bloco, conforme ilustrado na Figura 17 (Godinho, 2019).

Segundo Alves (2024), na rede de entrada, onde ocorre a primeira paralelizagao
de caminhos, ha blocos azuis que realizam as convolugdes, blocos vermelhos
correspondentes ao max pooling — responsaveis pela redu¢do das dimensdes espaciais
— e, por fim, blocos verdes, que representam os reguladores Local Response
Normalization (LRN) (Utsch, 2018).

Na parte central da rede, observa-se uma sequéncia de blocos Inception
conectados em cascata, além dos mesmos blocos azuis, vermelhos (agora sem reducao

das dimensdes espaciais) e verdes. Nessa regido, destacam-se os classificadores
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auxiliares, compostos por blocos azuis — inicialmente uma convolu¢do 1x1, seguida por
duas camadas totalmente conectadas —, blocos vermelhos de max pooling, responséaveis
pela redu¢do das dimensdes, e blocos amarelos, que representam os modulos softmax,
destinados ao calculo das func¢des de perda (Utsch, 2018).

Na parte final da rede — classificador final, tem-se bloco azul, com camadas
totalmente conectadas; blocos vermelhos average pooling de todos os neuronios de cada

canal; e blocos amarelos — sofimax (Utsch, 2018).

Figura 17 - Arquitetura de rede GoogleNet.
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Fonte: Szegedy et al, (2015).

O moédulo Inception combina as saidas de multiplas operacdes de convolugdo com
filtros de tamanhos 1x1, 3x3 e 5x5, além de uma operagao de max pooling executada em
paralelo, sendo essencial para manter a invariancia a pequenas variagdes e distor¢cdes na
imagem. No entanto, as convolu¢des com filtros de 5x%5 tornaram o processo
computacionalmente oneroso. Para mitigar esse problema, o Inception utiliza filtros de
1x1 — computacionalmente mais simples — para realizar a redug@o de dimensionalidade
antes das convolug¢des maiores € mais custosas, como as de 3x3 e 5x5. Essa técnica de
reducdo ¢ fundamental para que a rede alcance 22 camadas de profundidade, com grande
largura de filtros, sem aumento significativo no numero de pardmetros, preservando,
assim, a viabilidade computacional e a elevada acurdcia da arquitetura GoogLeNet

(Szegedy et al., 2015;)(Godinho, 2019).

4. SIMULACOES E ANALISE DOS RESULTADOS

A utilizacao da Transformada Curta de Fourier (STFT) nos classificadores tem
como finalidade realcar o sinal em relagdo ao ruido e gerar representagdes no dominio

tempo x frequéncia, facilitando o processo de classificagdo. A Figura 18 demonstra esse
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efeito ao apresentar mapas tempo-frequéncia de sinais simulados com SNR de 15 dB, nos

quais ¢ possivel identificar com maior clareza a estrutura intrapulso das modulacdes.

Figura 18 - Gréficos ap6s aplicacdo da STFT
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Fonte: BENECASE (2023)

De maneira complementar, a Figura 19 apresenta os resultados da STFT aplicada
as modulagdes Barkerl3 e Frank em condi¢des de SNR igual a 0 dB e —25 dB. Observa-
se que, a medida que a SNR diminui, as matrizes resultantes tornam-se progressivamente
mais ruidosas, dificultando a identificacdo dos padrdes caracteristicos de cada modulagao

e, consequentemente, a tarefa de classificagdo dos algoritmos.
Figura 19 - Gréficos ap6s aplicacdo da STFT com SNR -25dB e 0 db para Frank e Barker 13
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Considerando-se as 14 SNR distintas utilizadas nas simulagdes, os capitulos
subsequentes apresentam o desempenho (acertos e erros) obtido por cada classificador.
Ressalta-se, ainda, que o banco de dados empregado ¢ balanceado, contendo a mesma
quantidade de amostras para cada modulagao, para cada SNR e para cada largura de pulso,
garantindo uma avaliacdo consistente entre os modelos.

As simulagdes dos classificadores GoogLeNet e a CNN proposta por Kong et al.
(2018) conduzidas no software MATLAB — frente aos diferentes intervalos da razao
sinal-ruido j& estabelecida e as codificagdes abordadas nesta pesquisa teve o seu
desempenho avaliado baseado em trés parametros: acurdria; matriz de confusdo e indice
kappa.

A acuricia representa a propor¢do de previsdes corretamente realizadas pelo
classificador em relagdo ao total de amostras avaliadas, sendo uma das métricas mais
utilizadas para medir o desempenho global de um modelo. E expressa pela relacio entre
a soma dos acertos verdadeiros — positivos (VP) e negativos (VN) — e o total de
amostras avaliadas, que sdo os VP, os VN, os falsos positivos (FP) e os falsos negativos
(FN), conforme a Equagao 16: (Dutra, 2023)

VP+VN

Acuracia = (16)
VP+VN+FP+FN

A acuricia ¢ uma métrica derivada da matriz de confusdo — que serd abordada
posteriormente — obtida pela razdo entre os valores presentes na diagonal principal da
matriz e o total de amostras avaliadas (Dutra, 2023).

A matriz de confusdo pode ser compreendida como uma representagdo tabular
que relaciona as classes previstas pelo modelo com as classes reais. Conforme ilustrado
na Figura 20, as classes reais estdo representadas nas linhas horizontais — divididas em
primeira linha positiva e segunda negativa; e as classes preditas, representadas nas
colunas. Nesse exemplo ilustrativo da Figura 20, onde tem-se 2 classes, a classe positiva
e a negativa, 100 dados de teste foram classificados como positivos; contudo, apenas 70
deles pertenciam de fato a classe positiva, enquanto os 30 restantes foram classificados

incorretamente.
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Figura 20 — Representagdo da Matriz de confusao.

CLASSIFICACAO DO MODELO
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30 50 ;

FN - Falsos Negativos

Fonte: Ruback (2021).

Os verdadeiros negativos correspondem aos dados de teste previstos e
corretamente classificados como negativos, ao passo que os falsos negativos indicam
aqueles que foram previstos como negativos, mas pertenciam a classe positiva. No
exemplo apresentado na Figura 20, 60 dados de teste foram previstos como negativos,
sendo 50 corretamente classificados e 10 incorretamente.

Por ultimo, o indice Kappa foi desenvolvido por Landis e Koch (1977) como uma
medida estatistica destinada a avaliar o grau de concordancia entre observadores — ou,
no contexto desta pesquisa, entre 2 classificadores, o classificador perfeito que representa
o gabarito e o classificador em andlise — em avalia¢des realizadas sobre categorias
nominais. Exemplos dessas categorias podem ser “deteccdo” e “ndo detec¢do”;
entretanto, neste estudo, o indice esta relacionado a eficiéncia do classificador.

Matematicamente, o indice ¢ calculado pela expressdo:

K(xappa) = 2==  (17)
Na expressdo a variavel P, representa a i)roporgﬁo de concordancia observada,
equivalente a acuracia total obtida a partir da matriz de confusdo, e P, corresponde a
proporcao de concordancia esperada ao acaso, calculada com base nas probabilidades

marginais das classes.

VP+VN
Po =
VP+FN+FP+VN

(18)

__ (VP+FN)(VP+FP)(FP+VN)(FN+VN)
- (VP+FN+FP+VN)2

P, (19)
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Na simulacao realizada neste trabalho, o indice Kappa foi utilizado para avaliar o
desempenho global dos classificadores — CNN proposta por Kong e GooglLeNet —
sobre o conjunto de testes, fornecendo uma métrica mais eficiente que a acuracia
isoladamente. Um valor de kappa = 1 indica concordancia perfeita entre as previsoes e as
classes verdadeiras; kappa = 0 indica que a concordancia ndo ¢ melhor que o acaso, ou
seja, as decisdes coincidem apenas por probabilidade aleatoria; e valores negativos de
kappa apontam para um desempenho inferior ao aleatorio.

O estudo original de Landis e Koch (1977) foi desenvolvido no contexto da
bioestatistica, com o objetivo de mensurar a concordancia entre observadores em
diagnosticos clinicos categdricos, como no caso da esclerose multipla. A partir desse
trabalho, foi estabelecida uma tabela de interpretacdo dos valores de Kappa (Tabela 2),
que permite classificar o nivel de concordancia. No presente estudo, essa mesma estrutura
foi adaptada para a avaliagdo dos classificadores de pulsos codificados, mantendo a

equivaléncia conceitual entre observadores humanos e classificadores automaticos.

Tabela 2 — Faixa interpretativa de Landis e Koch.

Kappa Statistic Strength of Agreement
<0.00 Poor
0.00-0.20 Slight
0.21-0.40 Ifair
0.41-0.60 Moderate
0.61-0.80 Substantial
0.81-1.00 Almost Perfect

Fonte: Landis e Koch (1977).

4.1 Resultados da CNN Proposta por Kong et al. (2018)

4.1.1 Treinamento da CNN em 2 Epocas

A CNN proposta por Kong et al (2018) foi implementada no MATLAB, seguindo
a estrutura exposta no capitulo anterior, com duas e seis épocas’® de treinamento e taxa de
aprendizado 0,01. A avaliagdo dos classificadores foi conduzida sobre 8.820 imagens do
conjunto treinamento distribuidas entre as dozes classes de sinais, e 5.040 do conjunto de
teste e 2.940 imagens do conjunto de validagao.

