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ESTUDO DO USO DE TECNICAS SIMPLES DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL NA
CLASSIFICACAO DE SINAIS RADAR MODULADOS

Resumo

No cendrio bélico moderno, a Capacidade de Guerra Eletronica se torna cada vez mais vital para
a manuten¢do da seguranca nacional e para o alcance efetivo dos objetivos militares e geopoliticos
de uma nacgdo ao proporcionar uma vantagem estratégica ¢ um poder de dissuasdo decisivos.
Diante disso, este trabalho norteia-se pela ideia de promover uma contribui¢do para o
desenvolvimento das Medidas de Apoio a Guerra Eletronica da Marinha do Brasil. Para atingir
esse propdsito, esta pesquisa analisa a eficiéncia de algoritmos classificadores de modulacao
intrapulso em sinais radar e intenciona servir como estagio inicial de um estudo mais aprofundado
no assunto. Sendo assim, este trabalho abrange uma analise comparativa entre trés classificadores
que utilizam técnicas de Inteligéncia Artificial distintas (Redes Neurais de Elman, Redes Neurais
Convolucionais e Maquinas de Vetores de Suporte). Outrossim, todos os trés algoritmos visam
performar classificagdes assertivas sobre os tipos dos sinais investigados, sejam eles modulados
linearmente em frequéncia ou modulados em fase por meio de cddigos Barker, polifasicos ou
politemporais. Nesse contexto, a correta classificagdo da modulacao dos sinais radar permite uma
identificagdo precoce de emissores hostis, 0 que impulsiona uma maior eficiéncia e celeridade nas
tomadas de decisdo das autoridades e reacdo dos sistemas de combate. A classificagdo de sinais
radar modulados, portanto, assume vital importancia na detec¢do de ameagas e confere uma
vantagem significativa no &mbito da Guerra Eletronica para a nagao.

Palavras-chave: classificacdo; radar; sinais; modulagdo; Inteligéncia Artificial.
Abstract

In the modern military scenario, Electronic Warfare Capability becomes increasingly vital for
maintaining national security and effectively achieving a nation's military and geopolitical
objectives by providing a decisive strategic advantage and dissuasion power. In light of this, this
paper is guided by the idea of making a contribution to the development of Electronic Warfare
Support Measures for the Brazilian Navy. To achieve this goal, this research analyzes the
efficiency of intrapulse modulation classification algorithms in radar signals and aims to serve as
an initial step for a more in-depth study on the subject. Thus, this study encompasses a comparative
analysis of three classifiers employing different Artificial Intelligence techniques (Elman Neural
Networks, Convolutional Neural Networks, and Support Vector Machines). Furthermore, all three
algorithms aim to perform accurate classifications of the investigated signal types, whether they
are linearly frequency modulated or phase modulated using Barker codes, polyphase codes, or
polytime codes. In this context, the correct classification of radar signal modulation allows for
early identification of hostile emitters, thereby enhancing efficiency and expediting decision-
making by authorities and reaction of combat systems. Therefore, the classification of modulated
radar signals assumes paramount importance in threat detection and provides a significant
advantage in the realm of Electronic Warfare for the nation.

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

Este capitulo contextualiza o assunto de Guerra Eletronica (GE) abordando um
breve histdrico, desde o seu surgimento, de forma a facilitar a compreensao da relevancia deste
estudo. Além disso, sdo apresentados os desafios da classificacdo eficiente de sinais radar
modulados, uma vez que tais sinais possuem um papel preponderante para as Medidas de Apoio
a Guerra Eletronica (MAGE). Em seguida, sdo abordados os objetivos e as etapas do trabalho

a serem versadas com o fito de esclarecer o escopo e as metas desta pesquisa.

1.1 Contextualizacao

No cendrio hodierno dos conflitos bélicos, a dominancia do espectro
eletromagnético emerge como uma necessidade crescente para garantir protegdo e vantagem
tatica em operagdes militares. Isso impulsiona um constante desenvolvimento tecnologico,
frequentemente motivado pelos setores de defesa e seguranca das diversas nagdes ao redor do
mundo. Por conta disso, essas inovagdes tecnologicas acabam por desempenhar um papel
crucial na area da GE.

Retornando ao inicio do século XX para um melhor entendimento do assunto,
percebe-se o prelidio da GE com o advento da radiotelegrafia sem fio. Esta tecnologia
introduziu a capacidade de transmitir informagdes de longa distancia por meio da transmissao
de ondas de rddio pelo ar em pulsos curtos e longos. “A inven¢do do radio por Guglielmo
Marconi, na forma de telegrafia sem fio, logo recebeu uma aplicacdo militar. [...] no inicio da
Guerra Russo-Japonesa de 1904-1905, a maioria dos navios nas frotas da Russia e do Japao
estava equipada com essa tecnologia” (LATIMER, 2015, p. 49, traducdo nossa).

Segundo Nohra (2023), o pioneirismo da GE de fato ocorreu durante a Batalha de
Tsushima, entre Russia e Japdo em 27 de maio de 1905, quando foram notadas as primeiras
aparicdes de MAGE e Medidas de Ataque Eletronico (MAE).

A partir desse ponto, em face a recente e notdria vantagem bélica obtida pelos
russos por meio do controle do espectro eletromagnético, as nagdes comegaram a perceber o
potencial desse novo meio. Isso provocou uma exploracdo progressiva das investigagdes nesse
campo de conhecimento.

No periodo pds-guerra, a GE crescia vertiginosamente a medida que os conflitos
globais e a Guerra Fria estimulavam a pesquisa ¢ o desenvolvimento de tecnologias mais

avancadas. Novos sistemas de interferéncia eletronica e guerra eletronica surgiam.

A Guerra do Vietna marcou o inicio de um periodo de rapida expansdao da Guerra
Eletronica [...] a Forca Aérea dos EUA enfrentou um avangado sistema de defesa



16

aérea integrada enquanto bombardeava alvos no Vietna do Norte. O Exército dos
EUA enfrentou os desafios duplos de encontrar os sinais de radio inimigos no terreno
implacavel do Vietna e, posteriormente, proteger suas aeronaves de asa rotativa e de
asa fixa de armas de defesa aérea guiadas por radar. (HENKE, 2019, p. 16, tradugao
nossa)

Com o advento da era digital e da computacio avancada, a GE entrou em uma nova
dimensdo. A maior capacidade de processamento permitiu a criagdo de sistemas mais
inteligentes e adaptaveis, capazes de identificar e neutralizar ameacas de forma mais eficaz,
expandindo ainda mais o campo de batalha eletronico. Atualmente, a GE continua a se
desenvolver. Na moderna e corrente guerra Russo-Ucraniana, drones pequenos e uma densa
constelacdo de satélites enriquecem a vigilancia, permitindo identificar ameagas em tempo real
(LIPTON, 2023, tradugao nossa).

Além disso, as tecnologias de Inteligéncia Artificial (IA) e Aprendizado de
Maquina (do inglés, Machine Learning) estdo sendo aplicadas para aprimorar a detecgdo e a
supressdo de ameacas eletronicas. De acordo com Lipton (2023, tradu¢do nossa), uma nova
geracdo de drones de ataque — mais baratos e notavelmente precisos — estdo agora atravessando
os céus, operando autonomamente até encontrarem seus objetivos. Alimentados por sistemas
computacionais impulsionados por IA, esses drones tém a capacidade identificar e selecionar
alvos com maior facilidade do que a capacidade humana permitiria.

Logo, a medida que a tecnologia avanga, ¢ essencial que as forgas armadas
mantenham-se a frente da curva, adaptando-se e desenvolvendo estratégias de GE cada vez
mais robustas e sofisticadas para enfrentar os desafios sempre em evolu¢ao do campo de batalha
moderno.

Nesse sentido, este trabalho se propde a explorar a aplicagdo de técnicas simples de
IA e Aprendizado de Maquina voltadas a classificagdo de sinais radar modulados. Essa
abordagem ¢ especialmente relevante no ambito da Inteligéncia Eletronica (ELINT, do inglés
Electronic Intelligence) e das MAGE e visa contribuir para a resolu¢do de uma parcela

desafiadora do complexo problema de classificacao dos sinais radar.

1.2 Apresentacao do problema

A evolugdo das taticas de guerra moderna tem ressaltado a importancia critica do
desenvolvimento tecnologico e da Capacidade de Guerra Eletronica (CGE) das nacdes para
garantir superioridade em conflitos. Dentro desse contexto, a aplicacdo estratégica e
operacional da ELINT tornou-se essencial tanto para potencializar a eficacia da GE por forcas

aliadas, quanto para mitigar seus efeitos prejudiciais quando utilizada por for¢as oponentes
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(ALVES, E.; CORRICA, J.; COSTA, 2021, p. 3).

No campo operacional, conforme aponta Alves, Corrica e Costa (2021, p. 3), a
ELINT analisa e determina as caracteristicas de sinais eletromagnéticos em tempo real,
permitindo a identificagdo da origem e da inten¢do do emissor durante operacdes. J4 em um
contexto estratégico, a ELINT contribui para a constru¢do de um acervo de informagdes sobre
sinais de radar, possibilitando andlises detalhadas em longo prazo para a extragdo de
conhecimentos valiosos a fim de formar uma biblioteca de dados cada vez mais confidvel e

precisa.

Adicionalmente, a medida que nagdes oponentes adotam sistemas de radar cada vez
mais complexos para dificultar a interceptacao dos sinais — como os radares Low Probability of
Interception (LPI) — surge uma demanda cada vez maior por receptores de Equipamentos de
MAGE mais modernos, que integrem a tecnologia de ELINT para otimizar o desempenho em
ambientes de baixa Razdo Sinal-Ruido (SNR). A evolu¢do dos receptores MAGE analdgicos
para os receptores MAGE digitais propiciou a realizacdo de andlises mais detalhadas dos
parametros dos sinais radar detectados, fornecendo uma compreensdo mais completa dos

sistemas de radar.

No passado, muitos radares projetados utilizavam pulsos de curta duragdo ¢ alta
poténcia de pico para reduzir suas perdas de radiagdo eletromagnética. [...] No entanto,
nos dias de hoje, por meio do uso de técnicas de Low Probability of Interception (LPI),
¢ possivel projetar um radar que seja eficiente contra receptores de guerra eletronica.
(GHADIMI.; NOROUZI; BAYDERKHANI; et al., 2020, p. 1179, tradugdo nossa)

Nesse cenario, a virada tecnoldgica para as operagdes de GE estd na adogdo de
algoritmos complexos de ELINT. Por conseguinte, visando selecionar um classificador
eficiente de sinais radar modulados que possa ser utilizado nos MAGE das nossas forgas, esta
pesquisa abrange o estudo e a comparagdo de trés algoritmos de classificacdo de sinais radar
que usam as seguintes técnicas de Aprendizado de Maquina: Redes Neurais de Elman, Redes
Neurais Convolucionais (CNN) e Maquinas de Vetores Suporte (SVM, do inglés, Support
Vector Machine). A investigacdo emprega sinais radar simulados com diversos tipos de
modulagdo em fase: o bifasico Barker; os polifasicos P1, P2, P3, P4 e Frank; e os politemporais
T1, T2, T3 e T4. Além desses, um tipo muito empregado de modulacido em frequéncia, a Linear
Frequency Modulation (LFM), também ¢ incluido no estudo que visa proporcionar informagdes

sobre a eficacia desses algoritmos em cendrios desafiadores com baixo SNR.
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1.3 Justificativa e relevancia

A crescente complexidade das operagdes de guerra moderna exige avangos
constantes em tecnologia para manutenir a eficacia das forgas militares. Diante dessa
perspectiva, o dominio de uma CGE expressiva se destaca determinantemente para o sucesso
de estratégias bélicas contemporaneas, onde a proficiéncia na classificagdo de sinais radar
modulados representa uma vantagem significativa. Essa vantagem se dé pelo fato de que uma
correta classificagdo de sinais radar pelos MAGE da forca permite distinguir os sinais em graus
de letalidade, o que contribui para a inteligéncia em combate ao fornecer informagdes valiosas
para a tomada de decisdes taticas e estratégicas. No entanto, a sele¢do de um classificador

eficiente para sinais radar apresenta-se como um vultoso desafio.

Diante disso, a razdo subjacente a esse estudo ¢ fundamentada na necessidade de
avaliar a eficiéncia de algoritmos de classifica¢ao fornecidos pelos orientadores. Isso visa elevar
a preparac¢do da forga em ambientes de GE. Somado a isso, a busca por classificadores eficientes
¢ impulsionada pela necessidade de aperfeicoar a identificagdo de ameagas potenciais,

diminuindo o tempo de reagdo do meio.

A diversidade dos sinais modulados presente nesta pesquisa — como Barker,
polifasicos e politemporais, bem como a modulacdo em frequéncia LFM — simula diferentes
possibilidades de cenarios realistas e desafiadores que podem ser encontrados. Ademais, esse
estudo ndo apenas fornece uma visdo sobre a eficdcia dos algoritmos de classificagdo, mas
também aponta para o aprimoramento das MAGE e sua implementagdo eficaz em diferentes

contextos.

Portanto, a justificativa para esse trabalho reside na necessidade de proporcionar
maior confiabilidade para os classificadores de sinais radar dos MAGE da forga. Sua relevancia,
por outro lado, envolve oferecer informacdes fundadas e factuais para desenvolver
aprimoramentos e eventuais novas funcionalidades nos algoritmos de classificacdo dos MAGE,
aprimorando a prontidao e o desempenho da Marinha do Brasil (MB) em ambientes de GE,

cada vez mais complexos.

1.4 Objetivos

Os objetivos gerais e especificos sdo apresentados nas Subsecdes 1.4.1 ¢ 1.4.2 a fim

de fornecer uma visao clara do propoésito e do foco desta pesquisa.
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1.4.1 Objetivo Geral

Contribuir para a compreensao das aplicacdes de técnicas de IA na classifica¢do de
sinais radar modulados, abrindo novos horizontes para o avango das MAGE na MB ao conduzir
uma analise comparativa da eficicia de trés algoritmos de classificagdo baseados em

Aprendizado de Maquina.

1.4.2 Objetivo Especifico

Testar a implementacdo de trés algoritmos de classificacdo de sinais radar
modulados que utilizam as técnicas computacionais Support Vector Machine (SVM), Rede
Neural Convolucional (CNN) e Rede Neural de Elman. Os resultados, obtidos a partir de
simulacdes realizadas com o sofiware MATLAB, permitirdo determinar qual dos trés
classificadores utilizados neste trabalho ¢ mais adequado para cada tipo de modulacao testado

para a base de dados empregada.

Ao final, com base na taxa de acertos na classificagdo, no indice kappa e na matriz
de confusdo, pretende-se fornecer insights valiosos sobre a utilizagdo destes algoritmos na
classificagdo de sinais radar modulados, contribuindo para a aplicagdo eficiente dessas técnicas

em cenarios reais.

1.5 Estruturacao do trabalho

Este trabalho estd dividido em cinco capitulos. O primeiro introduz uma
ambientacdo do cenario da Guerra Eletronica ao longo de sua histdria até os dias atuais. Além
disso, apresenta a motivag¢ao da abordagem do tema e o propdsito do estudo. O capitulo 2 enfoca
no embasamento teodrico dos conteudos necessarios para a compreensdo do tema, como as
defini¢cdes de Guerra Eletronica e MAGE, além de breves explanacdes acerca do radar, dos
problemas encontrados na classifica¢do de sinais, das técnicas de Machine Learning utilizadas
e dos tipos de modulacdo de sinais abordados. No capitulo 3, a metodologia do trabalho ¢
apontada, sendo apresentada a maneira como foram realizados a coleta e o tratamento dos dados
utilizados. O quarto capitulo apresenta uma explanagao detalhada dos classificadores utilizados
no estudo. No capitulo 5, estdo dispostas as analises das simulagdes realizadas no MATLAB
por meio dos resultados obtidos com as matrizes de confusdo e com os testes de concordancia
de cada classificador. Ao final, o sexto capitulo exibe a comparacdo entre as confiabilidades de

cada classificador estudado e expde sugestdes para futuros trabalhos relacionados ao assunto.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Esta Secdo servird como alicerce para fundamentar as investigacdes realizadas,
proporcionando as bases conceitual e contextual necessarias para a compreensao das questdes
abordadas. O referencial tedrico ndo apenas delineia as principais teorias relevantes, mas

também traga os caminhos que orientam uma melhor compreensao do estudo.