O primeiro resultado apresentado, ilustrado na Figura 21, corresponde a matriz de

confusdo obtida com os dados do conjunto de treinamento utilizando duas épocas,

3 Cada época representa uma passagem completa de todo o conjunto de treinamento pela rede neural
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apresentada de forma geral, abrangendo todas as classes de sinais e niveis de SNR. A
analise de desempenho sobre o conjunto de sinais de treinamento permite verificar se o
modelo do classificador apresenta coeréncia e eficiéncia. Uma vez treinada, a CNN deve
ser capaz de classificar corretamente os sinais do conjunto de treinamento, com o objetivo
de também identificar adequadamente os sinais do conjunto de teste — que contém
amostras ndo utilizadas durante o treinamento.

Nesse modelo, observa-se o periodo inicial de aprendizado, no qual ainda nao ha
iteracdes suficientes para o refinamento dos filtros convolucionais, diferentemente do que
ocorre em treinamentos com seis épocas, que resultam em maior acuracia e indice Kappa.
Deve-se destacar que Unmod refere-se a pulsos sem modulacao, e as células em branco

da matriz indicam erro zero.

Figura 21 - Matriz de confusdo geral de 2 épocas com os dados de treinamento (CNN proposta por KONG et al.).

Matriz de Confusao (Conjunto de Treinamento)

Barker 13 .0% ; .3% 1% .19 1.6%

Frank .1% v i . .5% . 0% .2% 0.1%

LFM

Unmod

P1

P2

P3

Classes dos Sinais

P4

T

T2

T3

T4

Barker13  Frank LFM Unmod P1 P2 P3 P4 T i T3 T4
Classificacdo gerada pela CNN

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Figura 22 - Representagdo do progresso da CNN proposta por KONG et al. em 2 épocas.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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Conforme ilustrado na Figura 22, a acuracia apresentou evolugdo significativa nas
primeiras iteragdes, ultrapassando 90% antes do término da primeira época. Ao final da
segunda época, o modelo alcangou acuracia de validagdo de 94,59%, evidenciando répida
convergéncia e auséncia de overfitting?, uma vez que as curvas de loss (erro) e accuracy
(acurécia) mantiveram comportamento constante de convergéncia ao valor final ao longo
do processo de treinamento. O tempo total de treinamento foi de 1 minuto e 49 segundos,

demonstrando boa eficiéncia computacional do modelo.

4.1.2 Treinamento da CNN em 6 Epocas.

A Figura 23 apresenta a matriz de confusdo geral obtida apds seis épocas de
treinamento. O aumento do numero de épocas proporcionou um refinamento mais
aprofundado dos pardmetros internos da rede convolucional, resultando em maior
precisdo do modelo. As taxas de acuracia em cada tipo de modulagdo apresentaram
melhora perceptivel, com destaque para Unmod (100%), LFM (99,6%) e T4 (99,9%).
Além disso, observou-se avango expressivo em classificagdes mais criticas, como P1
(87%) e P3 (81,3%), que haviam apresentado desempenho inferior no treinamento com

apenas duas épocas.

Figura 23 - Matriz de confusdo geral de 6 épocas com os dados de treinamento (CNN proposta por KONG et al.).

Matriz de C do (Conj de Trei

Barker 13

Frank

LFM

Unmod

P1 4.0%

P2

P3

Classes dos Sinais

P4

T1

T2

T3

T4

Barker13  Frank LFM Unmod P1 P2 P3 [z T T2 T3 T4
Classificagdo gerada pela CNN

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

4 Overfitting é quando o modelo aprende excessivamente os dados de treinamento, inclusive os ruidos,
perdendo a capacidade de generalizagdo para novos dados.



Figura 24 - Representagdo do progresso da CNN proposta por KONG et a./ em 6 épocas.
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Pode-se observar, na Figura 24, o progresso do treinamento da CNN ao longo das

seis épocas. A acurdcia evoluiu gradualmente até atingir 96,63%, em um processo com

maior nimero de iteragdes — 408 no total —, o que implicou um aumento no tempo de

treinamento, totalizando 5 minutos e 30 segundos. Esse comportamento evidencia que o

prolongamento do treinamento contribuiu para o refinamento dos pesos e filtros

convolucionais, resultando em melhor desempenho global do classificador.

4.1.3 Treinamento da CNN em 2 Epocas para Diferentes Intervalos de

SNR

Nas Figura 25 a 27 sdo apresentadas as matrizes de confusdo obtidas com os sinais

do conjunto de treinamento, em 2 épocas, porém agora relativo a um intervalo de SNR

(SNR >0 dB; -10 dB < SNR < 0 dB; SNR < -10 dB).
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Figura 25 - Matriz de confusdo geral de 2 épocas com os dados de treinamento, SNR<-10 dB (CNN proposta por
KONG et al.).

Matriz de Confuséao (Conjunto de SNR < -10dB)

Barker 13 0.7% 0.4% 0.4% 4.0% 11%

Frank 1.5%

Classes dos Sinais

T1| 15% 1.5% 0.4% 1.1% 11% 0.4% 91.8% 0.4% 1.5% 0.4%

T2| 0.8% 2.5% 0.8% 1.6% 0.4% 0.8% 93.0%

T3 11% 0.7% 2.6%

T4 0.4% 0.7% 11% 0.7%

Barker13 Frank LFM Unmod P1 P2 P3 P4 T T2 T3 T4
Classificagdo gerada pela CNN

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Conforme apresentado na Figura 25, em condi¢des de baixa SNR (<-10 dB), os
sinais sofrem degradag¢do, o que dificulta a disting@o entre as modulagdes. Dentre os sinais
mais afetados, destacam-se os de modulagdo P3 (54%), P1 (64,6%) e, com desempenho
um pouco superior, Frank (79,1%).

O desempenho na classificacdo melhora substancialmente quando a SNR ¢ maior
que —10 dB e menor que 0 dB, conforme observado na Figura 27. As modulagdes Frank,
LFM, Unmod, P1, P2, P4, T1, T2 e T3 foram corretamente classificadas, alcangando
quase 100% das amostras, sendo que apenas P3 apresentou uma taxa de FN mais elevada,
com 8%.

Nos sinais com SNR positivo, apresentados na Figura 27, observa-se uma
classificagdo praticamente perfeita, com acurécia superior a 98,5% em todas as classes e

apenas pequenos erros, proximos de 1,5%, em algumas modulagdes.
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Figura 26 - Matriz de confusdo geral de 2 épocas com os dados de treinamento, -10dB<=SNR<0 dB (CNN proposta
por KONG et al.).

Matriz de Confusido (Conjunto de Treinamento: -10dB <« SNR < 0dB)

Barker 13 29.1 0.5% 0.5%

Classes dos Sinais

Borker 13 Frank [ Unmod 3 P2 (2] Pa n L F] 151 T4
Classificacdo gerada pela CNN

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Figura 27 - Matriz de confusdo de 2 épocas com os dados de treinamento, SNR >= (0 dB (CNN proposta por KONG
etal)

Matriz de Conf (Conjunto de SNR >= 0dB)

Classes dos Simais

Boreer13  Frank un Urmos " 2 ) P n n” 7] ™
Classiicacdo geraca peta CNN

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

4.1.4 Treinamento da CNN em 6 Epocas para Diferentes Intervalos de SNR

A matriz de confusdo para seis épocas para diferentes intervalos de SNR ¢
apresentada nas Figuras 28, 29 e 30. Observa-se que o classificador baseado em CNN
obteve excelente desempenho apos seis €pocas de treinamento, alcangando resultados
proximos da perfeicdo em quase todas as classes. Na Figura 28, que representa um cenario

mais desafiador para o classificador, correspondente ao conjunto de treinamento com
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SNR <-10 dB, apenas trés modulagdes apresentaram taxas de FN superior a 10%: Frank
(12,3%), P1 (11,1%) e P4 (10,9%).
Figura 28 - Matriz de confusdo geral de 6 épocas com os dados de treinamento, SNR<-10 dB (CNN proposta por

KONG et. al).
Matriz de Confusao (Conjunto de Trei SNR < -10dB)
Barker 13 0.4% 0.4%
Frank 0.7% 87.7% 0.7% 0.4% 6.9% 2.5% 0.4% 0.4% 0.4%
LFM 0.4% 0.4% 0.4%
Unmod 0

P1 0.7% 0.7% 4.8% 4.8%
i
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8
3
:
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]
=]

P4 1.2% 3.5% 1.2% 4.7% 0.4%

T 1.9% 0.8% 0.8% 1.9%

T 0.8% 0.8% 0.8% 1.5% 0.8%

T3 0.8% 0.4% 0.4% 0.4%

T4 0.4%

Barker 13 Frank LFM Unmod P1 P2 P3 P4 T1 T2 T3 T4

Classificacdo gerada pela CNN

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Figura 29 — Matriz de confusdo geral de 6 épocas com os dados de treinamento, -10dB<=SNR<0 dB (CNN proposta
por KONG et. al.).

Matriz de Confusao (Conjunto de Treinamento: -10dB <= SNR < 0dB)

Barker 13 3 0.5%

Classes dos Sinais

T2 0

T3 0

T4 0

Barker 13 Frank LFM Unmod P1 P2 P3 P4 Tl T2 T3 T4
Classificacgo gerada pela CNN

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Na faixa intermediaria (—-10 dB < SNR < 0 dB), representada pela Figura 29, a
rede manteve acuracia superior a 99,5% em todas as classes, demonstrando eficiéncia na
extracdo de padrdes tempo-frequéncias, mesmo sob condi¢des de ruido moderado. Para
SNR > 0 dB, na Figura 30, a rede alcancou 100% de acuracia em todas as modulagdes,

evidenciando total capacidade de generalizag¢do diante de baixos niveis de ruido.
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Figura 30 Matriz de confusao de 6 épocas com os dados de treinamento, SNR >= 10 dB (CNN proposta por KONG
etal.,).

Matriz de Confuséo (Conjunto de Tr SNR >= 0dB)

Barker 13 [EBIGREA

Frank 00.0%

LFM 00.0%

Unmod 00.0%

Pl 00.0%

P2 00.0%

P3 00.09

Classes dos Sinais

P4 00.0%

T1 00.0

T2 00.0

T3 00.0%

T4 00.0

Barker13  Frank LFM Unmod P1 P2 P3 1z T T2 T3 T4
Classificacdo gerada pela CNN

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

4.1.5 Teste da CNN Treinada em 2 Epocas.

Nessa fase, a rede neural ndo estd voltada para aprender os padrdes dos dados,
como ocorreu na etapa de treinamento, mas sim para avaliar o desempenho do modelo.
Os dados de teste ndo foram apresentados durante o treinamento e, portanto, sio
completamente novos para a rede. Dessa forma, ¢ possivel verificar se o modelo
generaliza adequadamente e consegue reconhecer pulsos desconhecidos. Essa etapa
permite avaliar se o classificador ¢ realmente capaz de identificar novos sinais ou se
apenas memorizou o conjunto de dados de treinamento.

Com base nos resultados apresentados nas matrizes de confusao (Figura 31) e na
curva de acuracia por SNR (Figura 32), observa-se que a CNN obteve desempenho
satisfatorio na identificagdo das doze classes de sinais de radar sob diferentes razdes sinal-
ruido (SNR). A acurdcia global obtida com o conjunto de testes foi de aproximadamente
94,0%, conforme demonstrado no relatério do APENDICE D, indicando que a rede foi

capaz de generalizar de forma eficiente, mesmo com poucas épocas de treinamento.
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Figura 31-Matriz de confusdo geral de 2 épocas com os dados de teste (CNN proposta por KONG et al.)

Matriz de Confuséo (Conjunto de Teste)
Barker 13 8% 0.5% 0.5% 0.2% 21% 2.1% 0.7%
Frank| 0.2% 92.6% 0.2% 0.5% 0.7% 0.7% 3.3% 0.7% 1.0%
LFM 0.5% 9 0.7% 0.5% 0.2% 0.2% 0.5%
Unmod 1.0%
31 1.7% 1.7% 2.4% 5.5% 0.2%
0
2
a P2| 0.5% 0.5% 0.2% 0.5% 2.4% 0.5% 0.5% 0.2% 0.2%
8
S
n
o P3 10.2% 1.0% 0.2% 1.4% 1.0% 0 5.7% 0.2%
k:
(&)
2] 1.2% 0.5% 0.2% 2.6% 0.5% 1.7% 0.5% 0.2% 0.7%
T 1.2% 0.7% 0.2% 0.2% 6.0 1.7%
T2 0.5% 0.7% 0.2% 0.7%
LE] 0.2% 2.4%
T4 0.7% 0.2% 0.2%
Barker13  Frank LFM Unmod 3 P2 P3 P4 5! T 3 T4

Classificagdo gerada pela CNN

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Figura 32 — Gréfico de acuracia de 2 épocas com os dados de teste (CNN proposta por KONG et al.)

com dados de Teste
T

Acurécia(%)

-5
SNR(dB)

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

4.1.6 Treinamento da CNN em 2 Epocas para Diferentes Intervalos de SNR

Nos cenarios de SNR elevados (> 0 dB), na Figura 33, o classificador apresentou
100% de acuracia em quase todas as classes, evidenciando excelente desempenho do
modelo quando os sinais estdo menos degradados pelo ruido. Para os valores

intermediarios de SNR (—10 dB < SNR < 0 dB), na Figura 34, a taxa média de acurécia
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manteve-se superior a 98%, com exce¢ao da modulagdo P3, que apresentou erro de

7,5%.

Figura 33- Matriz de confusdo geral de 2 épocas com os dados de teste para SNR>=0dB (CNN proposta por KONG
et al.)

Matriz de Confusdo (Conjunto de Teste: SNR >= 0dB)

Barker 13 0.7%

Frank

LFM

Unmod

P1

P2

P3

Classes dos Sinais

P4

T

T2

T3

T4

Barker13  Frank LFM Unmod P1 P2 P3 P4 T T2 T3 T4
Classificacdo gerada pela CNN

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Figura 34— Matriz de confusdo geral de 2 épocas com os dados de teste, -10dB<=SNR<0 dB (CNN proposta por

KONG et al.)
Matriz de Confusédo (Conjunto de Teste: -10dB <= SNR < 0dB)
Barker 13 JliEE 1.7% 1.7%
Frank 00.09
LFM 00.09
Unmod 0.0

(31 8 17% 17%
)
©
£
7} P2
n
g
S
w
g P3 4.2% 3.3% 7.5%
]
[s}

Pa 0.8% 0.8%

27

ir] 0.0

L] 00.0

T4

Barker13  Frank LFM Unmod 3 P2 =] P4 LS ] L] T4

Classificagao gerada pela CNN

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Nos cendrios mais criticos, na Figura 35, com SNR < —10 dB, o desempenho
reduziu-se de forma esperada, em razdo da deterioragdo da qualidade dos pulsos
eletromagnéticos, que tornam as imagens menos distinguiveis para a CNN. As classes

P3, P1, P4 e Frank foram as que apresentaram maior indice de erros, com acuracia de
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50,7%, 69,3%, 78,7% e 79,3%, respectivamente. Ainda assim, classes com padrdes
espectrais mais simples e bem definidos — como LFM e Unmod — mantiveram acuracia
acima de 90%, demonstrando que o modelo apresenta boa acurdcia em determinadas

modulagoes.

Figura 35 - Matriz de confusdo geral de 2 épocas com os dados de teste, SNR<-10 dB (CNN proposta por KONG et
al).

Matriz de Confusao (Conjunto de Teste: SNR < -10dB)

Barker 13 [ICERLA 1.3% 1.3% 0.7% 6.0% 4.0% 2.0%

Frank| 0.7% 9.3% 0.7% 1.3% 2.0% 2.0% 9.3% 2.0% 2.7%

P1 4.7% 4.7% 6.7% 14.0% 0.7%

P3 25.3% 2.7% 0.7% 4.0% 2.7% 50.7% 13.3% 0.7%

Classes dos Sinais

T4 1.3% 0.7% 0.7%

Barker 13 Frank LFM Unmod P1 P2 P3 P4 T1 T2 T3 T4
Classificagdo gerada pela CNN

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

4.1.7 Testes da CNN Treinada em 6 Epocas

Comparando-se os resultados obtidos com seis épocas de treinamento, agora na
fase de testes, observa-se, na Figura 36, perde de estabilidade na curva de acuracia —
evidenciado na Figura 37 — e uma queda na acurécia geral para 96,66%, conforme
apresentado no APENDICE C. Entretanto, em relacdo a CNN treinada em duas épocas,
também na fase de teste, observa-se maior estabilidade na curva de acuracia, € uma
acurdcia geral maior. Esse aprimoramento ¢ atribuido ao maior nimero de iteragdes sobre

o conjunto de treinamento, o que possibilitou a rede ajustar melhor os pesos.
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Figura 36- Matriz de confusdo geral de 6 épocas com os dados de teste (CNN proposta por KONG et al.).

Matriz de Confuséo (Conjunto de Teste)

Barker 13 0.7% 0.2% 0.2% 0.2% 0.7% 0.2% 0.2% 2.6%

Frank| 0.7% 92.1% 1.0% 0.2% 5.0% 0.7% 0.2% 7.9%

LFM 98 0.2% 0.2% 0.7% 0.5% 0.2% 1.9%

Unmod 9 0.7% 0.7%

(31 0.2% 1.0% 2.1% 3.3% 6.7%
0
T
=

a P2 0.5% 1.7% 0.7% 0.2% 3.1%
8
S
n

o P3 1.9% 0.5% 0.2% 1.4% 0.2% 0.5% 4.8%
k:
(&)

2] 0.2% 0.2% 1.4% 0.2% 2.4% 0.2% 4.8%

T 1.9% 0.5% 0.7% 0.7% 6.0 0.2% 4.0%

ir] 0.7% 0.2% 0.2% 0.5% 1.7%

LE] 0.2% 1.2% 1.4%

T4 0.2% 0.2% 0.5%

Barker13  Frank LFM Unmod 31 P2 P3 P4 5! T 3 T4

Classificagdo gerada pela CNN

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Figura 37 — Grafico de acuracia de 6 épocas com os dados de teste (CNN proposta por KONG et al.).

Acuracia(%) X SNR(dB) com dados de Teste
t + T

—

Acurdcia(%)

6 I ! 1 I ! ! 1

SNR(dB)

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

4.1.8 Testes da CNN Treinada em 6 Epocas para Diferentes Intervalos de
SNR.

No conjunto de testes, a CNN treinada por seis épocas apresentou, para SNR >0
dB, acurécia de 100% em todas as classes, com excec¢do da classe Barker, que apresentou
uma taxa de FN de apenas 0,7% (Figura 38). Para o intervalo —10 dB < SNR < 0 dB
(Figura 39), a rede também apresentou acuracia proxima de 99%, com uma pequena taxa

de FN, 1,7%, na classe Barker.
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Figura 38 - Matriz de confusdo geral de 6 épocas com os dados de teste para SNR >= 0 dB (CNN proposta por
KONG et al.).