2.1 Guerra Eletronica

Conforme a defini¢ao proposta por Brasil (2017), a GE ¢ o conjunto de agdes com
o objetivo de identificar, explorar, impedir, reduzir ou evitar a utilizagdo do espectro
eletromagnético (EEM) pelas forgas oponentes e garantir a utilizagdo deste espectro pelas
forcas amigas por meio do emprego de energia eletromagnética. Sendo assim, com o intuito de
conduzir a¢des de Guerra Eletronica, a Marinha do Brasil necessita evoluir sua Capacidade de
Guerra Eletronica.

Segundo Brasil (2017), a CGE ¢ o conjunto de todos os meios e recursos que
proporciona, ao Poder Naval, executar acdes de Guerra Eletronica de forma eficaz. Suas
ramificagdes — conceitualmente falando — apresentam um amplo objeto de estudo. Entretanto,
ressalta-se as areas afetas ao alvo de investigacao deste trabalho, o Reconhecimento Eletronico

(RETRON) e 0 MAGE, real¢ados na Figura 1.

Figura 1 — Conceito de Capacidade de Guerra Eletronica

Capacidade de Guerra Eletronica
(CGE)

Atividades de Guerra Eletronica Medidas de Guerra Eletrénica
(AGE) (MGE)

Reconhecimento [ Aprestamento ] [ Medidas de Protecao ] Medidas de Apoio a [ Medidas de Ataque ]

Eletrénico (RETRON) Eletrénico (APEL) Eletrénica (MPE) Guerra Eletronica (MAGE) Eletrénico (MAE)

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

As Atividades de Guerra Eletronica (AGE) sdo de natureza estratégica, tatica,
logistica e de pesquisa que corroboram para o aperfeicoamento da CGE e que estdo
principalmente relacionadas ao planejamento de operagdes bélicas navais, como salientado por
Brasil (2017). Por outro lado, ainda segundo esse autor, as Medidas de Guerra Eletronica

(MGE) referem-se as agdes relativas a CGE em suporte direto a uma operacdo no contexto
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naval de conflito.

As acdes de GE tém como proposito reforcar as chances de sucesso e de
sobrevivéncia em uma possivel contenda entre Forgas Navais. Este objetivo guia os esforcos
realizados em proveito da CGE e, conforme as palavras de Brasil (2017), “chama a atencao do
planejador para a importancia de se considerar o tipo de ameaca esperada, pois de nada valerao

equipamentos e técnicas sofisticadas se estes ndo forem eficazes contra ela.”

2.1.1 RETRON

O RETRON, sendo parte das AGE, possuem como meta o apoio a fase de
planejamento das operagdes militares a serem executadas pela Marinha do Brasil. De acordo
com Brasil (2017), o RETRON “tera carater estratégico na medida em que for utilizado em
proveito do planejamento e controle da CGE; sera tatico, quando empregado em apoio ao
planejamento de uma operagdo de guerra naval, onde o valor das informagdes ¢ diretamente

proporcional a sua atualidade.”

Essa parte das AGE permitem dimensionar a nossa CGE perante o oponente, pois
visam colher informagdes da capacidade das outras nagdes por meio de um processamento
sistematico de dados obtidos oportunamente em comissdes realizadas por navios de guerra
nacionais, por exemplo. Esses dados, cuja atualizagdo possui uma importancia essencial, sao
colhidos por meio dos MAGE a bordo dos meios da Marinha do Brasil e se somam a outras

informagdes angariadas por meio de fontes abertas.

2.1.2 MAGE

Esta ramificagcdo das MGE ¢ definida por Brasil (2017) como um:

Conjunto de agdes visando a busca, interceptacdo, identificacdo e localizagdo
eletronica das fontes de energia eletromagnética irradiada no ambiente eletronico de
uma For¢a ou unidade, a fim de permitir a analise, o imediato reconhecimento de uma
ameaga ou sua posterior exploragdo. (BRASIL, 2017)

Com o fito de conseguir atingir os objetivos supracitados, os meios de todas as
Marinhas utilizam equipamentos capazes de obter informacdes de nagdes oponentes de maneira
furtiva. Esses equipamentos, homoénimos as proprias Medidas de Guerra Eletronica que
incentivaram sua criagdo e desenvolucdo — MAGE — estdo em constante aperfeicoamento.
Nesse sentido, a Marinha do Brasil possui, até o presente momento, o equipamento MAGE

DEFENSOR, de desenvolvimento nacional, instalado nos seus principais meios.
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Entretanto, em um cenario atual de constantes mudangas, onde continuas inovagdes
tecnoldgicas sdo projetadas por outros paises, como os radares LPI utilizados em sistemas de
navegacao de misseis, acronaves e navios, faz-se necessaria a elaboracao de novas capacitagdes
em nossos equipamentos. Sob essa perspectiva, o Instituto de Pesquisas da Marinha (IPqM)
desenvolve, atualmente, novas geragdes do MAGE DEFENSOR: o MAGE MK2, voltado para
viaturas terrestres, 0 MAGE MK3, para navios de superficie e 0 MAGE MK4, para instalagao
a bordo de submarinos. Nessa dire¢do, este trabalho servird como um apoio inicial para o estudo
aprofundado em classifica¢do de sinais por meio da realizagao de testes de algoritmos a serem

implementados no MAGE MK4.

2.2 RADAR

A origem do nome deste equipamento deriva do inglés Radio Detection and
Ranging (RADAR) e suas principais fungdes sdo a detec¢do e a localizagdo de objetos. Seu
funcionamento envolve a emissdo de ondas eletromagnéticas que refletem quando encontram
uma superficie eletricamente condutora. Se essas ondas refletidas retornam ao seu ponto de

origem, isso indica a presenca de um obstaculo na dire¢do da propagacao (WOLFF, 2023).

Uma das principais vantagens deste equipamento ¢ a capacidade de operar em
condi¢des nas quais a visdo humana seria limitada, tais como escuriddo, neblina, nevoeiro,
chuva e neve. Além disso, o radar ¢ capaz de medir a distancia até um objeto, sua velocidade
relativa calculada por meio do efeito Doppler e outras informagdes como a posi¢ao angular do

objeto ao longo do tempo.

O sistema basico de radar consiste em um transmissor, responsavel por determinar
a forma de onda do sinal a ser transmitido; uma antena de transmissdo, que emite radiagdo
eletromagnética; uma antena de recepcao, que capta o sinal refletido pelo objeto alvo; e um
dispositivo ou um receptor para detectar e processar essa energia eletromagnética retornada
(FIGUEIREDO; SILVA; NEVES, 2019, p. 2-3). A distancia até o objeto ¢ determinada pela
medicao do tempo que o sinal do radar leva para viajar até o objeto e retornar. A direcdo do
objeto pode ser determinada pela dire¢do de chegada da onda refletida, geralmente com o uso

de feixes de antena estreitos (SKOLNIK, 1981, p. 1, tradu¢@o nossa).

A classificagdo dos radares € recorrentemente dada pela forma de onda utilizada ou
pela faixa de frequéncias de operagdo. Baseados na forma de onda, os radares podem ser

Radares de Onda Continua (CWR, do inglés, Continuous Wave Radars) ou Radares Pulsados
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(PR, do inglés, Pulsed Radars) (FIGUEIREDO; SILVA; NEVES, 2019, p. 2-3). Em relagdo as
faixas de frequéncias de operacdo — ou bandas, cuja representacdo ¢ dada por meio do uso

padrdo de letras — Skolnik (1981, p. 8) categoriza os radares conforme ilustrado na Tabela 1:

Tabela 1 — Nomenclatura padrao das faixas de frequéncia de operagdo dos radares
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

2.2.1 Radares de Onda Continua (CWR)

Os CWR emitem ondas eletromagnéticas de forma continua como a da Figura 2.
Esses radares, geralmente, usam antenas separadas para transmissdao e recepg¢do, isto ¢, sdao
biestaticos (FIGUEIREDO; SILVA; NEVES, 2019, p. 3). Eles medem com precisao a
velocidade relativa e a posicao angular do alvo usando o Efeito Doppler, mas ndo sdo capazes
de medir a distancia do alvo. Alguns CWR s3o mais simples e utilizam formas de onda senoidal
com amplitude, frequéncia e fase constantes. Outros, mais complexos, usam modula¢des em

frequéncia ou fase.

Figura 2 — Forma de onda de um CWR

Fonte: FIGUEIREDO; SILVA; NEVES (2019, p. 3).

Nao obstante, vale ressaltar que este trabalho foca, essencialmente, na analise de
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resultados considerando sinais radares pulsados, que estdo detalhados na Se¢do 2.2.2 a seguir.
O intuito de apresentar os radares CWR ¢ de proporcionar uma base comparativa para ressaltar

as especificidades e as caracteristicas distintas dos radares pulsados em rela¢do aos primeiros.

2.2.2 Radares Pulsados (PR)

Os PR emitem energia eletromagnética na forma de pulsos estreitos e retangulares,
normalmente utilizando uma Unica antena tanto para a transmissdo quanto para a recep¢ao dos
sinais, 0 que os torna sistemas monoestaticos. Os parametros fundamentais da forma de onda
de um PR podem ser categorizados como parametros intrapulso e interpulso, como

demonstrado na Tabela 2.

Tabela 2 — Parametros intrapulso e interpulso de um Radar Pulsado

Parametros Intrapulso Parametros Interpulso

Frequéncia da Portadora (fc, do inglés, Carrier Frequency); + Frequéncia de Repeticdo de Pulsos (PRF, do inglés, Pulse
Repetition Frequency);

Largura de Pulso (PW, do inglés, Pulse Width);
Tipo de Varredura; e
Amplitude do Pulso (A); e
Taxa de Varredura (SR, do inglés, Scan Rate).
Modulagao Intrapulso.

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

A Figura 3 ilustra um exemplo comum da forma de onda de um PR. A diferenga
entre o Intervalo de Repeti¢do de Pulsos (PRI, do inglés Pulse Repetition Interval) e a Largura
de Pulso (PW) representados nessa figura ¢ chamada de periodo de siléncio e significa o
intervalo de tempo em que o radar recepciona os ecos refletidos pelos alvos. Outrossim,
matematicamente falando, o PRI ¢ definido como o inverso da PRF (SKOLNIK, 1981, p. 30,
tradug@o nossa). Somado a isso, ressalta-se que os pulsos estreitos e retangulares englobam uma

onda senoidal denominada portadora.

Figura 3 — Forma de onda de um PR

PRI PW
<>

Fonte: FIGUEIREDO; SILVA; NEVES (2019, p. 4).
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2.3 Inteligéncia Artificial

A inteligéncia ¢ uma capacidade inerentemente humana, que nos diferencia dos
demais animais. Na Ciéncia da Computacdo, o termo “Inteligéncia Artificial” surgiu em
meados da década de 50 como uma proposta de estudo para o desenvolvimento de maquinas
capazes de utilizar a linguagem e executar algumas tarefas como seres humanos

(AGGARWAL, 2011, tradugdo nossa).

Fundamentalmente, a IA ¢ a unido entre Big Data, Processamento Paralelo e
Modelos de Aprendizagem de Maquina. O termo “Big Data” pode ser entendido como um
grande conjunto de dados diferentes e ndo ordenados que estdo em rapido crescimento, sendo
produzidos diariamente (MAYER-SCHONBERGER, V; CUKIER, K, 2013, p. 6, traducao
nossa). Os dados podem ser analisados e transformados simultaneamente por unidades de
processamento paralelo para a descoberta de informagdes e padrdes presentes. O conceito de
Processamento Paralelo ¢ explicado mais adiante na Secdo que versa sobre os neurdnios
matematicos e biolodgicos. Ja o termo “Machine Learning” (ou Aprendizado de Maquina) foi
inicialmente cunhado por Arthur Lee Samuel (1959, p. 535). Essa expressao pode ser entendida
como a ‘“habilidade das maquinas em aprender sem serem explicitamente programadas”
(AWARI, 2023), ou seja, um conjunto de métodos computacionais que tem por objetivo
permitir que maquinas aprendam e desenvolvam modelos matematicos a partir de um grupo de

dados para resolver um problema especifico, como a classifica¢do e a regressao.

Além disso, dentro desse contexto e segundo Data Science Academy (2022, p. 3),
0 Deep Learning (ou Aprendizagem Profunda), constitui uma subdrea do Aprendizado de
Maquina na qual as estruturas dos modelos computacionais sdo mais complexas, sendo
compostas por muitas unidades de processamento lineares e ndo lineares (no caso de redes
neurais, composta por muitas camadas) e que necessitam de muitos dados de treinamento para

conseguir replicar o processamento realizado pelo cérebro humano.

2.3.1 O neurdnio bioldgico

O neurdnio biolégico — caracterizada como a unidade fundamental do cérebro
humano — ¢ uma célula especializada na transmissdo de informagdes, incorporando
particularidades de excitabilidade e conduc¢dao de mensagens. Estruturalmente, segundo Data
Science Academy (2022, p. 4), um neurdnio ¢ composto por trés componentes principais que

podem ser observados na Figura 4: o corpo celular ou soma; os dendritos, que sdo ramificagdes
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do corpo celular; e o ax6nio, uma ramificagdo descendente mais extensa a partir da soma. Nas
extremidades dos axdnios, encontram-se as terminagdes nervosas, que permitem a transmissao
das informacdes (ou impulsos nervosos) para outros neurdnios por meio de um processo

conhecido como sinapse.

Figura 4 — Estrutura de um neurénio biologico

Ramificacoes
terminais do
axonio

—_—
Sentido do impulso nervoso

Fonte: DATA SCIENCE ACADEMY (2022, p. 4).

Acerca do cérebro biologico, ressalta-se um estagio de desenvolvimento
especificamente intenso nos primeiros dois anos de vida de um individuo, conforme explicado
por Data Science Academy (2022, p. 4). Esse periodo ¢ caracterizado por um répido
crescimento e formacao de conexdes neurais, onde a capacidade de aprendizado e adaptacao do
cérebro ¢ impressionante. No entanto, esse processo de desenvolvimento cerebral ndo se

encerra nesse estagio inicial, mas continua durante toda a vida do ser humano.

Com apoio nas ideias desse mesmo autor, esse fenomeno bioldgico supracitado
serviu de inspiracdo para que muitos pesquisadores buscassem replicar o funcionamento
cerebral no contexto da Inteligéncia Artificial. Em particular, eles se concentraram em criar
sistemas inteligentes que pudessem executar uma variedade de fungdes, assim como o cérebro
humano faz. Isso inclui tarefas como classificagdo de informagdes, reconhecimento de padrdes
em dados, processamento de imagens e muitas outras atividades que exigem aprendizado e

adaptagdo continuos.