Matriz de Confusdo (Conjunto de Teste: SNR >= 0dB)

Barker 13 9 0.7%

Frank 00

LFM

Unmod 0

P1 0.0

P2

P3 00.0

Classes dos Sinais

P4 0

T 00.0

T2 00

T3 0.0

T4

Barker13  Frank LFM Unmod P1 P2 P3 1z T T2 T3 T4
Classificacdo gerada pela CNN

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Figura 39 — Matriz de confusdo de 6 épocas com os dados de teste, para -10dB<=SNR<0 dB (CNN proposta por
KONG et al.)

Matriz de Confusao (Conjunto de Teste: -10dB <= SNR < 0dB)

Barker 13

Frank

LFM

Unmod

Pl

P2

P3

Classes dos Sinais

P4

Tl

T2

T3

T4

Barker 13 Frank LFM Unmod P1 P2 P3 P4 T T2 T3 T4
Classificacao gerada pela CNN

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

A principal diferenca ¢ observada nos cendrios de SNR mais baixos (SNR <-10
dB), na Figura 40, nos quais a rede treinada por seis €pocas apresentou menores taxas de
FN em relagdo a rede treinada por 2 épocas, apresentando melhor capacidade de distingdo

entre as modulagdes, especialmente entre as classes sem modulacao, T4, T3 e T2.
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Figura 40 - Matriz de confusdo de 6 épocas com os dados de teste, SNR <-10 dB (CNN proposta por KONG et al.)

Matriz de C do (Conjunto de Teste: SNR < -10dB)

Barker 13 4.7% 0.7% 0.7% 0.7% 2.0% 0.7% 0.7%

Frank 2.0% 8.0% 2.7% 0.7% 14.0% 2.0% 0.7%

LFM 9 0.7% 0.7% 2.0% 1.3% 0.7%

Unmod 98.0 2.0%

P1 0.7% 81.3% 2.7% 6.0% 9.3%

P2 1.3% 91.3% 4.7% 2.0% 0.7%

P3 5.3% 1.3% 0.7% 86.7% 4.0% 0.7% 1.3%

Classes dos Sinais

Pa 0.7% 0.7% 4.0% 0.7% 6.7% 86.7% 0.7%

T 5.3% 1.3% 2.0% 2.0% 88.7% 0.7%

T2 2.0% 0.7% 0.7% 1.3%

T3 0.7% 3.3% 96.0%

T4 0.7% 0.7%

Barker13  Frank LFM Unmod P1 P2 P3 P4 T1 T2 T3 T4
Classificacao gerada pela CNN

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Portanto, o aumento de €pocas contribuiu para o refinamento dos parametros da
CNN, reduzindo o impacto da baixa SNR nas classifica¢cdes incorretas. Assim, a
compara¢cdo demonstra que o modelo de seis épocas ¢ mais eficiente em termos de

acuracia, sobretudo sob condi¢des de SNR adversas.

4.2 Resultados da CNN GoogLeNet

Da mesma forma que os resultados foram analisados na se¢do 4.1, nesta se¢ao as
matrizes de confusdo baseadas na CNN GoogLeNet foram geradas e analisadas com
sinais do conjunto treinamento e teste abrangendo as modulagdes FMOP, PMOP, ¢ os

sinais nao modulados, considerando as perdas por ruido.

4.2.1 Treinamento da CNN GoogLeNet em 2 Epocas

Iniciando pelo conjunto de treinamento com duas épocas de forma geral (Figura
41), a matriz apresenta desempenho excelente na correlagdo dos sinais modulados. O
maior erro de classificagdo ndo ultrapassou 0,5%. Conforme ilustrado no grafico de
progresso de treinamento da Figura 42, a acuracia ultrapassou 90% ja na primeira época,
nas iteracdes iniciais, encerrando a segunda época com 98,27% de acuracia, em um tempo

total de 4 segundos, conforme o relatdrio no Apéndice B.
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Figura 41 - Matriz de confusdo geral de 2 épocas com os dados de teste (GoogLeNet).

Matriz de Confusao (Conjunto de Treinamento)

Barker 13
Frank 100.0%
LFM
Unmod
Pl 0.5%
@
=
&
7 P2 0.4%
n
8
3
g
@ P3 0.3%
7
A
s}
P4 0.1%
n 0.1%
2
LF!
T4 0.1%
Barker 13 Fran k {fhi N VU llll D(; P1 P2 i ;’} P-; ) n i T : T3 = T4
Classificacao gerada pela GoogleNET
Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
. ~ .
Figura 42 - Representacdo do progresso da CNN GoogLeNet em 2 épocas.
Training Progress (22-Aug-2025 11:12:17) Results
Validation accuracy: 98.27%
Training finished: Reached final iteration
100
Training Time
90
Start time: 22-Aug-2025 11:12:17
80 Elapsed time: 4sec
70 / - Training Cycle
g b/ Epoch: 20f2
oy Iteration: 136 0f 136
€ so )
= Iterations per epoch: 68
< 40| Maximum iterations: 136
30 4 Validation
0 Frequency: 50 iterations
Other Information
Epoch 1 ) . ) Epoch 2‘ ) . ) Hardware resource: Single CPU
o 20 20 60 20 100 120 140 Leamingrate schedule:  Constant
Iteration Learning rate: 001
3 [l Learn more
25 -\
Ll Accuracy
g e '
9 Lo~ Training (smoothed)
Basf N\ el !
\ ~— Training
r \\ T~a s - — —o— - Validation
] s - T N Loss
o Epoch Tn 1 — T ~gemmy e EROCR2 . P @ Final
) 20 40 60 80 100 120 140 Training (smoothed)
Iteration Training

— —8— - validation

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

4.2.2 Treinamento da CNN GoogLeNet em 2 Epocas em Diferentes
Intervalos de SNR

Na faixa de SNR inferior a —10 dB, na Figura 43, que representa condi¢des de
maior adversidade na distincdo do sinal em relagdo ao ruido, o modelo apresentou
desempenho bem satisfatorio, com acuracia superior a 99%. As classes Barker, Frank,
LFM, P4, T2, T3 e T4 obtiveram 100% de acuracia, enquanto ocorreram pequenos
desvios nas classes P2, P3, T1 e P1, sendo esta ultima a que apresentou o maior erro entre

as quatro, com 1,5%.
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Figura 43- Matriz de confusao de 2 épocas com os dados de treinamento, SNR < -10 dB (GoogLeNet).

Matriz de Confusao (Conjunto de Trei SNR < -10dB)

Barker 13

Frank

P3

Classes dos Sinais

P4

T

T2

T3

T4

Barker13  Frank LFM Unmod P1 P2 P3 P4 T T2 T3 T4
Classificagao gerada pela GoogleNET

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Na faixa entre —10 dB e 0 dB, na Figura 44, a acuracia atingiu 99,7%, com a
maioria das classes apresentando 100% de acuracia na classificagdo, incluindo Barker 13,
Frank, LFM, Unmod, P1, P3, T1, T2 e T3. As pequenas confusdes, inferiores a 1%,
concentraram-se nas modulagdes P2 (99,0%), P4 (99,5%) e T4 (99,5%). Essas pequenas
taxas de FN sao consideradas estatisticamente irrelevantes, indicando eficiéncia no
reconhecimento das modulagdes, mesmo sob condi¢des de SNR intermediaria.

Na faixa de SNR > 0 dB, o classificador atingiu 100% de acuracia em todas as

classes, conforme apresentado na Figura 45.

Figura 44 - Matriz de confusdo de 2 épocas com os dados de treinamento, -10dB<=SNR < 0 dB (GoogLeNet).

Matriz de Confuséo (Conjunto de Treinamento: -10dB <= SNR < 0dB)

Barker 13 [EBLGK

Frank

LFM 00

Unmod 00.0%

P1 00.0

P2 99.0% 1.0%

P3 00

Classes dos Sinais

P4 0.5%

T1 00.0

T2 0

T3 00.0

T4 0.5%

Barker13  Frank LFM Unmod P1 P2 P3 1z T T2 T3 T4
Classificagao gerada pela GoogleNET

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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Figura 45 - Matriz de confusdo de 2 épocas com os dados de treinamento, SNR >= 0 dB (GoogLeNet).

Matriz de Confuséao (Conjunto de Treil SNR >= 0dB)

Barker 13

Frank

LFM

Unmod

Classes dos Sinais

T

T2

T3

T4

Barker 13 Frank LFM Unmod P1 P2 P3 P4 Tl ™ T T4
Classificacio gerada pela GoogleNET

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

4.2.3 Treinamento da CNN GoogLeNet em 6 Epocas

Essa se¢do apresenta os resultados obtidos com o treinamento realizado com um total de
seis épocas, quantidade suficiente para a completa efetividade do processo de aprendizado, sem
indicios de overfitting A matriz de confusdo geral demonstra um desempenho muito préoximo do
ideal, com acurdcia média de 99,94%, conforme indicado no relatorio gerado pelo MATLAB,
apresentado no APENDICE A.

Conforme ilustrado na Figura 46, a classe P3 apresentou o tnico erro residual (0,7%),
decorrente de confusdo com a classe P4, uma modulagdo com estrutura de fase semelhante. Todas
as demais classes (Barker 13, Frank, LFM, Unmod, P1, P2, P4, T1, T2, T3 e T4) atingiram 100%

de acuracia.

Figura 46 — Matriz de confusdo geral de 6 épocas com os dados de treinamento (GoogLeNet).

Matriz de Confusao (Conjunto de Treinamento)

Barker 13 [iSUY

Frank 0

LFM 00

Unmod 00

Classes dos Sinais

Barker 13 Frank LFM Unmod P1 P2 P3 P4 m T T3 T4
Classificagdo gerada pela GoogleNET

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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Em condigdes de menor SNR, a GooglLeNet manteve excelente desempenho, com
acuracia média de 99,38%. A maioria das classes apresentou 100% de acuracia, com excegdo da
classe P3, que obteve 98,8%, resultando em 1,2% de erro, decorrente de uma confusdo pontual
com P4.

O resultado da matriz confusdo confirma o desempenho do modelo, mesmo sob niveis de
poténcia do sinal mais baixas que tornam a razdo sinal-ruido extremamente desfavoravel e os
padrdes tempo-frequéncia sofrem distor¢des parciais. Ainda assim, a rede demonstrou capacidade
de reconhecimento mais eficiente, identificando adequadamente as principais modulacdes e

mantendo erro médio inferior a 1%.

4.2 .4 Treinamento da CNN GoogLeNet em 6 Epocas com Diferentes
Intervalos de SNR

No treinamento com seis épocas, em cenarios com menor percentual da poténcia
do sinal com SNR< -10 dB (Figura 47), o modelo demonstrou-se eficiente e apresentou
acurdacia elevada, alcancando 100% para SNR = -25 dB, conforme indicado no relatério
(APENDICE A). Na matriz de confusio, observa-se que as 12 classes de sinais foram
identificadas corretamente, com exce¢do de um pequeno erro de 1,2% na modulacdo P3,

mesmo em sinais com poténcia mais baixas para o classificador.

Figura 47 - Matriz de confusdo de 6 épocas com os dados de treinamento, SNR <-10 dB (GoogLeNet).

Matriz de Confusao (Conjunto de Treinamento: SNR < -10dB)

Barker 13 [EEIGREA

Frank 00.0

LFM 00.0%

Unmod 00.0%

Pl 00.0

P2 0.0%

3 8.8% 1.2%

Classes dos Sinais

P4 00.0%

T1 00.0%

T3 00.0%

T4 00.0%

Barker13 Frank LFM Unmod P1 P2 P3 P4 m T T3 T4
Classificagao gerada pela GoogleNET

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Com SNR entre —10 dB e 0 dB, a acuracia foi de 99,93%, com uma pequena taxa
de FN na classe P3 (0,9%), enquanto todas as demais apresentaram 100% de acuracia
(Figura 48). A partir de SNR > 0 dB, o classificador alcangou 100% de acurécia em todas

as classes, sem qualquer erro de classificagdo, conforme ilustrado na Figura 49.



Figura 48 - Matriz de confusdo de 6 épocas com os dados de treinamento, -10 dB<=SNR <0 dB (GoogLeNet).

Matriz de C ao (Conjunto de Treinamento: -10dB <= SNR < 0dB)

Barker 13

Frank

LFM

Unmod

Pl

P2

P3

Classes dos Sinais

P4

T

T2

T3

T4

Barker13  Frank LFM Unmod P1 P2 P3 P4 T
Classificacdo gerada pela GoogleNET

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Figura 49- Matriz de confusdo de 6 épocas com os dados de treinamento, SNR >= 0 dB (GoogLeNet).

Matriz de Confusdo (Conjunto de Trei.

T2

SNR >= 0dB)

g

T4

Barker 13 00.0%

Frank 00.0

LFM 0

Unmod 0%

P1 00.0

P2 00.0%

P3 00.0

Classes dos Sinais

P4

n 00.0

T2

T3

T4

Barker13  Frank LFM Unmod P1 P2 P3 P4 T
Classificacdo gerada pela GoogleNET

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

4.2.5 Testes da CNN GoogLeNet Treinada em 2 Epocas

T2

™

T4
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Na fase de testes, o classificador, na analise geral, apresentou acurécia de 97,5%,

conforme indicado no relatorio (APENDICE B). Utilizando a matriz de confusdo,

observa-se que as classes correspondentes aos sinais LFM e sem modulagdo obtiveram

100% de acuracia, enquanto as modulagdes T1, T2, T3, T4 e Barker 13 alcangaram

valores superiores a 97%, observando-se apenas uma pequena reducdo de desempenho

nas demais modulagoes (Figura 50).
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Figura 50 - Matriz de confusdo geral treinada em 2 épocas com os dados de teste (GoogLeNet).

Matriz de Confusao (Conjunto de Teste)

Barker 13 0.2% 0.7% 0.7%

Frank . 7% 2% .29 d . 0.5% 0.5% 0.5%

LFM

Unmod

Classes dos Sinais

T2

T3

T4 0.2%

Barker 13 Frank LFM Unmod P1 P2 P3 P4 Tl T2 T3 T4
Classificacgo gerada pela GoogleNET

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

4.2.6 Testes da CNN GoogLeNet Treinada em 2 Epocas com Diferentes
Intervalos de SNR

Na faixa de SNR inferior a —10 dB, conforme ilustrado na Figura 51, a rede
apresentou maior taxa de erros de classificacdo, concentrados principalmente entre as
modulagdes polifasicas P2, P3 e P4, que possuem estruturas de fase semelhantes. Apesar
da degradacdo da poténcia do sinal, a GoogLeNet manteve desempenho aceitavel, com
acurdcia acima de 73% mesmo em —25 dB. Essa faixa representa um limite critico de
classificagcdo, no qual a baixa SNR faz com que as componentes espectrais dos sinais nao
se sobressaiam em relagdo as do ruido, comprometendo a capacidade distin¢do entre as
classes. Ainda assim, o desempenho obtido nessa condi¢do evidencia que a rede € capaz

de preservar um nivel consideravel de reconhecimento, mesmo sob intensa degradacao

da SNR.
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Figura 51- Matriz de confusdo geral treinada em 2 épocas com os dados de teste SNR < - 10dB (GoogLeNet).

Matriz de Confuséao (Conjunto de Teste: SNR < -10dB)

Barker 13 % 0.7% 2.0% 1.3%

Frank| 1.3% 0% .7% . 3% 3% 1.3% 1.3% 1.3%

LFM 100.0%

100.0%

Unmod

P2

P3

Classes dos Sinais

P4

st

il

£}

T4 0.7%

Barker 13 Frank LFM Unmod P1 P2 P3 P4 T T2 T3 T4
Classificagdo gerada pela GoogleNET

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Quando submetida a niveis intermediarios de SNR, entre —10 dB ¢ 0 dB, a
GoogleNet, conforme ilustrado na Figura 52, apresentou acentuada melhoria de
desempenho, atingindo acurdcia média proxima de 99%. Nessa faixa, os erros foram
minimos, ocorrendo em pequena propor¢ao, com 0,8% de taxa de FN com sinais da
modulagdo Barker 13. Esse comportamento da CNN demonstra que, ao receber sinais
com a poténcia que se sobressaem significativamente em relagdo ao ruido, ha um
aperfeicoamento da capacidade de diferenciacdo entre as classes.

A diferenca de acuricia entre os diferentes niveis de SNR torna-se mais evidente
na Figura 54, na qual observa-se acuracia inferior a 75% para SNR =-25 dB e quase 95%

para SNR =-20 dB.

Figura 52 - Matriz de confusdo geral treinada em 2 épocas com os dados de teste - 10 dB <= SNR < 0 dB (GoogLeNet).

Matriz de Confuséo (Conjunto de Teste: -10dB <= SNR < 0dB)

Barker 13 0.8%

Classes dos Sinais

Barker13  Frank LFM Unmod P

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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Em condicdes de SNR elevada, conforme ¢ apresentado na Figura 53, a
GoogleNet alcangou desempenho perfeito, atingindo 100% de acurdcia em todas as

classes.

Figura 53- Matriz de confusdo treinada em 2 épocas com os dados de teste SNR >=0 dB (GoogLeNet).

Matriz de Confuséo (Conjunto de Teste: SNR >= 0dB)

Barker 13

Classes dos Sinais

T

il

T3

T4

Barker13  Frank LFM  Unmod Pl P2 °3 P4 1 2 3 T4
Classificaéo gerada pela GoogleNET

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Figura 54 — Gréafico de acuracia por SNR com dados de teste 2 épocas.

Acurécia(%) X SNR(dB) com dados de Teste
—t——— ;%

Acuracia(%)
SN

5
SNR(dB)

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

4.2.7 Testes da GoogleNet Treinada em 6 Epocas

A matriz de confusdo do conjunto de teste geral (Figura 55), referente ao modelo
treinado por seis épocas, demonstra excelente desempenho, com a maioria das classes
apresentando taxas superiores a 97% de acuracia e acuracia global de 97,67%. As classes
P3 e Frank concentraram a maior parte dos erros de classificacdo, com destaque para P3,
que apresentou 7,1% de erro. Em contrapartida, utilizando os sinais com as modulag¢des
Barker 13, LFM, T1 a T4 a GoogLeNet apresentou desempenho superior a 98%, enquanto

os sinais sem modulagdo obtiveram 100% de acuracia.
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Figura 55 — Matriz de confusdo geral treinada em 6 épocas com os dados de teste (GoogLeNet).