2.3.2 O neurdnio matematico

No ambito da Inteligéncia Artificial, os neurdnios matematicos, também
conhecidos como neurdnios artificiais, tem suas raizes baseadas nos neurdnios biologicos e a
interconexao entre eles ¢ inspirada na estrutura cerebral humana. O conjunto desses neurénios

artificiais recebe o nome de Rede Neural Artificial.
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Além disso, emular o processo de aprendizagem por experiéncia, que ¢ uma das
caracteristicas mais notaveis do cérebro humano, envolve a capacidade de aprender com a
interagdo com o ambiente, adaptando-se a novas situa¢des e adquirindo conhecimento com
experiéncias passadas. Com base nisso, em 1943, Warren McCulloch e Walter Pitts
apresentaram o primeiro modelo “computacional” de um neur6nio, buscando replicar esse
processo por meio de simulagdes computacionais que simplificaram o funcionamento de um

neurdnio biolégico (MCCULLOCH; PITTS, 1943, tradugdo nossa).

Nesse modelo, o neur6nio matematico ¢ visto como um componente que calcula a
soma ponderada de diversos inputs (ou sinais de entrada), aplica-os a uma fun¢ao e transmite o
resultado adiante. Esses sinais de entrada sdo como os impulsos nervosos (informagdes a serem
transmitidas) e sdo os dados que alimentam a Rede Neural Artificial. Eles estdo representados

pela varidvel x na Figura 5.

Entre os varios estimulos recebidos, alguns excitam o neurdnio receptor mais
intensamente do que outros. Essa medida de excitagdo ¢ representada pelos pesos sinapticos.
Os pesos sinapticos sdo representados como wy, neste diagrama, onde k representa o indice do
neurdnio em questdo e n refere-se ao terminal de entrada da sinapse ao qual o peso sinaptico

esta associado.

Figura 5 — Representagdo simplificada de um neurénio matematico

' i 1 {/ \
“ " W T

¥ I\.._ ") Bia: bay

Input ——< = 2 o f \ ‘ Yoo
B D)
\__/ \J“\ Z "} ( ) Outpu[
i T Funcao de
Soma Ativacdo
Ponderada

2 /7
. o Wi |

Sinapse

Fonte: DATA SCIENCE ACADEMY (2022, p. 4, tradugdo nossa).

O corpo celular ¢ composto por dois mddulos nessa representagdo: o primeiro
realiza uma soma aditiva, que ¢ o somatério dos estimulos (sinais de entrada) multiplicados

pelos seus respectivos fatores excitatorios (pesos sinapticos). Em seguida, aplica-se uma fungao
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de ativacdo que determinara o output (ou sinal de saida) y ;) do neurdnio com base nas entradas
e pesos sindpticos. Esse sinal de saida ¢ a representagdo do axonio bioldgico. Além disso, assim
como no cérebro humano, o estimulo pode ser excitatdrio ou inibitdrio, representado pelos

pesos sindpticos positivos ou negativos, respectivamente.

Adicionalmente, o neurdnio matematico pode também incluir um viés de entrada,
conhecido como polarizagdo ou bias (representado como b(yy). Essa polarizagdo permite que

um neurdnio gere uma saida ndo nula mesmo quando todas as suas entradas sdo iguais a zero.

Em uma tultima andlise, a ativagdo, ou ndo, do neurdnio ¢ determinada pela
aplicagdo da funcao de ativagdo, que decide com base no valor da soma ponderada das entradas
e o seu limiar de excitacdo, chamado de threshold. O neurénio dispara quando a soma

ponderada dos valores x; e w; ultrapassa o threshold.

2.3.3 Perceptron e Multilayer Perceptrons (MLP)

O Perceptron ¢ a arquitetura mais simples de uma Rede Neural Artificial e foi
desenvolvido nas décadas de 1950 e 1960 pelo cientista Frank Rosenblatt, de acordo com o
Data Science Academy (2022, p. 6). Um Perceptron, diante de varias entradas recebidas,

produz uma Unica saida bindria ou output, conforme a Figura 6.

Figura 6 — Perceptron
xl . Wl
X2 . Wz

Inputs x5 Output yOorl)

X4W4

— x5W5

Fonte: DATA SCIENCE ACADEMY (2022, p.6).
Nesse cenario, introduzindo pesos as entradas para expressar a relevancia de cada

input, Rosenblatt propos uma forma de célculo simples para valorar a saida (Equacao 1):

0 se w; . x; < threshold

n

1se w; . x; > threshold

output = =1 (1)
=1

L=
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Entretanto, uma maneira mais simplificada e comumente utilizada de escrever a

regra Perceptron proposta por Rosenblatt ¢ apresentada a seguir (Equagao 2):

Sendo b = — threshold, entio:

0 se w;.x;+b<0

n
output = =1 (2)
1se Zwi.xi+b>0
i=1

Por conta de sua simplicidade e por ser um neurdnio simples, ou seja, uma rede de
camada Unica, o Perceptron ndo consiste em um modelo decisoério completo como a mente
humana. O Perceptron ¢ apenas um classificador linear, ou seja, limitado a tarefas em que a
decisdo de classificagcdo pode ser dividida por uma tnica linha reta (ou hiperplano). Entretanto,
ao serem adicionadas diversas camadas de Perceptrons em uma rede neural complexa, como na
Figura 7, isso leva a crer numa capacidade artificial de tomar decisdes mais sofisticadas, como
classificagdes nao lineares. Esse conjunto de perceptrons em diferentes camadas € o que se
denomina Perceptrons Multicamadas ou Multilayer Perceptrons (MLP).

Figura 7 — Multilayer Perceptron (MLP)
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ou
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Fonte: DATA SCIENCE ACADEMY (2022, tradugdo nossa, p. 9).

A rede MLP se desenvolveu com o passar dos anos até chegar ao que ¢ hoje, uma
rede artificial de multiplas camadas de neuronios artificiais em que os neurdnios de cada
camada ja ndo sdo mais exatamente iguais ao Perceptron inicialmente proposto por Frank

Rosenblatt (Figura 8), podendo possuir fun¢des de ativagdo lineares e nao lineares.
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Antes de uma rede neural MLP ou outras arquiteturas de Aprendizado de Maquina
serem efetivamente empregadas na fase de testes, elas passam por um processo de treinamento
para “aprender” com os dados que lhe sdo apresentados (sinais de entrada e seus respectivos
sinais de saida esperados). Nesse processo, o modelo ajusta os pesos das conexdes entre os
neurdnios e o bias. Apds o treinamento, o modelo estard apto a receber novos dados de entrada
e fazer previsodes, podendo funcionar como um classificador nao linear ou ser aplicado a outros

tipos de problemas, como a regressao linear.

2.4 Redes Neurais de Elman

Iniciando o assunto das Redes Neurais de Elman, deve-se compreender

primariamente as conexdes recorrentes criadas por Michael 1. Jordan em 1986:

Uma distingdo importante pode ser feita entre redes com base em sua conectividade
geral. Se uma rede possui um ou mais ciclos, ou seja, se € possivel seguir um caminho
de uma unidade de volta para si mesma, entdo a rede ¢ chamada de recorrente. Uma
rede ndo recorrente nao possui ciclos. (JORDAN, 1986, p. 11, tradugdo nossa)

Sob essa perspectiva, pode-se entender que a conexao recorrente consiste em um
caminho possivel que um sinal de saida de um elemento pode fazer, retornando como entrada
do mesmo elemento, sendo modificado ou ndo durante o trajeto, conforme pode ser observado
na Figura 8. Isso significa que a saida da rede depende ndo apenas do sinal recebido pela
Camada de Entrada, mas também do estado da rede no passo de tempo anterior, isto &, “sdo
sistemas dindmicos com propriedades sensitivas a sequéncias temporais” (ANDRADE; DA

SILVA, 2011, p. 2).

Figura 8 — Esquema basico de conexdo de rede recorrente

Fonte: JORDAN (1986, p. 11).
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Nesse sentido, Elman (1990, p. 5, tradugdo nossa) explica que as conexdes
recorrentes moldam o comportamento das unidades subsequentes gracas as respostas

anteriores, o que representa algo parecido com uma memoria para a Rede Neural Artificial.

Seguindo essa linha de raciocinio, Elman propde a ampliacdo de conexdes
recorrentes a rede neural artificial através de unidades adicionais, denominadas Unidades de
Contexto, conforme a Figura 9. Essas unidades também sdo "ocultas" no sentido de que
interagem exclusivamente com os neurdnios das camadas internas da rede (ELMAN, 1990, p.

4-6, tradugdo nossa).

Figura 9 — Redes Neurais de Elman
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ou
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Apoiando-se na ilustracdo acima, é possivel detalhar o passo a passo do

funcionamento de uma Rede Neural de Elman:

a) Camadas de Entrada e de Contexto: cada unidade pode representar um tnico valor ou
um vetor, dependendo da complexidade do problema. Tanto as unidades de entrada
quanto as unidades de contexto ativam as unidades ocultas. As unidades de entrada
representam os dados de entrada em um determinado momento, enquanto as unidades

de contexto representam o estado anterior da rede, que foi armazenado para uso futuro.

b) Camada Oculta: as unidades ocultas recebem as ativa¢des das unidades de entrada e das
unidades de contexto. Elas aplicam uma fung¢ao de ativacao para determinar a sua saida,

que depende das entradas e do contexto atualizado. Outrossim, além de alimentar as
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unidades de saida, as unidades ocultas também retroalimentam as unidades de contexto.
Isso significa que informagdes do estado atual das unidades ocultas sdo armazenadas
nas unidades de contexto, permitindo que a rede mantenha uma espécie de "memoria"

de estados anteriores.

Camada de Saida: as ativacgdes das unidades ocultas sdo entdo utilizadas para calcular
as ativagdes das unidades de saida. Assim como nas unidades ocultas, isso envolve a
aplicacao de uma funcao de ativagdo. As unidades de saida representam a saida prevista
pela rede neural para um dado conjunto de entradas e contexto. No presente trabalho,

representam as classes dos sinais radar, que sdo os tipos de modulacao dos sinais.

Fase de Aprendizado (ndo obrigatorio): durante o treinamento da rede, que ¢ a fase de
aprendizado, a saida prevista pela rede ¢ comparada com uma saida de referéncia (uma
espécie de resposta correta, no caso deste trabalho, a classe correta). Se houver
discrepancias entre a saida prevista e a de referéncia, um algoritmo de aprendizado,
como o backpropagation (ou retropropagacdo do erro), pode ser usado para ajustar
gradualmente os pesos das conexdes. Ressalta-se que as conexdes recorrentes que vao

das unidades ocultas para as unidades de contexto ndo possuem pesos.

Proximo Passo de Tempo: no proximo passo de tempo, a sequéncia de passos descritos
acima ¢ repetida. As unidades de contexto agora contém informagdes do estado anterior
da rede, as unidades de entrada representam novos dados de entrada, e o processo

continua.

2.5 Redes Neurais Convolucionais (CNN)

Em 1998, o pesquisador francés Yann LeCun e seus colaboradores elaboraram um

classificador com o proposito inicial de reconhecer digitos manuscritos (LECUN; BOTTOU;

BENGIO; HAFFNER, 1998). Esse classificador, mais tarde, receberia o nome de Redes

Neurais Convolucionais (CNN).

Esse modelo de Rede Neural de Deep Learning incorporou o algoritmo de

backpropagation as tradicionais Redes Feedforward — redes em que as informacdes se

propagam numa Unica direcdo (da entrada para a saida), como as MLPs — além de outras

estruturas voltadas especificamente para receber imagens como entrada (EBERMAM;

KROHLING, 2018, p. 49).
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Conforme as palavras de Data Science Academy (2022, p. 9): “As Redes Neurais
Convolucionais (ConvNets ou CNNs) sdo redes neurais artificiais profundas que podem ser
usadas para classificar imagens, agrupa-las por similaridade (busca de fotos) e realizar
reconhecimento de objetos dentro de cenas”. Em resumo, esta Rede Neural busca se assemelhar

a percepc¢do da visdo humana com a finalidade de classificar imagens.

Nesse sentido, as CNN podem interpretar imagens como volumes tridimensionais,
devido a codificagdo de cores RGB (Vermelho, Verde e Azul, do inglés, Red, Green and Blue)
das imagens digitais ou como planos, no caso de imagens em tons de cinza (KONG; KIM, M.;
HOANG:; KIM, E., 2018, traducao nossa). A codificacdo de cores RGB combina as trés cores
para criar o espectro colorido enxergado pelos seres humanos. Nesse caso, uma CNN recebe
uma imagem como um paralelepipedo reto, com largura e altura determinadas pelo numero de
pixels em cada dimensdo e uma profundidade de trés camadas, uma para cada cor, conforme a

Figura 10.

Figura 10 — Os canais RGB de uma imagem colorida.

6x6x3 Image Convolution
3 x 3 x 3 filter 4 x4 output

Fonte: RIZWAN (2018).

Cada entrada e saida de um passo de processamento da CNN ¢ expressa

matematicamente como uma matriz multidimensional, também conhecida como tensor.

O processo de extragdo de padrdes — também chamados de features — se da por
meio de filtros convolucionais. Esses filtros sdo matrizes que percorrem os dados realizando a
opera¢ao de convolugdo. Essa operacdo matematica ¢ explicada mais detalhadamente na Sec¢do

2.5.2.

Adicionalmente, ressalta-se que em algumas aplicagdes ¢ necessario obter uma
grande quantidade de dados para o treinamento e extracao das features (RODRIGUES, 2018,
p. 23). No periodo de treinamento da rede, apenas os pesos da parte final da CNN, a rede MLP
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completamente conectada, sdo ajustados. Os filtros da parte inicial da CNN sdo projetados para
identificar padrdes especificos de uma imagem, como bordas, valores maximos € minimos,

retas ou algumas curvas em particular, entre outras caracteristicas.

2.5.1 Estrutura basica de uma CNN

Essencialmente, uma CNN consiste em varias camadas ou blocos de
processamento, incluindo camadas de convolugdo, camadas de max pooling e camadas
totalmente conectadas, que sdo as fun¢des de ativacio da rede (DA CUNHA, 2020, p. 18). A
medida que a imagem de entrada, representada por matrizes, ¢ passada através dos blocos, a
quantidade e o tamanho das matrizes de entrada podem mudar devido as operagdes realizadas
em cada bloco. Na Figura 11, podemos ver um exemplo de uma estrutura CNN montada para

a classificagdo da imagem de um passaro.

Figura 11 — Classificagdo da imagem de um passaro por uma CNN
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Fonte: DESHPANDE (2016).

A rede CNN apresentada na Figura 11 recebe, como entrada, trés matrizes contendo
os valores RGB dos pixels da imagem do um passaro. A camada de saida da CNN ¢ composta
por um conjunto de neurdnios, cada um referente a uma classe de saida. Nesse caso, cada
neurdnio representa um animal diferente e gera um valor da probabilidade da imagem de
entrada pertencer a classe associada a ele. As probabilidades sdo calculadas com base nas
caracteristicas extraidas da imagem ao longo das camadas anteriores, que recebem o nome de
camadas de codificagdo. A imagem de entrada ¢ classificada como pertencente a classe
associada ao neurdnio que gerou o maior valor de probabilidade. No exemplo, para ndo ocorrer
um erro de classificacdo, o valor gerado pelo neurdnio associado a classe Passaros (py;-q) deve

ser 0 maior.

Nos subtdpicos seguintes, detalha-se o processamento realizado nos blocos de uma
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CNN.

2.5.2 Convolucao

A convolucdo (do inglés, convolution), denotada por f * g, é uma operacao
matematica usada em processamento de sinais e imagens que combina duas fungdes para criar
uma terceira fungdo (DA CUNHA, 2020, p. 18). Conforme explicado por Rodrigues (2018, p.
22-23), a convolugdo ¢ um operador linear, ou seja, realiza operagdes de adi¢do e multiplicagao
nas funcdes de entrada. As fun¢des de entrada, f e g, sdo chamadas de funcdo alvo (ou sinal

de entrada) e kernel (ou filtro convolucional), respectivamente.

Na CNN, o kernel ¢ uma matriz pequena utilizada para extrair caracteristicas de
baixo nivel das imagens de entrada. Essa matriz ¢ aplicada a regides especificas da imagem,
multiplicando-se os valores da regido pelo kernel. Em cada regido, os resultados das
multiplicagdes sdo somados para gerar um unico valor. Esse processo de multiplicagdo e soma
ocorre em diferentes regides da imagem, criando uma matriz que representa um novo mapa de
caracteristicas que destaca padrdes relevantes. Em outras palavras, o kernel ¢ deslocado (ou
movido) sobre a matriz de entrada uma ou mais posicdes de cada vez. Em cada posi¢ao, gera-
se um valor de saida que ¢ a soma das multiplicacdes realizadas entre os valores do kernel e os
valores da matriz de entrada que sobrepdem o kernel. Esses produtos sdo somados para criar

um valor.

Um exemplo de aplicacdo da funcdo de ativacdo convolucional estd descrita na
Figura 12, onde a matriz de entrada 6x6 ¢ reduzida para uma matriz 4x4 apds a aplicar um
kernel que se desloca com um stride (salto dado ao kernel sobre a matriz de entrada) de 1. Isto
¢, 0 kernel ¢ deslocado de uma posi¢ao em relagio ao eixo x ou y. Os produtos gerados a cada
aplicagdo do kernel, segundo Da Cunha (2020, p. 19), recebem o nome de mapas de ativagao

ou de caracteristicas (do inglés, feature maps).
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Figura 12 — Convolugdo de uma imagem de entrada 6x6 e um filtro 3x3, stride |

1x1
6x1
2x1
7x0
2x0
3x0
8x-1
8x-1
6x6Image Convolution + 9x-1

-16

3|lo|1|2[7]a 3lo|1]|2]|7]|a P s

3 x 3 filter
1|5|8|9(3]1 1(s5(8|9]3]|1 s |-4|lo0]8
2|712]|511]3 i -1 217 12]5]12]3 -10(2 | 2| 3

1 (1] 5

ol113[1]7]8 1 -1 = 0|1|3|1]|7]|38 = ol 2|2l

a | -1 al211l6l21]s8 .
al2|1|6]|2]|8 Al fes 3|23 |16
2|a|s5|2]3]|9 2|a|5]|2]|3]|9

Fonte: RIZWAN (2018).

Além disso, deve-se ter em mente que, em alguns casos, o encolhimento da matriz
original ¢ indesejado. Para isso, no sentido de manter o tamanho da matriz resultante igual a
matriz de entrada, pode ser adicionado um padding igual a 0, que adiciona, nas bordas da matriz

de entrada, algumas colunas e linhas contendo zeros antes de realizar a convolugao.

Ademais, ressalta-se que entre as camadas de convolucio e max pooling, pode-se
incluir uma funcdo de ativagdo denominada Rectified Linear Unity (ReLU). Neste trabalho,
essa fungdo esta presente na estrutura da CNN utilizada por um dos classificadores. A ReLLU ¢
uma funcdo nao linear, que repete o valor de entrada caso seja positivo ou gera a saida 0 caso a
entrada seja negativa (Equacdo 3). O beneficio de incluir a ReLU na estrutura ¢ diminuir a
quantidade de neurdnios utilizados e aumentar a ndo linearidade da CNN, reduzindo a

probabilidade de ocorrer o overfitting.

f(x) = max (0, x) 3)

2.5.3 Max Pooling

O propésito por tras da camada de pooling é reduzir a quantidade de valores
contidos nos mapas de caracteristicas, diminuindo o tempo de processamento sem interferir
muito na eficiéncia da CNN. Esse processo ¢ denominado de downsampling (DA CUNHA,
2020, p. 27). Outra vantagem de sua utilizagao ¢ fazer com que a rede continue classificando
corretamente uma imagem de entrada mesmo que ela sofra uma pequena translacdo, rotacao ou

escalonamento (invariancia espacial da rede).

O Pooling ¢ a aplicagdo de um filtro, que pode ser, por exemplo, um filtro de

maximo, de minimo, de média, entre outros, sobre diferentes regides da matriz de entrada
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retornando um tUnico valor para cada regido. O Max Pooling, por exemplo, retorna o valor

maximo de cada regido (Figura 13).

Figura 13 — Max Pooling em uma matriz 4x4 com stride 2 gerando uma matriz 2x2
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Fonte: RIZWAN (2018).

2.5.4 Fully Connected Layer

A camada de neuronios completamente conectados (do inglés, Fully Connected
Layer), € o bloco da arquitetura responsavel por realizar a classificacdo final da imagem. Para
isso, sdo utilizadas arquiteturas neurais tradicionais, como as MLPs. Essa camada final possui
como entrada todos os atributos extraidos da imagem pelas camadas anteriores (convolugao,

ReLU e Max Pooling).

Outrossim, salienta-se que, o resultado produzido pelo ultimo bloco de
processamento responsavel por extrair as caracteristicas — ultimo bloco antes da Fully
Connected Layer — ¢ uma matriz de caracteristicas. Essa matriz ¢ transformada em um vetor
pelo processo conhecido como flattening. Esse procedimento consiste em colocar os valores de
cada linha da matriz lado a lado, formando um vetor. O flattening deve ser feito pois a camada
de entrada da Fully Connected Layer é composta por um conjunto de neuronios dispostos em

linha e cada neurdnio deve receber como entrada uma caracteristica.

2.6 Support Vector Machine (SVM)

As M4aquinas de Vetores Suporte sdo algoritmos de Aprendizado de Maquina
Supervisionado que podem ser utilizados em problemas de classificagdo ou regressao
(ADDAN, 2019). Segundo De Lima (2014, p. 17), as SVMs foram desenvolvidas por Vapnik
e seus colaboradores em 1995 e uma de suas caracteristicas mais marcantes ¢ a capacidade de
operar com vetores de atributos multidimensionais, como ¢ o caso de um dos classificadores

testado neste trabalho.
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Além do mais, essa ferramenta de Machine Learning ¢ baseada no principio da
Minimizagdo do Risco Estrutural (SRM, do inglés, Structural Risk Minimization) e procura
diminuir os erros durante as fases de treinamento ¢ de teste (ANDREOLA; HAERTEL, 2009,
p. 6758). Entretanto, ¢ relevante mencionar que o objetivo da SVM ¢ conseguir um equilibrio
entre os erros obtidos nas duas fases, pois quanto mais o hiperplano for ajustado durante o
treino, maior sera o risco estrutural. Sendo assim, uma harmonia entre os erros ¢ fundamental

para minimizar o excesso de ajustes (overfitting) e melhorar a capacidade de generalizagao.

Essencialmente e em sentido estrito, a SVM se resume em uma “fronteira que
melhor segrega duas classes” (ADDAN, 2019). Essa fronteira pode ser representada por linhas
(retas ou curvas) — em problemas mais simples, mas menos comuns — ou hiperplanos, em
problemas mais complexos e usuais. Essas linhas ou hiperplanos dividem o espaco em areas

que contenham objetos com caracteristicas em comum, 0 que permite sua separagao em classes.

2.6.1 SVM Linearmente Separavel

Supondo um exercicio de classificagdo entre criangas e adultos e levando em
consideracdo caracteristicas como tamanho e peso, obtém-se uma representacao grafica como
a da Figura 14. Nesse exemplo, a divisdo entre criangas e adultos ¢ feita por uma linha reta ou

um hiperplano sem grandes dificuldades.

Figura 14 — Support Vector Machine
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Por outro lado, a partir da observacdo da Figura 14, pode-se perceber que infinitas
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possibilidades de hiperplanos poderiam dividir os objetos entre as duas classes diferentes, como
as retas A, B e C. Nesse sentido, a fronteira que deve ser escolhida pelo SVM para ser
responsavel pela separagdo das classes ¢ obtida maximizando a margem de separacdo entre 0s
vetores de suporte (TAKAHASHI, 2012, p. 7). Em outras palavras, posiciona-se o hiperplano
separador de forma a ser equidistante dos vetores suporte de cada classe. Esse hiperplano ¢é

nomeado hiperplano 6timo, conforme representado na Figura 15.
Figura 15 — Hiperplano 6timo
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Além disso, a equagdo que separa as classes por meio de hiperplanos

(TAKAHASHI, 2012, p. 6) ¢ definida pela funcao linear representada na Equagdo 4 a seguir:

wl.x+b=0 4

Nesta equagao, as varidveis w, x e b foram vistas anteriormente nas Sec¢des 2.3.2 e
2.3.3 e significam o vetor de pesos ajustaveis, os padrdes de entrada do conjunto de treinamento

e o bias, respectivamente.

Nao obstante, existem situagdes em que a separagdo completa das duas classes por
meio de uma linha reta ndo ¢ viavel devido a presenga de objetos com atributos discrepantes
(outliers) ou devido ao fato dos objetos de uma classe ocasionalmente possuirem alguns
atributos que estdo nos intervalos de valores pertencentes a outra classe, sendo posicionados
em regides do espaco de caracteristicas que ndo correspondem a sua classe. Contudo, o SVM

possui um recurso para ignorar valores discrepantes (primeiro caso) e encontrar o melhor
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hiperplano de separagdo possivel. Sob essa perspectiva, pode-se afirmar que o SVM ¢ robusto

a outliers (ADDAN, 2019).

2.6.2 SVM nao linearmente separavel

Em alguns casos especificos, os dados analisados podem ndo ser linearmente

separaveis no espaco original, como o grafico presente na Figura 16.

Figura 16 — SVM ndo linearmente separavel
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

De forma a exemplificar os dados ali dispostos, pode-se supor uma tentativa de
classificagdo entre pessoas que se curaram e pessoas que ndo se curaram de uma doenca
utilizando dosagens especificas de dois medicamentos. Nesse cenario, ha um problema de

classificagdo que pode ser resolvido por um produto interno nomeado kernel'.

Caso fossem extraidas outras caracteristicas dos supostos pacientes — como o peso
de cada um deles — os objetos de analise poderiam passar a ser linearmente separaveis. Nesse
exemplo simples, a fungdo do kernel seria aumentar o espago de caracteristicas extraidas em
uma dimensao, representado pelo peso. Contudo, o uso do kernel pode elevar a capacidade de

separagdo entre as classes mesmo sem aumentar a dimensao do espago de caracteristicas.

O aspecto mais interessante do SVM ¢ a “capacidade separar as instdncias quando
as classes ndo sdo linearmente separaveis. Isto porque o algoritmo projeta o problema em um

espaco de alta dimensdo, tornando as classes linearmente separaveis” (RAJKUMAR;

! Este kernel ndo se confunde com seu homénimo apresentado na Se¢do 2.5, sendo aquele um filtro convolucional.
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JAGANATHAN, 2013, p. 554, tradugdo nossa).

2.6.3 Kernel

O truque de kernel (do inglés, kernel trick) ¢ definido como um recurso matematico
que possibilita ao SVM realizar uma classificagdo em outra dimensao espacial como na Figura
17.

Figura 17 — Kernel Trick
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Essencialmente, a transformagdo, ou truque, que o kernel produz envolve a
transicao das caracteristicas originais para um espaco linear de dimensao superior, chamado de
espaco de caracteristicas (ou feature space). Neste novo espago, as caracteristicas se tornam
mais faceis de serem classificadas por um hiperplano. Pode-se afirmar, portanto, que o kernel

¢ utilizado para diminuir o nivel de complexidade da separagao.

Adicionalmente, conforme as palavras de Oliveira Junior (2010, p. 10), existem
diversos tipos de fungdes de kernel que possam ser utilizadas, porém as mais populares sdo a
Polinomial, a Gaussiana e a Sigmoidal. A funcdo kernel/ Polinomial ¢ representada
matematicamente conforme a Equagdo 5, sendo ¢ uma constante, x; e y; vetores de entrada, d

o grau do polindmio e z o niimero de iteragdes:

2 d
K(xilyi) = (C + Z Xi* yi> (5)
i=1
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2.7 Tipos de modulagao

A modula¢do ¢ uma técnica essencial para aplicagdes em radares e envolve a
modificacdo de uma ou mais caracteristicas de um sinal a ser transmitido, como sua frequéncia
e/ou fase, de acordo com um padrdo especifico. Isso significa que o radar ndo apenas emite um
sinal cossenoidal puro, mas modifica suas caracteristicas de frequéncia e/ou fase para isso. O
sinal cossenoidal anterior @ modulagao possui uma frequéncia principal denominada frequéncia
da portadora, que, em aplicacdes de radares, costuma ser uma frequéncia alta. A modulacdo
permite, ao radar, estimar informagdes importantes sobre o alvo com maior precisdo, como

distancia, velocidade ¢ diregao.

De maneira complementar, um radar, que deseje estimar a informacao de distancia
(range) com maior precisdo, deve reduzir a PW no receptor. Uma das formas de fazer isso ¢é
realizando o que ¢ chamado de compressao de pulso. Essa técnica permite melhorar a resolugao
em distancia do sinal reduzindo a PW na recep¢do sem precisar reduzi-la na transmissao
(DECASTRO, 2022, p. 57). De acordo com Neri (2018, p. 94, tradugdo nossa), existem varias
maneiras de realizar a compressdo de pulso por meio de radares que empregam modulagdo no
pulso (MOP, do inglés, Modulation on Pulse), mas a maioria delas pode ser dividida em duas
categorias: modulagdo em frequéncia (FMOP, do inglés Frequency Modulation on Pulse) e

modulagdo em fase (PMOP, do inglés Phase Modulation on Pulse).

Além de melhorar a resolu¢do de distancia de um radar pulsado, existem outras

vantagens de se utilizar modulagdo de fase ou de frequéncia (Neri, 2018):

a) Aumento da relacdo SNR: o radar diminui a influéncia do ruido, dessa forma um radar
de navegacdo, por exemplo, apresentaria menos borrdes provocados por clutter no

display do operador.

b) Possibilidade de diminuir a poténcia do sinal transmitido: o transmissor de um radar de
navegacdo pode utilizar menos poténcia na transmissao, simplificando o seu projeto.
Um Radar de Baixa Probabilidade de Interceptag¢do (LPI, do inglés Low Probability of
Intercept) pode reduzir muito a poténcia de transmissdo utilizando um sinal CW ou

interrupt CW modulado em frequéncia.

C) Espalhamento da energia do sinal no espectro, no caso do sinal LFM: um MAGE que
detecte um sinal por nivel de magnitude no dominio da frequéncia teria maior

dificuldade de detecta-lo.



43

d) Dificultar a deteccdo do sinal radar com o uso da modulacao intrapulso de fase pseudo-
aleatoria. Um radar LPI pode variar de forma pseudo-aleatoria a fase, dificultando a sua

separa¢do em relagdo ao ruido.

Conforme explicado por Ghadimi (2020, p. 1181, tradugdo nossa), o sinal gerado

por um radar pode ser definido pela Equagao 6.
s(t) = R {Aexp(j2nf.t + @)} (6)

Nessa expressao, R representa a parte real do nimero complexo; 4, a amplitude do

sinal; f., a frequéncia da portadora; e @, a fase do sinal; e k o indice da amostra.