Matriz de Confusdo (Conjunto de Teste)

0.2% 0.7%

0.2%

Classes dos Sinais

Barker13 Frank LFM Unmod P1 P2 P3 P4 m T T3 T4
Classificagdo gerada pela GoogleNET

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
4.2.8 Testes da GoogLeNet Treinada em 6 Epocas para Diferentes Intervalos

de SNR

Sob condigdes em que a poténcia do sinal é mais baixa em relagdo ao ruido (SNR
< —10 dB), o desempenho da GooglLeNet apresentou uma degradacao previsivel, com
queda acentuada da acuracia em SNR inferiores a —20 dB, conforme ilustrado na Figura

56.

Figura 56 — Grafico de acuracia por SNR com dados de teste 6 épocas.

X SNR(dB) com dados de Teste
T

100 T et

s
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

As classes Frank (86,7%) e P3 (80%) foram as mais afetadas, apresentando
confusdes significativas distribuidas entre modulacdes de fase semelhantes. Ainda assim,
as classes LFM (99,3%), Unmod (100%), T2 (97,3%), T3 (98,7%) e T4 (98%) nao
tiveram a acurdcia significativamente alterada, evidenciando que o modelo preserva alta

eficiéncia para modulagdes com assinatura espectral mais caracteristica.
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Figura 57- Matriz de confuséo treinada em 6 épocas com os dados de teste SNR < -10 dB (GoogLeNet).

Matriz de Confuséo (Conjunto de Teste: SNR < -10dB)

Barker 13 0.7% 0.7% 0.7% 2.0% 0.7%
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&
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Classificagdo gerada pela GoogleNET

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Na faixa entre —10 dB e 0 dB, conforme a figura 58 assim como para valores
superiores a 0 dB, na figura 59, o classificador atingiu 100% de acuricia em todas as
classes, sem qualquer ocorréncia de erro de classificacdo. A auséncia de confusdes
cruzadas indica que a rede alcancou alta acurécia a partir da faixa superior a -10 dB,

inclusive nas modulagdes P1, P2 ¢ P3.

Figura 58 - Matriz de confusdo treinada em 6 épocas com os dados de teste -10 dB<= SNR < 0 dB (GoogLeNet).

Matriz de Confusédo (Conjunto de Teste: -10dB <= SNR < 0dB)

Barker 13 BTG 100.0%

Frank 100.0%

LFM 0 100.0%

Unmod 100.0%

Pl 0 100.0%

P2 00.0% 100.0%

P3 100.0%

Classes dos Sinais

P4 100.0%
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T2 100.0%

T3 0 100.0%

T4 100.0%

Barker 13 Frank LFM Unmod P1 P2 P3 P4 T T T3 T4
Classificagéo gerada pela GoogleNET

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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Figura 59 - Matriz de confusdo treinada em 6 épocas com os dados de teste SNR >0 dB (GoogLeNet).

Matriz de Confuséo (Conjunto de Teste: SNR >= 0dB)

Classes dos Sinais

Barker13  Frank LFM Unmod P1 P2 P3 P4 m ) 3 T4
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

5 COMPARACAO ENTRE OS 2 CLASSIFICADORES

A andlise das matrizes de confusdo, especialmente aquelas obtidas apos o
treinamento em duas épocas, caracterizadas por menor tempo de processamento € menor
nimero de interacdes, evidencia de forma clara que a CNN GooglLeNet apresenta
desempenho superior, com maior acuracia em todas as faixas de SNR. Contudo, ressalta-
se que a CNN proposta por Kong et al. (2018) também apresentou resultados satisfatorios,
com diferenga pouco significativa em faixas de SNR mais elevadas.

Com fundamento nas analises de desempenho apresentadas no capitulo 4, a Figura
60 ilustra a comparagdo entre as acuracias de classificacdo de todas as classes de sinais
no conjunto de teste das CNN GoogLeNet e Kong et al., ambas treinadas em seis épocas.

De modo geral, a arquitetura Googl.eNet alcangou maior acuracia na maioria das
modulagdes, com destaque para sinais ndo modulados que atingiu 100% de acurécia, e
também na modulacao Frank e P1 — que alcangaram mais diferenciagdo entre arquiteturas,
enquanto a arquitetura proposta por Kong et al. (2018) obteve desempenho ligeiramente

superior nas modulagdes P2, P3 e T4, embora sem diferencas expressivas.



61
Figura 60 — Comparagao de Acuracia entre GoogLeNet e a CNN proposta por Kong et al.com 6 épocas.

Comparagao de Acuracia entre GooglLeNet e CNN proposta por Kong et al.

[ GoogleNet
[ KONG
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Com o propdsito de esclarecer de forma mais objetiva as diferencgas de
desempenho entre os classificadores, € com base nos relatorios do MATLAB
apresentados nos APENDICE A e C, a Tabela 3 compara, para 14 valores especificos
de SNR, o desempenho global de cada arquitetura. Conclui-se, a partir dessa analise,
que a GoogLeNet se sobressai como a arquitetura mais eficiente, apresentando maior

acuracia em todas as faixas de SNR simuladas.

Tabela 3 — Comparagdo geral sobre Acuracia por SNR.

SNR | CNN proposta por Kong | GoogLeNet
-25dB 66.6667% 73.8889%
-20dB 92.2222% 96.11%
-18dB: 97.2222% 98.61%
-15dB 98.3333% 99.16
-13dB 99.7222% 99.7222%
-10dB 100% 100%

-8dB 99.7222% 100%

-5dB 99.7222% 100%

-3dB 100% 100%

0dB 100% 100%

3dB 100% 100%

5dB 100% 100%

10dB 100% 100%

15dB 100% 100%

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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Com o objetivo de comparar a eficiéncia dos classificadores testados de forma
quantitativa, adotou-se nesta pesquisa, além da acuricia, a metodologia estatistica
proposta no estudo classico de Landis e Koch (1977) — o calculo do indice Kappa,
conforme ja explicitado no Capitulo 4.

No trabalho original de Landis e Koch (1977), o indice Kappa foi empregado para
avaliar o grau de concordancia entre observadores em diagndsticos clinicos. Neste estudo,
entretanto, essa metodologia foi adaptada ao contexto da classificacdo automatica de
sinais radar, possibilitando quantificar a concordancia entre as predi¢des realizadas pelas
CNNs s e as classes verdadeiras. Assim, a Tabela 4 apresenta a escala de categorizacdo da
forca de concordancia adotada neste trabalho, adequada ao dominio da Guerra Eletronica
e a avaliacdo de desempenho dos classificadores.

A Tabela 5 apresenta, de maneira objetiva, os valores do indice Kappa obtidos
para cada uma das doze modulagdes consideradas, tanto nas condi¢des gerais quanto em
cada intervalo de SNR, separados por classificador. Além disso, foram incluidos os
respectivos niveis de for¢a de concordancia, permitindo uma avaliagdo comparativa mais

abrangente entre as arquiteturas.

Tabela 4 — Escala do nivel de concordancia (kappa)

indice Kappa Forc¢a da Concordancia
0% Nenhuma
0% - 20,99% Irriséria
21% - 40,99% Muito Fraca
41% - 60,99% Fraca
61% - 80,99% Regular
81% - 90,99% Boa
91% - 99,99% Muito Boa
100% Perfeita

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

A partir dos resultados apresentados na Tabela 5, observa-se que ambas as CNNs
demonstraram niveis de concordiancia elevados, evidenciando a alta eficiéncia dos
classificadores. Todavia, a GoogleNet apresentou indices superiores em relacdo a CNN
proposta por Kong et al. (2018).

Na condigdo geral, considerando a forg¢a de concordancia, a GoogLeNet obteve
classificagcdo “Perfeita” em uma categoria a mais que a rede proposta por Kong et al. Sob
condi¢des de SNR positiva, a GoogLeNet apresentou duas classificagcdes adicionais com

nivel “Perfeito”, diferenca que também se repetiu na faixa de SNR entre 0 ¢ —10 dB.
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A discrepancia mais acentuada ¢ observada nas condi¢des de SNR inferiores a —

10 dB, em que o sinal se encontra significativamente degradado. Nessa situagdo, a

GoogleNet manteve maior eficiéncia e estabilidade, destacando-se pela capacidade de

preservar a acuracia mesmo em cendrios de menores SNR. Por outro lado, a CNN

proposta por Kong et al. ainda apresentou desempenho satisfatério e competitivo,

especialmente nas condigdes de SNR mais altas, confirmando sua eficiéncia na

classificagcdo de sinais sob melhores razdes sinal-ruido.

Tabela 5 — Verificagdo do nivel de concordancia em diferentes SNR

Geral SNR>=0 dB
GoogLeNet KONG GoogLeNet KONG
Modulacdo | Kappa Concordéncia Kappa | Concordincia Modulac¢do | Kappa Concordéncia Kappa Concordéncia
Barker 13 | 97.24% | EXCELENTE 95.80% | MUITO BOA Barker 13 100% 99.62% EXCELENTE
Frank 96.08% MUITO BOA 94.40% | MUITO BOA Frank 100% 99.62% EXCELENTE
LFM 99.56% | EXCELENTE 96.92% | MUITO BOA LFM 100%
Unmod 99.40% | EXCELENTE 98.97% | EXCELENTE Unmod 100%
P1 96.14% MUITO BOA 91.22% | MUITO BOA P1 100%
P2 96.16% MUITO BOA 96.25% | MUITO BOA P2 100%
P3 94.97% MUITO BOA 94.82% | MUITO BOA P3 100%
P4 96.15% MUITO BOA 93.37% | MUITO BOA P4 100%
T1 97.55% | EXCELENTE 97.45% | EXCELENTE T1 100%
T2 99.02% | EXCELENTE 98.68% | EXCELENTE T2 100%
T3 98.70% | EXCELENTE 99.23% | EXCELENTE T3 100%
T4 98.80% | EXCELENTE 99.51% | EXCELENTE T4 100%
0 dB >SNR>-10 dB SNR<=-10 dB
GoogLeNet KONG GoogLeNet KONG
Modulacdo | Kappa Concordéncia Kappa | Concordincia Modula¢io | Kappa Concordéncia Kappa Concordéncia
Barker 13 100% 99.07% | EXCELENTE Barker 13 | 92.52% | MUITO BOA 89.59% BOA
Frank 100% 99.08% | EXCELENTE Frank 88.35% BOA 85.60% BOA
LFM 100% LFM 98.86% | EXCELENTE 94.17% MUITO BOA
Unmod 100% Unmod 99.24% | EXCELENTE 96.34% | EXCELENTE
P1 100% P1 89.81% BOA 78.08% REGULAR
P2 100% P2 90.64% BOA 89.46% BOA
P3 100% P3 81.79% BOA 80.25% REGULAR
P4 100% P4 89.92% BOA 81.48% BOA
T1 100% T1 94.58% | MUITO BOA 93.12% MUITO BOA
T2 100% T2 95.64% | MUITO BOA 96.68% MUITO BOA
T3 100% T3 96.46% | MUITO BOA 97.40% | EXCELENTE
T4 100% T4 96.39% | MUITO BOA 98.53% | EXCELENTE

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)
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6 CONCLUSAO

A pesquisa conduzida ao longo desta monografia permitiu constatar que o
emprego de técnicas de Inteligéncia Artificial, na forma das Redes Neurais
Convolucionais, representa um grande potencial para aplicacdo nas Medidas de Apoio a
Guerra Eletronica, ao possibilitar a classificagdo automatizada, precisa e eficiente de
sinais radar com modulagdo intrapulso, mesmo em condi¢des adversas de SNR. As
simulagdes realizadas no MATLAB, sob o mesmo conjunto de dados e com condigdes de
ruido equivalentes, evidenciaram que tanto a GoogLeNet quanto a CNN proposta por
Kong et al. (2018) apresentaram desempenho elevado, destacando-se pela capacidade de
generalizacdo e pelos altos valores de acuracia e indice kappa.

No referencial teérico foram examinadas contribui¢des importantes, como a
proposta de Kong et al., que fundamenta a possibilidade de classificar o tipo de
modulacdo intrapulso por andlise tempo-frequéncia utilizando redes neurais
convolucionais. Observa-se que a Inteligéncia Artificial, j& amplamente empregada nos
meios académicos, médicos e empresariais, assume particular relevancia no campo de
batalha moderno.

A GoogLeNet demonstrou melhor acuracia do que a CNN proposta por Kong et
al., alcancando indices de acuracia elevados, que podem ser observados também com as
matrizes de confusdo obtidas com as simulagdes, e valores de indice Kappa melhores,
indicando altos valores de concordancia entre as predigdes e as classes verdadeiras. Essa
arquitetura mostrou-se mais eficiente na distin¢do entre diferentes modula¢des, mesmo
em cenarios de menores razao sinal-ruido, revelando-se a melhor das duas CNN
comparadas, podendo ser integrada em sistemas MAGE embarcados.

Em termos de aplicabilidade pratica, os resultados obtidos neste estudo
comprovam que o uso de redes neurais profundas aplicadas a matrizes tempo-frequéncia
em sistemas MAGE da Marinha do Brasil pode reduzir significativamente o tempo de
resposta e aumentar a eficiéncia na classificacdo de emissores hostis, fornecendo ao
operador do Centro de Operacdes de Combate (COC) informagdes taticas mais precisas
e tempestivas.

O presente trabalho consolida uma base experimental para o prosseguimento de
pesquisas destinadas a integragdo de arquiteturas CNN aos sistemas MAGE Defensor
MK3 e as novas plataformas da Classe Tamandaré, representando um passo relevante no

fortalecimento da Capacidade de Guerra Eletronica da Marinha do Brasil.
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Conclui-se, portanto, que a aplicacdo de redes neurais profundas na classificagdo
de sinais radar ¢ tecnicamente viavel e operacionalmente vantajosa, contribuindo para o
aprimoramento da capacidade de Guerra Eletronica e proporcionando ganhos expressivos
de desempenho, autonomia e consciéncia situacional no campo de batalha do espectro

eletromagnético.

6.1 Sugestao para Trabalhos Futuros

Diante dos resultados experimentais obtidos, recomenda-se o prosseguimento das
pesquisas aplicadas em redes neurais profundas, contemplando a prototipacdo das
arquiteturas avaliadas e a realizagdo de testes em ambiente maritimo integrados aos
sistemas de guerra eletronica embarcados. Tais etapas sdo essenciais para validar a
eficiéncia, a velocidade de processamento e a compatibilidade operacional das solugdes
propostas em cenarios reais de emprego.

No tocante ao continuo avango das redes neurais aplicadas a classificacdo de
imagens, esta pesquisa recomenda o aprofundamento de estudos sobre a arquitetura
Squeeze-and-Excitation Network (SENet), proposta por Hu, Shen e Sun (2018), a qual se
consagrou vencedora do desafio ILSVRC 2017 — o mesmo em que a GoogLeNet obteve
destaque em 2014. Essa rede tem como objetivo aprimorar o desempenho de uma CNN
tradicional por meio da introdugdo do bloco Squeeze-and-Excitation, que realiza uma
compressao (squeeze) dos mapas de caracteristicas a fim de capturar estatisticas globais
de cada canal e, em seguida, uma etapa de excitacdo (excitation) que gera pesos
especificos para cada canal. O resultado ¢ um vetor de pesos que real¢a os canais mais
relevantes e atenua os menos significativos.

Quanto ao banco de dados de sinais de radiofrequéncia (RF), este trabalho sugere
que pesquisas futuras realizem treinamentos e testes utilizando os dados disponiveis na
biblioteca FENIX, do CGAEM, a qual armazena sinais de sensores provenientes de
servicos de inteligéncia. Dessa forma, os resultados obtidos tenderdo a representar com
maior fidelidade um cenério operacional real no ambiente maritimo.

Por fim, propde-se que o desenvolvimento de pesquisas futuras concentre esforgos
em adaptacdo das arquiteturas e avaliacdo das restricdes computacionais embarcadas;
integracdo com a biblioteca Fénix e fluxos de dados do sensor até console no COC; e
avaliagdo continua mediante ensaios no mar, a fim de elevar o Poder Naval brasileiro

frente as ameagas contemporaneas no espectro eletromagnético.
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APENDICE A - RESULTADO DA SIMULACAO GOOGLENET TREINADA
COM 6 EPOCAS

A seguir, ¢ o apresentado o relatorio gerado pelo MATLAB do desempenho da
rede GoogleNet treinada com seis épocas.

>> googleNETcnnV2

Total de arquivos: 16800

Total de classes: 12

Total de arquivos do conjunto de treinamento: 8820

Total de arquivos do conjunto de testes: 5040

Total de arquivos do conjunto de validagao: 2940

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo Barker 13 + ruido: 1400
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo Frank + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo LFM + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso sem Modulag@o + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P1 + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P2 + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P3 + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P4 + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T1 + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T2 + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T3 + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T4 + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo Barker 13 + ruido (Conjunto de
Treinamento):980

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo Frank + ruido (Conjunto de
Treinamento):980

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo LFM + ruido (Conjunto de Treinamento):
980

Total de arquivos com pulso sem Modulagao + ruido: 980

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P1 + ruido (Conjunto de Treinamento): 980
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P2 + ruido (Conjunto de Treinamento): 980
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P3 + ruido (Conjunto de Treinamento): 980
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P4 + ruido (Conjunto de Treinamento): 980
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T1 + ruido (Conjunto de Treinamento): 980
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T2 + ruido (Conjunto de Treinamento): 980
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T3 + ruido (Conjunto de Treinamento): 980
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T4 + ruido (Conjunto de Treinamento): 980

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo Barker 13 + ruido (Conjunto de Testes):
420

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo Frank + ruido (Conjunto de Testes): 420
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo LFM + ruido (Conjunto de Testes): 420
Total de arquivos com pulso sem Modulagao + ruido (Conjunto de Testes): 420

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P1 + ruido (Conjunto de Testes): 420
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P2 + ruido (Conjunto de Testes): 420
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P3 + ruido (Conjunto de Testes): 420
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P4 + ruido (Conjunto de Testes): 420
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T1 + ruido (Conjunto de Testes): 420
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T2 + ruido (Conjunto de Testes): 420
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T3 + ruido (Conjunto de Testes): 420
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T4 + ruido (Conjunto de Testes): 420
Acuracia com dados do conjunto de TESTE: 97.6786%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = -25dB: 73.8889%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR =-20dB: 96.1111%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR =-18dB: 98.6111%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR =-15dB: 99.1667%
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Acuréacia com dados do conjunto de TESTE para SNR = -13dB: 99.7222%
Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = -10dB: 100%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = -8dB: 100%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = -5dB: 100%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = -3dB: 100%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = 0dB: 100%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = 3dB: 100%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = 5dB: 100%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = 10dB: 100%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = 15dB: 100%

Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO: 99.9433%

Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = -25dB: 100%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = -20dB: 100%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = -18dB: 99.843%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = -15dB: 99.6845%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR =-13dB: 100%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = -10dB: 99.844%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = -8dB: 99.8425%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = -5dB: 100%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = -3dB: 100%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = 0dB: 100%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = 3dB: 100%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = 5dB: 100%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = 10dB: 100%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = 15dB: 100%
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APENDICE B —- RESULTADO DA SIMULACAO GOOGLENET TREINADA
COM 2 EPOCAS

A seguir, ¢ o apresentado o relatério gerado pelo MATLAB do desempenho da
rede GoogLeNet treinada com duas épocas.