A técnica PMOP consiste em mudar a fase @, do sinal transmitido. A fase ¢
modificada de acordo com uma regra que define o momento (tempo) em que isso ocorre. Esses
momentos podem ser interpretados como um cddigo (um vetor) composto por n elementos.
Depois da detecgdo do eco do sinal transmitido, o radar realiza uma filtragem através de um
filtro casado FIR (do inglés, Finite Impulse Response) cujos coeficientes estdo relacionados ao
codigo. A resposta do filtro € equivalente a um novo sinal com menor PW e maior poténcia de
pico, mantendo o ruido no mesmo patamar de poténcia (a SNR da saida do filtro ¢ igual an
vezes a SNR da entrada). As modulagdes de fase Barker, Frank, P1, P2, P3, P4, T1, T2, T3 ¢
T4 sdo objeto de estudo deste trabalho. Segundo Chilukuri, Kakarla e Subbarao (2020, p. 2,
traducdo nossa), essas sdo algumas das técnicas de modulacdo de fase mais utilizadas por

radares.

Na técnica FMOP, a frequéncia do sinal transmitido muda de acordo com uma
regra, podendo ser uma variagdo linear ou ndo linear (ROHDE SCHWARZ, 2020). A
modulag¢do do tipo LFM ¢ objeto de estudo deste trabalho. Segundo Chilukuri, Kakarla e
Subbarao (2020, p. 2, tradug¢do nossa), a LFM ¢ uma das técnicas de modulacao de frequéncia

mais utilizadas por radares.

2.7.1 Linear Frequency Modulation (LFM)

A LFM ¢ um tipo de modulagdo linear em frequéncia. Isso simboliza que a
frequéncia do sinal transmitido varia linearmente ao longo do tempo (SPOORTHI; RAMESH,
2017, p. 1-3). Isso implica que a sua representagdo em um grafico tempo x frequéncia pode
ser feita por meio de retas. Além disso, essa variacdo da frequéncia pode ser crescente ou

decrescente.
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Sobre a modulagao em frequéncia, ela pode ocorrer dentro de um sinal continuo —
Modulacdo em Frequéncia de Onda Continua (FMCW, do inglés Frequency Modulation
Continuous Wave) — ou dentro de um pulso (FMOP). Quando a modulacdo em frequéncia
dentro de um pulso ¢ linear, diz-se que o sinal possui uma modulacio LFM. Sinais LFM
também sdo conhecidos na literatura como sinais chirp. Esses sinais sdo objeto de estudo deste

trabalho.

Essencialmente, quanto mais larga ¢ a PW de um pulso, maior ¢ a energia do sinal
transmitido, melhorando a capacidade do radar detectar o eco do sinal transmitido, porém pior
fica a sua resolucao de distancia (MATLAB, 2023). Nesse sentido, a LFM ¢ vista como uma
técnica importante de compressao de pulsos de radar, uma vez que o radar alcanga uma melhor
resolucdo em distadncia sem precisar aumentar a energia do sinal transmitido para manter a

capacidade de detectar o seu eco. A Equacgdo 7 expressa a fase do sinal chirp em um instante
de tempo. Nela, f. ¢ a frequéncia da portadora; k, = % ¢ arazdo entre a largura de banda e a
largura do pulso; e t ¢ o tempo.

2

k.t
B(t) = 27T<fct+ A ) )
Um sinal LFM pode ser expresso de acordo com a equacao 8:
. pt?
S(t) = Rect(t/t) exp| j2r | f.t + = (8)

Nessa equacdo, Rect(t/t) descreve uma fungdo retangular que tem uma PW igual
a 7. Ou seja, ¢ uma func¢do que retorna 1 dentro do intervalo de tempo de duragdo 7 e 0 fora do

intervalo (Figura 18).

Figura 18 — Fungao Rect(t7)
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
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Adicionalmente, de forma a melhorar a compreensao do assunto, a Figura 19 ilustra

as diferengas entre sinais nao modulados e sinais LFM.

Figura 19 — Representagao grafica de sinais LFM e nao modulado (amplitude x tempo)
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

2.7.2 Coédigos Barker

Os codigos de Barker foram publicados por Ronald Hugh Barker, seu inventor, em
1953 (BARKER, 1953). Por ser um tipo de modulag¢do em fase, o sinal tem sua fase alterada
em vdrios instantes de tempo durante a transmissdo do pulso. Toda modulacio PMOP ¢
implementada dividindo o pulso em intervalos de tempo iguais denominados segmentos. No
caso da modulagdo do tipo Barker e nas demais modulagdes do tipo polifasicas descritas nesse
trabalho (Frank, P1, P2, P3 e P4), o sinal mantém a fase constante dentro de cada segmento e
pode mudar a fase entre um segmento e outro. No caso da modulacdo tipo Barker, a fase do
sinal em cada segmento de tempo pode ser 0° ou 180° que sdo os dois estados de fase
produzidos por essa modulagdo. A Figura 20 mostra um sinal Barker13. O pulso ¢ dividido em

13 segmentos e muda de fase 6 vezes.

Figura 20 — Modulagdo em fase
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Fonte: ROHDE SCHWARZ (2020).

Quando um sinal modulado em fase possui apenas duas fases possiveis, como € o
caso de sinais com modulacao Barker (0° ou 180°), a modulagdo ¢ dita binaria. Ressalta-se que

existem outras modulacdes em fase que produzem sinais com mais de duas fases possiveis, isto
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¢, mais de dois estados de fase. Estas modula¢cdes sdo denominadas polifasicas e estdo

detalhadas na Se¢ao 2.7.2.

Conforme explicitado por Rohde Schwarz (2020), o principal objetivo de uma
modulagdo ¢ obter a melhor precisdo de distancia possivel ao determinar o atraso do eco
recebido do pulso transmitido. Quando o eco ¢ recebido no receptor do radar, ¢ feita uma
filtragem por um pulso FIR. O resultado do filtro ¢ equivalente a se fazer a correlagdo entre o
sinal transmitido e o seu eco. A correlacdo ¢ uma ferramenta que possibilita medir a
similaridade entre dois sinais, no caso de sinais radar. O padrao de inversdes de fase ¢ pensado
e projetado para maximizar o valor central da correlagdo (valor de pico, do inglés, peak) e
simultaneamente minimizar os demais valores e picos secundarios (Figura 21). Esses picos

secundarios sdo denominados lobulos laterais ou sidelobes.

Figura 21 — Minimizagdo dos lobulos laterais
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Fonte: ROHDE SCHWARZ (2020).

Acrescentadamente, sublinha-se que a modulagao Barker ¢ muito utilizada até a
atualidade e possui como diferencial, em relagdo as demais modula¢des de fase, produzir um
menor valor de pico do primeiro l6bulo secundario. Para que isso ocorra, o Barker produz

l6bulos secundarios iguais ao primeiro lobulo secundario.

Na literatura existem codigos Barker com diferentes tamanhos (Tabela 3). Os cédigos
possuem como caracteristica a proporcionalidade inversa entre seu tamanho e o nivel dos
l6bulos secundarios. Em outras palavras, quanto maior o comprimento do codigo (code length),
menores sdo os valores de pico dos sidelobes. Neste estudo, foi utilizado, para andlise dos

resultados dos algoritmos, o codigo Barker13.
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Tabela 3 — Codigos de Barker

Code Code sequence Sidelobe
Length level (dB)

2 ++ O +- -6.0
3 ++- 9.5
4 +4-4 0 +++- -12.0
5 +++-+ -14.0
7 ++++--+- -16.9
1 +++---+--+- -20.8
13 +++++--+H+-+-+ -22.3

Fonte: ROHDE SCWARZ (2020).

A Equagdo 9 define os valores presentes na terceira coluna da Tabela 3, sendo

Ngarker 0 tamanho do cédigo:

Nivel dos Lobulos Secundarios = —2010g(Npgrker) 9)

2.7.3 Polifasicos: P1, P2, P3, P4 e Frank

Um sinal polifasico diferencia-se dos bifasicos por possuirem mais do que dois
estados de fase. Assim como no codigo Barker, o pulso ¢ dividido em segmentos de tempo
iguais. Nesse contexto, o valor da fase pode variar de um segmento para o préximo, mas
permanece constante dentro de cada um deles. Nesse sentido, o valor da fase em cada segmento
¢ gerado a partir de uma sequéncia de valores discretos que descreve o codigo polifasico do
sinal. Uma vez determinado o codigo polifasico, ele ¢ utilizado para modular a fase de um sinal

continuo senoidal (VANHOY; SCHUCKER; BOSE, 2017, p. 307, tradug@o nossa).

As modulagdes polifasicas utilizadas nas simulagdes deste trabalho sdo definidas
pelas Equagdes de 10 a 14, conforme descrito por (BEKTAS; ERGEZER, 2020, p. 138-139),
(GHADIMI, G.; NOROUZI, Y.; BAYDERKHANI, R.; et al., 2020, p. 1181), e (VANHOY;
SCHUCKER; BOSE, 2017, p. 307-308). Cada equacao define a fase (@) em fun¢do de alguns

parametros.

a) Frank:

2m .
Drrank = (Z)i,j = ﬁ(l - 1)(] -1 (10)

O codigo Frank ¢ o primeiro dos codigos polifasicos que derivam de uma

aproximacao por etapas de uma forma de onda LFM (VANHOY; SCHUCKER; BOSE, 2017,
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p. 307, traducdo nossa). Inicialmente, o pulso ¢ dividido em M grupos contendo a mesma
quantidade de amostras. Em seguida, cada grupo de amostras ¢ dividido novamente em M
partes, formando M subpulsos de igual tamanho dentro de cada grupo. A quantidade de
mudangas de fase, no codigo Frank, é n = M2, sendo M a quantidade total de grupos, que sdo
indexados pela variavel i. Cada um dos M subpulsos de cada grupo sao indexados pela variavel
j. Por exemplo, para M = 8 (valor utilizado para a gerag@o dos sinais simulados com o codigo
Frank), a quantidade de mudancas de fase ¢ 64, pois todos os pares ordenados [i, j] devem ser

percorridos ([1,1];[2,11;...;[8,11;[1,2];...;[8,8]).

b) P1:
Op1 =0y = =1L — (2 = DIG = DL+ (= D] (an

O codigo P1 ¢ semelhante ao codigo Frank no sentido de que seu comprimento ¢
N, = L? (VANHOY; SCHUCKER; BOSE, 2017, p. 307, traducdo nossa). No P1, assim como
no P2, L representa a ordem do codigo e as variaveis i e j variam de 1 até L. Outrossim, ressalta-

se que, neste trabalho, foram adotados os valores L = 8 tanto para P1 quanto para P2.

C) P2:

Ora=0ij=|—5 —F  —7 -D|L+1-2) = (12)

7T . .
——ﬂ'(ZI 1-L)-(2j—1-1)
Em P2, L também representa a ordem do cédigo, porém deve-se atentar para o fato

de que, neste caso, deve ser um namero par (L = [2,4,6 ...]). Isso ocorre porque o cédigo foi

desenvolvido com o objetivo de produzir baixos l6bulos laterais na autocorrelagao.

O cddigo P3 apresenta M como a razdo de compressao, assim como em Frank. J4 a
variavel k significa o nimero do segmento, que varia de 1 até M. Acrescentadamente, sublinha-

se que M = 64 foi o valor escolhido tanto em P3 quanto em P4 nesta pesquisa.



49

Ops = By = 77+ (e = D? =k = 1) (14)

P4 ¢ gerado de forma parecida com o P3, mas faz uso de outra regra para determinar
os estados de fase (VANHOY; SCHUCKER; BOSE, 2017, p. 307, traducdo nossa). As

variaveis k e M possuem o mesmo significado explicado na modulagao P3.

2.7.4 Politemporais: T1, T2, T3 e T4

As modulagdes politemporais sdo parecidas com as polifasicas no sentido de que
sdo geradas a partir de um codigo que se aproxima de uma forma de onda escalonada ou LFM.
Nos codigos politemporais, diferentemente dos polifasicos, o intervalo de tempo em cada
estado de fase ¢ varidvel, ou seja, a permanéncia do sinal em uma determinada fase ¢ variavel.
Os codigos implementados para as simulagdes deste trabalho sdo os codigos T1, T2, T3 e T4,
conforme exposto em (CHILUKURI; KAKARLA; SUBBARAO, 2020, p. 6-7), (VANHOY,;
SCHUCKER; BOSE, 2017, p. 307-308), (BEKTAS; ERGEZER, 2020, p. 139) e (GHADIMI,
G.; NOROUZI, Y.; BAYDERKHANTI, R;; et al., 2020, p. 1181).

a) TI:
: |
Br1(0) = mod {7 |Gk — )] 17, 27 (15)

O codigo T1 ¢ gerado pela aproximacao da forma de onda de frequéncia escalonada,
onde o segmento inicial é zero (Equagdo 15). A operagdo mod(x) faz parte de uma area da
matematica denominada aritmética modular. Essa operacdo gera como resultado o resto obtido
com a divisao de x por y. Outrossim, os simbolos | | representam a fungédo floor, isto é, uma
opera¢do matematica de arredondamento que retorna o maior nimero inteiro que ¢ menor que
o valor obtido na resposta. A variavel N ¢ a quantidade de fases e T é o periodo do codigo (que

¢ igual a largura de pulso).
Adicionalmente, j € [0,k — 1] e é o resultado da operagdo j = lﬁ : kJ , em que
PW ¢ a largura de pulso em segundos e tg € o periodo de amostragem.

A variavel k; presente nas Equagdes 15 e 16, ¢ o nimero de segmentos. Além disso,

o numero de mudancas de fase depende de £, tal que k = 4 representam 12 mudangas de fase.
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Nas simulagoes feitas neste trabalho, foram utilizados k = 4 para Tl e T2 e N = 2 (0° e 180°)
para todos os tipos de modulagdo politemporais (T1, T2, T3 e T4).

b) T2:

2

21 2j—k+1)NJ’ n} (16)

@7, (t) = mod {W [(kt —JjT) ( T

Segundo Vanhoy, Schucker e Bose (2017, p. 307, traducdo nossa), o coédigo T2 ¢

gerado de forma semelhante ao cddigo T1 ao aproximar a forma de onda de frequéncia
escalonada, mas se aproxima de uma forma de onda que ¢ zero em sua frequéncia central
(Equagdo 16). Quando se utiliza um ntimero impar de segmentos kg, a frequéncia zero esta no
segmento central, e quando k; € par, a frequéncia zero ficara entre os dois segmentos no centro

(VANHOY; SCHUCKER; BOSE, 2017, p. 307-308, traducao nossa), o que € o caso (kg = 4).

c) T3:

Bra(e) = mod {27 VEE] 17
r3\t) = mo N | 2T, ) 4T (17)

O codigo T3 ¢ gerado de maneira diferente dos dois codigos politemporais

anteriores (Equacao 17). Ele ¢ gerado ao aproximar uma forma de onda LFM que ¢€ zero na sua

borda inicial, em vez de usar a forma de onda de frequéncia escalonada (VANHOY;

SCHUCKER; BOSE, 2017, p. 308, traducdo nossa).

Na Equagdo 17, B € a largura de banda da modulagéo e T),, o periodo de modulagao.
Para os sinais simulados com a modulagdo de fase T3, foram atribuidos os valores de 2MHz

para B ¢ T, = 4PW. Além do mais, vale ressaltar que a quantidade de mudangas de fase

depende da PW. Neste estudo, quando os valores simulados para PW foram 10 e 15, foram
implicadas 10 e 15 mudangas de fase em T3, respectivamente. Contudo, todos os valores

simulados para PW neste trabalho estdo dispostos na Se¢do 3.4.
d) T4:

21
D14 (t) = mod {—{

- (18)
2T, 2

NBt*> NBt
N ol

O codigo T4, expresso pela Equagdo 18, ¢ gerado de maneira conceitualmente
semelhante ao codigo T3, mas se aproxima de uma forma de onda LFM que ¢ zero na sua

frequéncia central (VANHOY; SCHUCKER; BOSE, 2017, p. 308, traducdo nossa). Para os
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sinais simulados com a modulagdo de fase T4, o valor para o periodo para a modulagdo (T})

utilizado neste trabalho foi de 8PW. Além disso, os valores para PW de 10 e 15, conforme

citado anteriormente, implicaram em 15 e 23 mudangas de fase em T4, respectivamente.