>> g00gleNETcnnV2

Total de arquivos: 16800

Total de classes: 12

Total de arquivos do conjunto de treinamento: 8820

Total de arquivos do conjunto de testes: 5040

Total de arquivos do conjunto de validagao: 2940

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo Barker 13 + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo Frank + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo LFM + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso sem Modulag@o + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P1 + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P2 + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P3 + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P4 + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T1 + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T2 + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T3 + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T4 + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo Barker 13 + ruido (Conjunto de
Treinamento):980

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo Frank + ruido (Conjunto de
Treinamento):980

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo LFM + ruido (Conjunto de Treinamento):
980

Total de arquivos com pulso sem Modulag@o + ruido: 980

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P1 + ruido (Conjunto de Treinamento): 980
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P2 + ruido (Conjunto de Treinamento): 980
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P3 + ruido (Conjunto de Treinamento): 980
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P4 + ruido (Conjunto de Treinamento): 980
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T1 + ruido (Conjunto de Treinamento): 980
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T2 + ruido (Conjunto de Treinamento): 980
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T3 + ruido (Conjunto de Treinamento): 980
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T4 + ruido (Conjunto de Treinamento): 980
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo Barker 13 + ruido (Conjunto de Testes):420
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo Frank + ruido (Conjunto de Testes): 420
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo LFM + ruido (Conjunto de Testes): 420
Total de arquivos com pulso sem Modulagao + ruido (Conjunto de Testes): 420

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P1 + ruido (Conjunto de Testes): 420

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P2 + ruido (Conjunto de Testes): 420

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P3 + ruido (Conjunto de Testes): 420

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P4 + ruido (Conjunto de Testes): 420

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T1 + ruido (Conjunto de Testes): 420

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T2 + ruido (Conjunto de Testes): 420

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T3 + ruido (Conjunto de Testes): 420

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T4 + ruido (Conjunto de Testes): 420
Acuracia com dados do conjunto de TESTE: 97.5%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR =-25dB: 73.6111%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = -20dB: 94.4444%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR =-18dB: 98.6111%



Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = -15dB: 99.1667%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = -13dB: 99.4444%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = -10dB: 100%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = -8dB: 99.7222%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = -5dB: 100%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = -3dB: 100%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = 0dB: 100%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = 3dB: 100%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = 5dB: 100%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = 10dB: 100%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = 15dB: 100%

Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO: 99.8639%

Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = -25dB: 99.5342%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = -20dB: 99.6764%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = -18dB: 99.687%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = -15dB: 99.8438%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = -13dB: 100%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR =-10dB: 100%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = -8dB: 99.8405%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = -5dB: 99.8415%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = -3dB: 99.6805%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = 0dB: 100%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = 3dB: 100%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = 5dB: 100%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = 10dB: 100%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = 15dB: 100%
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APENDICE C - RESULTADO DA SIMULACAO CNN PROPOSTA POR KONG
ET AL. (2018) TREINADA COM 6 EPOCAS

A seguir, ¢ o apresentado o relatorio gerado pelo MATLAB do desempenho da
rede GoogleNet treinada com seis épocas.

>>cnn3CNN

Total de arquivos: 16800

Total de classes: 12

Total de arquivos do conjunto de treinamento: 8820

Total de arquivos do conjunto de testes: 5040

Total de arquivos do conjunto de validagao: 2940

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo Barker 13 + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo Frank + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo LFM + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso sem Modulag@o + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P1 + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P2 + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P3 + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P4 + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T1 + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T2 + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T3 + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T4 + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo Barker 13 + ruido (Conjunto de
Treinamento):980

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo Frank + ruido (Conjunto de
Treinamento):980

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo LFM + ruido (Conjunto de
Treinamento):980

Total de arquivos com pulso sem Modulagao + ruido: 980

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P1 + ruido (Conjunto de Treinamento): 980
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P2 + ruido (Conjunto de Treinamento): 980
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P3 + ruido (Conjunto de Treinamento): 980
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P4 + ruido (Conjunto de Treinamento): 980
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T1 + ruido (Conjunto de Treinamento): 980
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T2 + ruido (Conjunto de Treinamento): 980
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T3 + ruido (Conjunto de Treinamento): 980
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T4 + ruido (Conjunto de Treinamento): 980
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo Barker 13 + ruido (Conjunto de Testes):420
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo Frank + ruido (Conjunto de Testes): 420
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo LFM + ruido (Conjunto de Testes): 420
Total de arquivos com pulso sem Modulagao + ruido (Conjunto de Testes): 420

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P1 + ruido (Conjunto de Testes): 420

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P2 + ruido (Conjunto de Testes): 420

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P3 + ruido (Conjunto de Testes): 420

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P4 + ruido (Conjunto de Testes): 420

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T1 + ruido (Conjunto de Testes): 420

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T2 + ruido (Conjunto de Testes): 420

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T3 + ruido (Conjunto de Testes): 420

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T4 + ruido (Conjunto de Testes): 420
Acuracia com dados do conjunto de TESTE: 96.6667%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = -25dB: 66.6667%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = -20dB: 92.2222%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = -18dB: 97.2222%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = -15dB: 98.3333%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = -13dB: 99.7222%



Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = -10dB: 100%
Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = -8dB: 99.7222%
Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = -5dB: 99.7222%
Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = -3dB: 100%
Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = 0dB: 100%
Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = 3dB: 100%
Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = 5dB: 100%
Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = 10dB: 100%
Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = 15dB: 99.7222%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO: 98.1293%

Acuréacia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = -25dB:
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = -20dB:
Acuréacia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = -18dB:
Acuréacia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = -15dB:
Acuréacia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = -13dB:
Acuréacia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = -10dB:

82.4726%
93.3439%
98.7034%
99.844%
100%
100%

Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = -8dB: 100%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = -5dB: 100%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = -3dB: 99.6815%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = 0dB: 100%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = 3dB: 100%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = 5dB: 100%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = 10dB: 100%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = 15dB: 100%
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APENDICE D - RESULTADO DA ’SIMULACAO CNN PROPOSTA POR KONG
ET AL (2018) TREINADA COM 2 EPOCAS

A seguir, ¢ o apresentado o relatério gerado pelo MATLAB do desempenho da
rede GoogLeNet treinada com duas épocas.

>>>cnn3CNN

Total de arquivos: 16800

Total de classes: 12

Total de arquivos do conjunto de treinamento: 8820

Total de arquivos do conjunto de testes: 5040

Total de arquivos do conjunto de validagao: 2940

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo Barker 13 + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo Frank + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo LFM + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso sem Modulag@o + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P1 + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P2 + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P3 + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P4 + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T1 + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T2 + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T3 + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T4 + ruido: 1400

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo Barker 13 + ruido (Conjunto de
Treinamento):980

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo Frank + ruido (Conjunto de
Treinamento):980

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo LFM + ruido (Conjunto de Treinamento):
980

Total de arquivos com pulso sem Modulag@o + ruido: 980

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P1 + ruido (Conjunto de Treinamento): 980
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P2 + ruido (Conjunto de Treinamento): 980
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P3 + ruido (Conjunto de Treinamento): 980
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P4 + ruido (Conjunto de Treinamento): 980
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T1 + ruido (Conjunto de Treinamento): 980
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T2 + ruido (Conjunto de Treinamento): 980
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T3 + ruido (Conjunto de Treinamento): 980
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T4 + ruido (Conjunto de Treinamento): 980
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo Barker 13 + ruido (Conjunto de Testes):420
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo Frank + ruido (Conjunto de Testes): 420
Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo LFM + ruido (Conjunto de Testes): 420
Total de arquivos com pulso sem Modulagao + ruido (Conjunto de Testes): 420

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P1 + ruido (Conjunto de Testes): 420

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P2 + ruido (Conjunto de Testes): 420

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P3 + ruido (Conjunto de Testes): 420

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo P4 + ruido (Conjunto de Testes): 420

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T1 + ruido (Conjunto de Testes): 420

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T2 + ruido (Conjunto de Testes): 420

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T3 + ruido (Conjunto de Testes): 420

Total de arquivos com pulso modulado em fase tipo T4 + ruido (Conjunto de Testes): 420
Acuracia com dados do conjunto de TESTE: 94.0079%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = -25dB: 55.8333%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = -20dB: 85%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = -18dB: §9.1667%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = -15dB: 94.4444%



Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = -13dB: 96.3889%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = -10dB: 98.8889%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = -8dB: 98.3333%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = -5dB: 99.1667%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = -3dB: 99.7222%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = 0dB: 100%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = 3dB: 100%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = 5dB: 99.7222%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = 10dB: 99.7222%

Acuracia com dados do conjunto de TESTE para SNR = 15dB: 99.7222%

Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO: 94.4785%

Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = -25dB: 60.625%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = -20dB: 84.4094%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR =-18dB: 91.2363%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = -15dB: 95.4397%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = -13dB: 97.12%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = -10dB: 97.9398%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = -8dB: 98.7097%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = -5dB: 99.3651%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = -3dB: 99.8397%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = 0dB: 99.686%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = 3dB: 99.8425%
Acuréacia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = 5dB: 99.681%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = 10dB: 99.6885%
Acuracia com dados do conjunto de TREINAMENTO para SNR = 15dB: 99.839%
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