2.8 O Problema da Classificacio de Sinais

O objetivo de um algoritmo de classificacdo ¢ a geragdo de um modelo denominado
classificador, capaz de categorizar um dado de entrada, que € representado por um conjunto de
valores numéricos ou atributos, em uma das diferentes classes pré-definidas. O modelo deve

ser capaz de identificar qual ¢ a classe do dado de entrada.

O presente trabalho tem por objetivo comparar a eficiéncia de trés classificadores
diferentes que sdo capazes de classificar sinais radar pulsados, identificando o tipo de
modulacdo presente no pulso. Os sinais sdo representados pelas caracteristicas extraidas no
dominio do tempo e tempo-frequéncia. Um dado de entrada ¢, portanto, um conjunto de
caracteristicas, que sdo valores numéricos calculados a partir das amostras de um pulso e do
resultado da transformada STFT aplicada a essas amostras. As classes pré-definidas sdo os tipos
de modulacao em fase Barker, P1, P2, P3, P4, Frank, T1, T2, T3, T4, a modulacdo em

frequéncia LFM e o tipo sem modulagao.
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3 METODOLOGIA

Este trabalho se propde a realizagdo de uma andlise comparativa entre trés
algoritmos de classificagdo baseados em técnicas de IA. A utilizagdo de técnicas de IA nos
classificadores deste estudo ¢ justificada pela sua capacidade de generalizagdo, que garante a
manuten¢do da eficiéncia na classificagio mesmo em situagdes de baixa SNR. Além disso, a
adocdo de técnicas de A neste estudo baseia-se na abundancia de artigos na literatura que
endossam sua eficiéncia na classificacdo do tipo de modulagdo em sinais radar. O grande
namero de estudos nesse sentido reforcam a capacidade da IA em lidar com esse problema

especifico de classificagdo.

Uma justificativa adicional reside no fato de que ao utilizar algoritmos de IA, o
modelo matematico resultante ¢ estatistico, em fun¢do dos dados percebidos. Isso difere dos
modelos tedricos que geralmente assumem algum comportamento fisico ou esperado. Dessa
forma, técnicas de Machine Learning ou Deep Learning tendem a proporcionar modelos mais

robustos diante de alteragdes que ndo foram teoricamente previstas.

Por outro lado, vale a pena ressaltar que, nos trés classificadores analisados, os
sinais sdo digitalmente processados para a extra¢do de caracteristicas antes de serem aplicadas
as técnicas de IA. Um exemplo ¢ o uso do janelamento aplicado as amostras digitalizadas do

sinal antes de calcular a STFT, conforme explicado nas Secdes 4.1, 4.2 e 4.3.

Outra técnica de processamento de sinais utilizada ¢ a filtragem do sinal, que
implica numa tentativa de aumentar a SNR antes da extracdo de caracteristicas. Ademais,
salienta-se que com relag@o a propria extragdo de caracteristicas, sdo também aplicadas técnicas
de processamento de sinais. Em suma, ¢ importante notar que as técnicas de processamento de
sinais foram aplicadas ndo apenas para aprimorar a SNR do sinal que chega a antena do radar,

mas também para extrair as caracteristicas desses sinais.

Em relacdo aos classificadores utilizados neste estudo, dois foram desenvolvidos
baseados em duas Arquiteturas de Redes Neurais Artificiais diferentes: um utiliza a Rede
Neural de Elman e o outro, a CNN. Além desses, o terceiro algoritmo classificador foi criado

com base na SVM.

Com o objetivo de alcangar o propdsito do estudo, foram conduzidas simulagdes
utilizando o software MATLAB para analisar diversos sinais radar presentes em uma base de

dados.
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3.1 Quanto aos fins

Para a elaboragdo deste trabalho, foram empregados dois tipos distintos de pesquisa
em relacdo aos fins. Por um lado, a pesquisa exploratéria desempenhou um papel importante
ao definir os conceitos aplicados em GE e radar, além das técnicas de 1A utilizadas e os sinais
sob analise e suas caracteristicas. Por outro, a pesquisa explicativa proporcionou uma descri¢ao
detalhada dos modelos e sistemas classificadores utilizados de forma a demonstrar as diferengas
entre cada um no processo de classificagdo dos sinais entre os tipos de modulag¢ao analisados

neste trabalho.

3.2 Quanto aos meios

Em relagdo aos meios, os métodos de pesquisa empregados compreenderam a
pesquisa experimental, na qual utilizamos o sofiware MATLAB para abordar o problema em
questdo, e a pesquisa bibliografica, que envolveu a analise de documentos em meio eletronico

e fisico, além de artigos e publicacdes relacionados ao tema central deste trabalho.

3.3 Quanto a natureza do método

Nesse contexto, a pesquisa quantitativa foi utilizada por meio da definicao das
hipoteses a serem testadas (as distintas classes referentes aos diferentes tipos de sinais) e da
realizagdo de procedimentos sistematicos para a analise dos sinais, com o uso dos algoritmos
de classificacdo no software MATLAB. Além disso, estd presente o uso de métodos estatisticos,
como o indice kappa e a analise da taxa de acertos de cada algoritmo na classificacdo por meio

da matriz de confusdo gerada como resultado.

3.4 Limitacoes do método

Neste trabalho, apenas trés classificadores sdo objetos de andlise, ainda que
inumeras possibilidades de classificadores com distintas formas de Aprendizado de Maquina

sejam viaveis para a solucdo do problema apresentado.

Outra circunstancia importante de ser destacada ¢ a de que os sinais utilizados neste
estudo sdo oriundos de simulagdes. Essas simulacdes foram necessarias devido a
indisponibilidade de informagdes sobre os radares militares de outros paises. Obviamente, essas

informagdes sdo mantidas sob sigilo por na¢des estrangeiras por questoes de seguranca.
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Portanto, este estudo se baseia em suposi¢des sobre as capacidades que os radares
de nagdes adversarias possam ostentar. Devido a dificuldade de obter informagdes, uma
variedade de modulacdes em sinais pulsados conhecidas foi contemplada. Isso significa que
alguns dos tipos de modulagdes investigados ndo sdo comprovadamente utilizados em radares

de outras nagdes, mas foram incluidas para andlise.

3.5 Coleta e tratamento dos dados

O método de analise apresentado neste trabalho envolve sinais radar com
modulagdo FMOP e PMOP, além de pulsos radar sem nenhum tipo de modulag@o. No caso dos
FMOP, o LFM foi o tnico a passar por andlise. Quanto aos PMOP, a investigacao se estendeu
para o codigo Barkerl3, que ¢ empregado no radar RTN-30X das Fragatas Classe “Niterdi”,
bem como para as modulagdes polifasicas (Frank, P1, P2, P3 e P4) e politemporais (T1, T2, T3
e T4). Além disso, este trabalho se apoia em trés algoritmos diferentes desenvolvidos no

MATLAB, que determinam, como saida, a classe do sinal de entrada.

E importante destacar que os sinais simulados abrangem 14 valores diferentes de
SNR para verificar sua influéncia na eficacia dos classificadores. A SNR, um conceito comum
em radar, quantifica a rela¢do entre as poténcias médias do sinal (Pg;y,4;), que chega no receptor
do MAGE, e do ruido (P40 ), que € um sinal indesejado. A Equacao 19 expressa essa relagdo

em decibéis (dB):

P.:
SNR = 1010g10< S‘”‘”) (19)

ruido

J& as poténcias médias do sinal e do ruido sdo dadas pelas Equacdes 20 e 21, sendo

N o nimero de amostras:

N

1
Psinal = n—z amostra? (i) (20)
=1
1 N ’ 2 .
Prido = n—z ruido (i) (21)
=1

Nas simulagdes, o nimero de amostras n, por arquivo ¢ de 528.000 (quinhentos e

vinte e oito mil). Ademais, os valores adotados para SNR foram os seguintes:

[15,10,5,2.5,0,-2.5,-5,-7.5,-10,-12.5, -15, -17.5, - 20, -25]
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Além disso, o ruido considerado foi um Ruido Gaussiano Branco Aditivo (AWGN,
do inglés, Additive White Gaussian Noise). Isso significa dizer que a poténcia média do ruido
¢ constante no dominio da frequéncia e a fungdo densidade de probabilidades ¢ uma distribui¢ao
normal (fun¢do Gaussiana representada pela curva de sino). Neste trabalho, seu valor médio ¢
zero e sua variancia € 6 (7.79 dB de poténcia média). Ademais, para gerar sinais com diferentes

valores de SNR, a amplitude do sinal ¢ modificada e a amplitude do ruido ¢ mantida constante.

Para a PW, foram adotados os seguintes valores em microssegundos (us):
[6.5,8,10,12.5,15]. A PW de 6.5 us ¢ comum em aplicagdes radar. Os demais valores foram
simulados para verificar o comportamento dos classificadores com valores diferentes de PW.
Para a frequéncia de amostragem, que ¢ o inverso do periodo de amostragem, foi considerado
2.4GHz. J4 a banda de frequéncias analisada foi de 120MHz a 200MHz e a f_, frequéncia

central dos pulsos simulados, igual a 160MHz.

Ressalta-se que o conjunto de dados ¢ dividido em conjunto de treinamento e
conjunto de testes. O primeiro, formado por 70% dos dados, € utilizado para o treinamento das
redes de Elman e CNN. O segundo, formado por 30% dos dados que restaram, sdo usados para
verificar a eficiéncia de cada classificador (conjunto de testes). A divisdo dos dados entre 70%

e 30% ¢ realizada para cada PW e cada SNR do conjunto de dados.

Para a rede de Elman e para a CNN, 25% dos dados do conjunto de treinamento
formam o conjunto de validagdo, que ndo ¢ utilizado para o ajuste de pesos, mas como um dos
critérios de parada do treinamento. Os 75% restantes do conjunto de dados de treinamento sdo
utilizados para o ajuste dos pesos das redes. Portanto, nas redes Elman e CNN, 30% dos dados
s30 do conjunto de testes; 17.5%, do conjunto de validacdo; e 52.5%, do conjunto de
treinamento para o ajuste dos pesos. Por outro lado, na SVM nao foi utilizado um conjunto de
validacdo. O conjunto de treinamento e o de testes foram divididos com 50% dos dados cada,
o que € bem proximo aos 52.5% utilizados como conjunto de treinamento para o ajuste de pesos
e aos 47.5% utilizados como conjunto de testes e validacdo pela rede de Elman e pela CNN, o

que torna a comparag¢do dos classificadores justa.
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4 ALGORITMOS DE CLASSIFICACAO UTILIZADOS

Neste trabalho, os modelos dos algoritmos utilizados na classificagdo dos sinais

radar modulados e citados anteriormente estdo elencados nas Se¢des que se seguem.

4.1 Classificador baseado na Rede Neural de Elman

r

Este primeiro classificador ¢ baseado em um modelo proposto por trés
pesquisadores chineses, Zhang, Liu e Diao (2016). De acordo com o esquema exposto na Figura
22, o sistema possui 4 modulos: processamento e extracao de caracteristicas no dominio tempo-

frequéncia, estimagdo de caracteristicas do sinal no dominio do tempo e o classificador.

Figura 22 — Classificador proposto por Zhang, Liu e Diao

Treinamento Offline

Estimagdo de Caracteristicas
do Sinal (no dominio do
tempo)

= ——————————

Forma de Onda de
Reconhecimento

(Janela de Aquisigio) (4CES{TED L — Classificagdo

Processamento em Extracdo de
Tempo-Frequéncia (TF) Caracteristicas

Pré-processamento Reconhecimento

Fonte: ZHANG:; LIU; DIAO (2016, p. 3, tradugdo nossa).

O classificador utiliza caracteristicas do sinal estimadas no dominio do tempo
(moédulo de Estimac¢dao de Caracteristicas do Sinal) e caracteristicas extraidas no dominio
tempo x frequéncia (mddulo de Extra¢do de Caracteristicas). As caracteristicas extraidas do
sinal, neste trabalho, sdo as mesmas expostas no artigo dos pesquisadores Zhang, Liu e Diao
(2016, p. 5-13). O sinal, junto com o ruido, entra no receptor (Janela de Aquisicdo) e ¢é
amostrado. Por j& estarem no dominio do tempo, essas amostras sdo utilizadas pelo modulo
Estimacdo de Caracteristicas do Sinal. Porém, para o mddulo Extracdo de Caracteristicas agir,
as amostras no dominio do tempo sdo transformadas para o dominio tempo x frequéncia por
meio da Transformada de Fourier de Curto Prazo (STFT, do inglés Short-Time Fourier
Transform) neste trabalho. No caso do classificador de Zhang, Liu e Diao (2016, p. 5, traducao
nossa), a transformada utilizada ¢ a de Choi-Williams, semelhante a STFT, porém bem mais
complexa em termos de tempo de processamento, o que foi verificado a partir de simulagdes

no software MATLAB.
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O modulo classificador proposto pelos chineses consiste em duas células
classificadoras chamadas de redel e rede2 (Figura 23). A redel é responséavel por classificar o
tipo de modulagdo dos sinais em LFM, codigo Costas (um tipo de cddigo de modulagdo em
frequéncia), modulagao bifasica ou polifasica. A rede?2 é controlada pela redel. Caso a primeira
analise feita pela redel resultar numa classificagcdo do sinal em modulacdo polifésica, a rede?
¢ acionada. A partir disso, a rede?2 se encarrega da classificacdo do sinal polifdsico em um dos

tipos de modulagdo apresentados na Secdo 2.7.3 (cédigo Frank, P1, P2, P3 ou P4).

Figura 23 — Médulo classificador proposto por Zhang, Liu e Diao
F————— e ————- Médulo Classificador — — = — = = — = = — = — = — — — =~ 1

—>Cddigo Costas

n -

}|———Bifasico

Polifasicos

—,Cddigo Frank

|, P1

®—n_— i

——P3

Fonte: ZHANG:; LIU; DIAO (2016).

Somado a isso, ressalta-se que a razdo para projetar duas células classificadoras
(redel e rede?2) é reduzir o nimero de caracteristicas de entrada do classificador e melhorar a

precisdo da classificacdo do sinal (ZHANG; LIU; DIAO, 2016, p. 4, traducdo nossa).

Entretanto, algumas considerag¢des precisam ser feitas para o classificador exposto
na Figura 24 e que foi usado neste trabalho. No modelo utilizado, as classes controladas pela
redel e pela rede2 foram propositalmente alteradas, sofrendo uma nova distribui¢do. A redel
classificou os sinais entre pulso sem modulagao (pois o codigo Costas pode ser visto, por partes,
como um conjunto de pulsos sem modulacao), LFM, Barker (que ¢ um tipo de sinal bifasico)
ou polifasicos e politemporais. No caso de classificagdo dos sinais em polifasicos e
politemporais, a rede2 ¢ acionada para identificar uma tipo de sinal entre as seguintes classes:

Frank, P1, P2, P3, P4, T1, T2, T3 ou T4.
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Figura 24 — Médulo classificador baseado na Rede Neural de Elman
= — - == ——— Médulo Classificador Utilizado — — = = = = = = = = = = = =

— Pulso sem modulagdo

P1

———————Barker

P2

Polifasicos + Politemporais P3

P4

T1

S— I

T3

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Sobre a técnica computacional utilizada pela redel e pela rede2, temos uma Rede
Neural de Elman de trés camadas semelhante a do modelo proposto pelos chineses, conforme
a Figura 25. Além disso, as conexdes da camada oculta sdo conectadas a unidades de contexto
fixadas com o peso 1. Nessa arquitetura, a propagac¢do das entradas ocorrem em sentido inico
e sao dadas por uma forma padrao em cada passo de tempo. Ademais, o aprendizado do modelo

¢ dada por uma regra de retropropaga¢ao de erro.

Figura 25 — As trés camadas do classificador baseado na Rede Neural de Elman

Camada de Entrada Camada Oculta Camada de Saida
Entrada
le N] 46XNI NOX46 Noxl
— W HW,; —— OW; ——
o DS || [ DS ey
? \/Z < 2 \/Z A \JZ 2
bl bH bo —
Nopx1

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Quando a rede neural realiza um passo de processamento, os valores nas unidades
da camada oculta sdo propagados através dessas conexdes de retorno para as unidades de
contexto antes que a regra de aprendizado de retropropagacdo de erro seja aplicada. Como

resultado, as unidades de contexto, que ndo estdo explicitamente representadas na Figura 25,



59

armazenam os valores das unidades ocultas antes de qualquer ajuste de peso ocorrer durante o
treinamento. Essa configuracdo permite que as unidades de contexto mantenham uma memoria
das informacdes anteriores processadas pela rede e proporciona, ao modelo, a possibilidade de
resolver problemas como a regressdo — que ¢ a previsao do proximo valor de uma sequéncia —
de forma mais eficiente do que uma rede MLP padrao (ZHANG; LIU; DIAO, 2016, p. 3,

traducdo nossa).

Na Figura 25, a quantidade de neurdnios da camada de entrada ¢ determinada pelo
numero de caracteristicas de entrada representado por N;; I denota uma matriz de entrada; W ¢

a matriz de pesos atribuida; e b ¢ a representacao do vetor de bias, possuindo valores constantes.

Sendo assim, na camada de entrada, IW; gera uma matriz N; X N; que ¢ somada a
IW, (uma realimentagdo da saida para a entrada da camada de entrada que passa pela camada
de contexto) e ao bias b;. Essa soma, entdo, passa por uma funcdo de ativagao sigmoidal, cuja

representacdo pode ser dada pela Equacao 23.

1 (23)
@) = 1o

Na camada oculta, 46 neuronios estdo presentes e, portanto, a matriz gerada por
HW, ¢é da grandeza 46 X N;. A partir disso, 0 mesmo processo somatorio ocorre entre HW,,
HW, (uma realimentagdo da saida para a entrada da camada oculta que passa pela camada de
contexto) e by prosseguindo também para uma funcdo de ativagdo sigmoidal. Na camada de
saida, OW; produz uma matriz N, X 46 (sendo N, o numero de neurdnios nesta camada) que
¢ somada ao vetor b, de tamanho N, X 1. A ultima funcdo sigmoidal ¢ entdo acionada, gerando
um vetor de tamanho N, X 1. Esse vetor ¢ utilizado para decidir, entre as N, classes, qual ¢ a

classe mais provavel do sinal de entrada.

4.2 Classificador baseado na Rede Neural CNN

Este classificador possui os modulos apresentados no diagrama da Figura 26.

Figura 26 — Mddulos do classificador baseado na CNN

Short-Time Fourier
Janela Extragdo do Resize (128x128)
de — Transform — ) " . . — Classe
o Bounding Box 'Nearest-Neighbour
Aquisigao (STFT)

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Neste sistema, a Janela de Aquisi¢ao representa a entrada do programa que, neste
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trabalho, ¢ um conjunto de 528.000 amostras do ambiente eletromagnético onde o sinal de
interesse esta inserido. A STFT ¢ uma técnica de processamento de sinais utilizada, nesta
monografia, para converter um vetor contendo a amplitude das amostras (Janela de Aquisi¢ao)
em uma matriz no dominio tempo x frequéncia num curto espago de tempo (POULARIKAS,

2000, p. 868-869, tradugdo nossa).

Essa matriz (TF), resultante da transformada STFT aplicada as amostras, armazena
apenas valores absolutos (maiores ou iguais a zero). Na TF, cada coluna representa os valores
obtidos pela Transformada de Fourier Rapida (FFT, do inglés Fast Fourier Transform) aplicada
a um frame de amostras, que ¢ um subconjunto das amostras de entrada (MINSKY, 1974, p. 1-
2, traducdo nossa). Neste trabalho, cada frame foi composto por 8.192 valores discretos
(amostras) e o hop, de 1.024 valores discretos. O hop significa quantas amostras devem ser
puladas para formar o proximo frame, que ¢ utilizada para formar a préxima coluna da TF. Em
outras palavras, o termo “hop” se refere ao deslocamento ou avango entre frames durante a

aplicacdo da STFT.

Na etapa de extracdo do Bounding Box (ou caixa minima delimitadora), apds a
aplicacdo da STFT, ocorre a identificacdo da regido de interesse na TF, que ¢ a regido formada
pelos valores da TF onde o sinal estd presente, o que, neste caso, sdo os maiores valores
(O’ROURKE, 1985, p. 183-199, traducdo nossa). O termo “Bounding Box” vem da figura

geométrica que cerca essa regiao.

Na Secao de Resize, ocorre o redimensionamento da matriz resultante da extragdo
do Bounding Box para um tamanho especifico. No caso deste trabalho, o tamanho da matriz
redimensionada foi de 128x128. O método Nearest-Neighbour adotado durante o
redimensionamento da matriz é baseado em distancia (DUDA; HART; STORK, 2001, p. 18-
26, traducdo nossa) e, neste caso, significa que, dentro da Bounding Box, os vizinhos mais
préoximos aos pontos gerados pela malha 128x128 pontos serdo os valores da matriz resultante
do Resize. Essa matriz, de dimensao 128x128, ¢ a entrada da rede CNN exposta na Figura 27,

que foi baseada no artigo de (KONG; KIM, M.; HOANG; KIM, E., 2018, p. 4213).
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Figura 27 — CNN utilizada no classificador

Matriz de Entrada

Convolugdol RelU1l MaxPoolingl Convolugdo2 RelU2 Max Pooling 2 MLP
(128x128)

[128x128] [64x64] [32x32]

[1024x1]

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Na CNN exposta acima, as funcdes de ativagdo convolucional, ReLU e Max
Pooling —vistas nas Sec¢des 2.5.2 e 2.5.3 deste trabalho — sdo aplicadas duas vezes de forma a
gerar uma matriz de saida 32x32. Essa matriz ¢ transformada em um vetor de tamanho 1024x1
que ¢ a entrada da Rede Neural MLP Fully Connected que se segue, como apresentado na
Figura 28. Outrossim, destaca-se as seguintes configura¢des e/ou caracteristicas usadas nas

camadas do rede CNN exposta:

a) Convolugdo 1 e Convolugdo 2: kernel 7x7 e padding same (completa a matriz de
entrada com valores nulos para que a matriz de saida da convolugao fique com o mesmo

tamanho da matriz de entrada); e kernel 3x3 com padding same, respectivamente.

b) ReLU 1 e ReLU 2: valores negativos se transformam em valores nulos. Serve para

acelerar o treino do modelo e para aumentar a ndo linearidade da CNN.

C) Max Pooling 1 e Max Pooling 2: kernel 2x2 e stride 2 para ambas as camadas. Reduz
o tamanho da matriz de entrada, diminuindo a complexidade computacional do

problema.

Figura 28 — MLP Fully Connnected utilizada no classificador baseado na CNN
----- Rede Neural MLP Fully Connected - — — — —

I
|
Input Layer Hidden Layer Output Layer |

ou ou ou |
Camada de Entrada Camada Oculta Camada de Saida |
1

OO
0@

,. ;
)" :;g{ — Classe

1024 neurdnios 12 neurdnios 12 neurdnios

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
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Na MLP utilizada, 1024 neurdnios foram necessarios na camada de entrada por
conta do vetor gerado na etapa de codificagdo da CNN. Nas camadas oculta e de saida, 12
neurdnios foram dispostos em cada uma. Na CNN, os neurdnios da MLP Fully Connected
Layer ndo possuem fung¢do de ativag@o. No final da CNN, a camada Soft Max determina qual é
o neurdnio da camada de saida da MLP Fully Connected Layer que estd produzindo o maior
valor na sua saida, definindo a classe do sinal analisado (pulso sem modulaciao, LFM, cédigo

Barker, coédigo Frank, P1, P2, P3, P4, T1, T2, T3 ou T4).

4.3 Classificador baseado na SVM

O terceiro e ultimo classificador ¢ inspirado nos modelos de classificagdo presentes
na dissertagdo de mestrado de um dos orientadores deste trabalho, Pires Filho (2009). Nessa
dissertacdo, um dos métodos utilizados para a extra¢do de caracteristicas foi a Codificagdo
Preditiva Linear (LPC, do inglés Linear Predictive Coding) e uma das ferramentas
computacionais testadas para a classificacdo de notas musicais foi a SVM (PIRES FILHO,

2009, p. 8). Ambas sado utilizadas no terceiro classificador deste estudo.

Conforme ilustrado na Figura 29, os primeiros blocos de processamento deste
modelo sdo bastante semelhantes ao do classificador descrito na Se¢ao 4.2. Os médulos STFT,
Extragdo do Bounding Box e Resize pelo método “Nearest-Neighbour” desempenham as
mesmas funcdes identificadas no classificador baseado na CNN (Se¢do 4.2). Ja os modulos

subsequentes, sdo diferentes.

Figura 29 — Médulos do classificador baseado na SVM

o Short-Time Fourier Extragio do Resize (128x128) | [128x128]
Janela de Aquisicdo —— Transform — . “ . ”
Bounding Box 'Nearest-Neighbour
(STFT)
[128x128] l
Reordenamento dos [[1x16.384]| Aplicagdo da Linear |[[1x257]| Inser¢do da médiae |[1x259]
Elementos da Matriz Predictive Coding da variancia no vetor [—— — Classe
128x128 (LPC) de 257 coeficientes

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Neste classificador, o processo de Reordenamento dos Elementos da Matriz
128x128, posterior ao modulo Resize, consiste em uma etapa na qual todas as linhas da matriz
128x128 sdo dispostas horizontalmente, resultando na transformacao da matriz em um tnico
vetor de 16.384 elementos. Em outras palavras, todos os elementos da matriz sdo rearranjados

em uma Unica linha (vetor unidimensional), sendo as linhas da matriz organizadas lado a lado
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sequencialmente.

No bloco de Aplicagio da LPC, a Equagdo 24 ¢ empregada para achar os
coeficientes a(z) da LPC de ordem p de modo que a soma dos quadrados dos erros dados por
g(n) = s(n) — s,(n), seja minimizada (MATHWORKS, 2006, tradugdo nossa). A LPC ¢ uma
forma de prever amostras sucessivas do sinal como combinagdes lineares de amostras anteriores
(BUNDY; ALLEN, 1984, p. 82, traducao nossa). A combinac¢ao linear ¢ uma expressao que se
forma por meio da multiplicagdo de cada termo de um conjunto por uma constante, por
exemplo, ax + by, sendo a e b constantes (CALLIOLI; DOMINGUES; COSTA, 1990, p. 57-
58).

s,(n) = —a2)-sn—-1)—-a@B)sn—2)—-—alp+1)-s(n—p) (24)

Nessa equacao, Sp (n) representa um vetor com a amostra predita, em outras
palavras, estimada; s(n — 1),s(n — 2) até s(n — p) s@o as amostras anteriores; ¢ a(z) sdo os
coeficientes da LPC. Os coeficientes a(z) relacionam as p amostras anteriores do sinal com
seu valor atual MATHWORKS, 2006, traducdo nossa). Além disso, a variavel p especifica a
ordem do polindmio a(z) e deve ser um numero inteiro positivo. No caso deste estudo, o valor

de p ¢ igual ao comprimento de s(n) diminuido de uma unidade.

Na saida do bloco de Aplicagdo da LPC, um vetor de 257 coeficientes ¢ gerado. No
moédulo seguinte, a média e a varidncia do vetor de 257 coeficientes sdo adicionadas ao final
desse mesmo vetor. Isso gera um novo vetor de 259 elementos, que segue como entrada da
SVM. Na SVM, uma kernel polinomial de grau 2 (d = 2 na Equagao 5) ¢ aplicada para realizar
a classificagdo do tipo de modulagdo do sinal (LFM, coédigo Barker, codigo Frank, P1, P2, P3,
P4, T1, T2, T3, T4 ou pulso sem modulagio).
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5 SIMULACOES E ANALISE DOS RESULTADOS

Os graficos expostos na Figura 30 representam as amplitudes das amostras contidas
em uma janela de aquisi¢do, onde estdo presentes o ruido e um sinal pulsado de cada tipo de
modulagdo estudado. Para esta representagdo, todas as amostras sdo colhidas a partir de um

ambiente eletromagnético simulado onde a SNR ¢ de 15dB.

Figura 30 — Gréficos das amplitudes das amostras analisadas por tipo de modulagao

PULSO SEM MODULAGAO LFM BARKER13 FRANK

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Ainda a partir da Figura 30, pode-se observar que todos os sinais pulsados sio
nitidamente distinguiveis frente ao ruido do ambiente, independentemente do tipo de
modulagdo do sinal. Contudo, quando o sinal recebido pelo MAGE tem baixa poténcia, seja
pela grande distancia do radar emissor ou pela técnica de modulagdo utilizada (SNR igual a -
25 dB e 0 dB, por exemplo), a distin¢do entre o pulso e o ruido torna-se mais dificil. Isso pode
ser visto na Figura 31, onde os tipos de modulagdo Barker13 e Frank foram escolhidos para

ratificar essa analise.
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Figura 31 — Gréficos de amplitude com SNR -25 dB e 0 dB (Barker13 e Frank)

I SNR = -25 dB (YL T [ e ——
FRANK FRANK

BARKER13

10% 10°

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Analisando a Figura 31, pode-se perceber que a tarefa de se escolher um limiar (ou
threshold) no dominio do tempo para distinguir o sinal pulsado em meio ao ruido torna-se muito
mais dificil. Sendo assim, a utilizacdo da transformada STFT em cada um dos classificadores
possui o intuito de destacar o sinal em relagdo ao ruido e, com isso, facilitar a classificagdo dos
sinais pulsados, promovendo a geracdo de imagens no dominio tempo x frequéncia. Isso
pode ser visto nas Figuras 32 e 33, onde as representagdes graficas foram originadas apds a

aplicagdo dessa transformada em sinais simulados com SNR de 15dB.

Figura 32 — Gréficos apos aplicagdo da STFT (tempo x frequéncia)
LFM i BARKER13

PULSO SEM MODULACAO

Time

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
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De maneira semelhante aos graficos presentes na Figura 32, a Figura 33 apresenta
o resultado da transformada STFT aplicada as amostras dos pulsos com modula¢des Barker13

e Frank com SNR de 0 dB ¢ -25 dB.

Flgura 33 — Graficos ap6s aplicagdo da STFT com SNR -25 dB e 0 dB (Barker13 e Frank)
--------------- SNR =-25 dB SNR=0dB ------—mmmmem
FRANK FRANK

-

Frequency
Frequency

-

5 10 15 20 25 30 35 a0
Time

BARKER13

Frequency
Frequency

N W A BB N B ©

5 10 15 20 25 30 35 a0

Time

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Analisando a Figura 33, percebe-se que quanto menor ¢ a SNR, mais ruidosa fica a
matriz resultante da transformada STFT, tornando a classificagdao mais dificil. Tendo em vista
as 14 SNR diferentes consideradas para a realiza¢ao deste trabalho (Se¢do 3.4), as Secdes 5.1
a 5.3 revelam os resultados (erros e acertos) da tarefa de classificacdo realizada por cada
classificador explicado nas Segdes 4.1 a 4.3. Ressalta-se que o banco de dados simulado
contendo as amostras das janelas de aquisi¢ao (sinais com diferentes modulac¢des adicionados
a ruido) ¢ balanceado. Em outras palavras, hd a mesma quantidade de sinais para cada tipo de

modulagdo, para cada SNR e para cada PW.

Na Figura 34, estdo dispostas as representagdes graficas das autocorrelagdes que
abrangem todos os tipos de modulagdo dos sinais estudados em meio ao ruido. Os radares
podem aumentar a resolucao de distancia utilizando, em seu receptor, um filtro casado do tipo
FIR. A saida desse filtro ¢ semelhante a resposta da fungdo de autocorrelacdo (Figura 34). A
autocorrelacdo ¢ uma func¢ao que mede a similaridade de um sinal com o mesmo sinal deslocado
no tempo (ENGINEERING FUNDA, 2019, tradugdo nossa). Se nao hé similaridade, o valor da
autocorrelacdo ¢ zero. Quanto maior a similaridade (ou quanto menos o sinal analisado for

deslocado no tempo em relagdo ao sinal original), maior o valor da autocorrelagdo. O pico da
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funcdo de autocorrelagdo se da quando os sinais estdo perfeitamente correlacionados (ndo ha
deslocamento no tempo), que ocorre no ponto central da autocorrelacao (Figura 34). O receptor
do radar recebe o eco do sinal com determinadas PW e poténcia méaxima. O eco ¢ enviado para
a entrada do filtro FIR. Esse filtro produz uma resposta equivalente a um outro pulso de largura
menor (PW/M, em que se comprimiu a PW M vezes) e com poténcia de pico maior. Aumentar
a poténcia maxima e reduzir a largura de pulso fazem com que o radar aumente a resolucao de

distancia, propriedade importante em um radar de rastreamento (do inglés, tracking).

Figura 34 — Gréficos de autocorrelagdo com SNR = 15 dB

AUTOCORRELAGAO - RUIDO + PULSO SEM MOD.  AUTOCORRELAGAO - RUIDO + LFM AUTOCORRELAGAO - RUIDO + BARKER13 AUTOCORRELAGAO - RUIDO + FRANK

35

3s 1 3s

. NVVVVVIAIVVVVVN . sade "

o 05 1 15 25 3 35 4 o 1 2 3 35 4 o o5 1 15 2 25 3 35 4

AUTOCORRELAGAO - RUIDO + P2 AUTOCORRELAGAO - RUIDO + P3 AUTOCORRELAGAO - RUIDO + P4 ™

o o5 i s 3 25 > a5
AUTOCORRELAGAO - RUIDO + P1

t ost
ol Aa A A& olez olean o
a

AUTOCORRELAGAO - RUIDO + T4

o o5 1 15 25 3 35 o os 1 15 2 25 3 35

AUTOCORRELAGAO - RUIDO + T2

AUTOCORRELAGAO - RUIDO + T3

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Na Figura 35, ¢ possivel perceber como a SNR afeta o resultado da autocorrelagao.
Novamente, os sinais Barkerl3 e Frank foram escolhidos para a ratificagdo da andlise. Nesse
cenario, nota-se como ¢ dificil perceber a correlagdo dos sinais de maneira correta com SNR

baixas.
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Figura 35 — Gréficos de autocorrelagdo com SNR = 0 dB e SNR = -25 dB (Barker13 e Frank)
— SNR =-25 dB I 1] S —

AUTOCORRELAGAO - RUIDO + FRANK 1o+ AUTOCORRELAGAO - RUIDO + FRANK
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

5.1 Resultados do Classificador baseado na Rede Neural de Elman

A matriz de confusdo presente na Tabela 4 aponta o resultado da classificagdo
gerada pelo classificador detalhado na Secdo 4.1 de uma maneira geral (considerando todas as
amostras em todas as SNR e PW estudadas) com os sinais utilizados na fase de treinamento do

algoritmo.

Analisar o desempenho do classificador com os sinais do conjunto de treinamento
¢ importante, pois revela se o0 modelo do classificador esta coerente e pode ser utilizado para o
problema em estudo. Um classificador treinado deve ser capaz de classificar os sinais do
conjunto de treinamento com um minimo de eficiéncia, caso contrario o classificador ndo sera
capaz de classificar os sinais do conjunto de testes (que sdo os dados novos) com eficiéncia
suficiente que justifique o seu uso, seja porque a arquitetura do classificador ndo est4 correta

ou porque as caracteristicas extraidas dos sinais nao sdo relevantes ou suficientes.

Adicionalmente, sublinha-se que, nas figuras presentes neste capitulo, a sigla PSM

significa pulso sem modulacdo e a sigla FASE, os cddigos polifasicos ou politemporais.
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Tabela 4 — Matriz de Confusdo Geral gerada com os sinais de treinamento (classificador Elman)

Matriz de Confusdo (Dados de Treino) - EIman

BARKER [ 9 i 13 1 1 12 21 11 CERVEN 7.0%
FRANK | 1 1 | 69| 25| 74 | 48 3 2 2 4 23.4%
LFM| 7 8 [EE 32 15 2 6 15 8.9%

PL| 1 | 48 Sl 51 | 30 | 30 3 1 16.7%

P2| 1 | 48 97 24 | 30 2 1 20.7%

” P3 62 | 20 | 39 | 11 ‘S 60 12 22 23.1%
© P4 36 | 1 |51 (22|67 |gE 3. |13 6 19.3%
% PSM 77 |[F22 | a 1 [EE 33 35 10.1%
Z T1[137 | 23 13 3 8 | 14| 8 21.3%
. T2| 8 8 5 | 10 1| 34| 1 [EL 2 7.7%
T3] 25 6 8 9 1 32 6 88 9.7%

T4 | 4 11 4 11 1 3 2 1 9 10 R 5.7%

85.2% 77.3% B81.5% 96.3% 92.4% 89.1% 95.6% 91.8%

16.8% [25.6% | 4.3% |30.1% | 14.8% [22.7% [ 18.5% | 3.7% | 7.6% |10.9% | 4.4% | 8.2%

AP AR AR C R L G N G U
%Pg~$ ?Q\P \ Q
Predicted Class
Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
Além disso, como este classificador possui a particularidade de possuir duas células
classificadoras em sua arquitetura, apresenta-se, na Tabela 5, os resultados da redel, pois os

erros gerados por essa célula influenciam diretamente na classificagdo realizada pela rede?.

Tabela 5 — Matriz de Confusdo gerada com os sinais de treinamento (rede! Elman)

Matriz de Confusdo (Dados de Treino) — redel - Elman

Barker 582 397 X 40.6%

FASE 138 8609 39 34 2.4%

@ LFM 87 893 8.9%
1]
O
()

2 Psm 99 881 10.1%

93.7%
19.2% 6.3% 4.3% 3.7%
Barker FASE LFM PSM

Predicted Class

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Sinais que nao sdo polifasicos ou politemporais, mas que assim foram classificados
pela redel (587 no total), implicam, necessariamente, na classificacdo erronea da rede?2, pois
ndo hé outra alternativa para esta célula, se ndo a classificacdo destes sinais em um dos tipos de

modulagdo polifasicos ou politemporais. Além destes, os sinais que sdo polifasicos ou
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True Class

BARKER 9 1 I 13 1 1 12 |21 | 11 BARKER | 17 6 12 1 6 |20 | 8
FRANK| 1 1 66 | 25 | 72 | 47 B 1 1 2 FRANK 13 16 | 8 14 | 16 2 1
LFM | 7 8 31 12 2 6 15 2 LFM| 7 8 13 | 15 5 2 6 12 2
P1| 1 42 51 | 27 | 29 3 1 P1 8 4 BY 8 5
P2| 1 44 93 24 | 30 2 P2 13 20 | 18 (10 | 8 1
P3 61 [ 10 [ 35 [ 11 a7 10 14 - P3 8 9 3 15 5 1
P4 33 50 [ 22 | 61 3 3 1 E P4 9 4 4 | 20 1 2
PSM 7 22 1 1 33 35 Ln); PSM 7 18 1 1 4 21 18
T 72 | 23 13 3 3 N 8 14 8 2 T1 |7 15 11 1 18 8
T2 8 8 5 10 1 4 1 18 1 6 2 1 F T2 5 4 6 1 1 1 2 1
T3| 19 8 9 2 1 31 6 6 T3 6 6 5 2 1 6 5 6
Ta| 3 11 4 11 1 3 2 1 ) 10 3 8
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politemporais (representados na Tabela 5 como FASE), e que ndo foram classificados como tal
pelaredel (211 no total), deixam de seguir para seu correto destino (rede?), onde poderiam ser

corretamente classificados.

Na Tabela 6 estdo dispostas as matrizes de confusdo obtidas apos a realizagdo de
testes com os sinais do conjunto de treinamento. A Tabela estd separada em 4 matrizes, cada
uma relativa a um intervalo de SNR diferente (SNR > 0 dB; SNR <0 dB; SNR <-10dB ¢ SNR
=-25 dB). Nela, ¢ possivel perceber um bom resultado para a classificagdo dos sinais com SNR
positivas, com excecao dos sinais com modulagdo T1, onde o classificador Elman se confunde
e classifica erroneamente como sinais modulados com Barkerl3. Entretanto, ao diminuir a
poténcia do sinal, verifica-se que os resultados da classificacdo dos sinais do conjunto de
treinamento apresentam uma queda abrupta da taxa de acertos. Conforme o esperado, quanto

menor ¢ a SNR, menor também ¢ a taxa de acerto.

Tabela 6 — Matrizes de confusdo geradas com os sinais de treinamento em diferentes SNR (classificador Elman)

Matriz de Confusao (Dados de Treino com SNR > 0dB) Matriz de Confusédo (Dados de Treino com SNR <= 0dB)
BARKER [ | 1 BARKER |5 9 [1]13 T [T R2[21[n
FRANK 80 FRANK | 1 1 | 69|25 |74 a8 3|12 [2]4a
LFM 80 Ml 7 | 8 32 15 | 2 6 |15 | 2
P1 9 1 P 1 | 48 51 | 30 | 29 3] 1
P2 80 p2| 1 | a8 97 |RERM 24 | 30 2 |1
P3 1 s B - P3 62 [ 19 [ 30 [ 11 59 12 22
P4 80 o P4 36 | 1 [51] 22|67 3 [ 3
PSM S M 7 [ 2711 B8 33 35
T 33 2 T1[104 [ 23 13 3 8 |14
T2 80 a 288 [s5[1w]1]a]1]3]1|B 2 [ 1
T3[ 1 T3( 246 [ 8| 9] 2 1 32| ¢ [N 6
T4 | 80 Tal 4 [11 |4 1|1 [3]2 1|9 [0
10.8% 0.4% 0.7% 19.2% |35.5% | 6.0% |39.5%|21.4% [31.8% [25.7% | 5.4% | 10.7% | 15.1% | 6.3% |11.3%
%P%@}q&“* R A I LI L U A L %v.\\*@w"‘* R SR LR LI L e CHEE CHEE
Predicted Class Predicted Class

Matriz de Confusdo (Dados de Treino com SNR <= -10dB) Matriz de Confusao (Dados de Treino com SNR == -25dB)

LU R (I I I U

Predicted Class Predicted Class

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

As Tabelas 7 e 8 apresentam as matrizes de confusdo geradas com os sinais do
conjunto de testes deste classificador. O conjunto de teste possui sinais nao utilizados na fase
de treinamento do classificador, portanto essas matrizes revelam como o classificador se

comporta com sinais novos apos ter sido treinado (com o ajuste dos seus parametros).
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Tabela 7 — Matriz de Confusao Geral gerada com os sinais do conjunto de teste (classificador Elman)

Matriz de Confusao (Dados de Teste) - EIman

BARKER gEE 4 2 2 1 5 8 2 1 6.0%
FRANK| 3 1 31 ( 21 | 25 | 24 2 2 26.0%
LFM | 2 4 8 14 1 3 2 4 7 1 9.0%

P1 24 24 | 12 | 22 2 1 20.2%

P2| 1 21 41 11 | 10 2 2 21.0%

i P3 16 | 11 18 8 AN 41 1 6 25.2%
© P4 19 35 | 7 | 29 1|26 23.6%
= PSM B [ 80 16 | 1 | 10 9.5%
c T1| 60 3 2 8 HE] 12 2 21.9%
2 T2 7 3 1 8 2 1 1 11 2 8 1 2 9.3%
T3| 14 3 7 5 18 4 64 5 13.3%

T4 1 10 6 2 2 2 2 1 94 EERTN 6.2%

78.1% 76.1% 97.2% 90.1% 89.0% 95.0% 91.4%

18.2% | 26.7% | 7.3% |32.9%|17.2% [21.9% [23.9% | 2.8% | 9.9% |11.0% | 5.0% | 8.6%

A\ [y
%Vq&e?*&w‘ SR AR LS L S I I
Predicted Class

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Com base na comparagdo entre as Tabelas 4 e 7, nota-se que a taxa de acerto deste
classificador com os sinais do conjunto de treinamento ¢ superior a taxa de acerto com os sinais
do conjunto de teste. Isso ocorre pelo fato dos sinais do conjunto de teste serem diferentes dos
sinais presentes no conjunto de treinamento, além de ndo terem sido utilizados para ajustar os
parametros do classificador. E natural, entdo, que ocorra uma pequena redugdo na taxa de
acertos, ndo sO neste classificador, mas também nos demais classificadores presentes neste

trabalho, ainda que isso seja indesejavel.

Além disso, ¢ possivel perceber que o percentual de acertos de classificacdo deste
algoritmo ficou aquém do desejado, principalmente nas classes Barker, P1, P2, P3, P4 e Frank,
cujas taxas de erro de classificacdo foram de 18,2%, 32,9%, 17,2%, 21,9%, 23,9% e 26,7%,
respectivamente. Esses sdo os percentuais dos Falsos Positivos. 32,9% dos sinais classificados
como P1 ndo sdo dessa classe, sendo, portanto, a classe menos confidvel. Além desses nlimeros,
outros que chamam a aten¢do s3o as taxas de acertos referentes aos sinais com modula¢ao P1,
P2, P3, P4, Frank e T1. Todos apresentaram taxa de acerto inferior a 80%. Em outras palavras,
de todos os sinais com essas modula¢des, menos de 80% foram classificados como tal. Isso

denota uma quantidade de erros consideravel para sinais dessas classes.
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Tabela 8 — Matriz de Confusdo gerada com os sinais do conjunto de teste (rede/ Elman)

Matriz de Confusdo (Dados de Teste) — redel - EIman

Barker 249 171 59.3% | 40.7%

FASE 59 68 29 11 2.6%
B LFM 1 37 382 91.0% 9.0%
©
O
]
E PSM 39 1 380 90.5% 9.5%

93.7% 92.7% 97.2%

19.4% 6.3%

Barker FASE LFM PSM
Predicted Class

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Analisando a matriz de confusdo da redel com os sinais do conjunto de teste
(Tabela 8), percebe-se uma alta taxa de acertos (97,2%) na classe dos pulsos sem modulagdo
(PSM), apesar do grande porcentual de erros de classificacdo na classe Barker (19,4%), sendo
essa a classe menos confidvel. Ao analisar os sinais que ndo sdo polifasicos ou politemporais,
mas que foram considerados como tal, observa-se uma porcentagem relativamente pequena
(6,3%), mas que ainda assim gerou um problema de classificacdo para a rede2. Em relacdo aos
polifasicos ou politemporais que ndo foram classificados como sdo, a percentagem cai ainda
mais (2,6%), sendo um ponto positivo na analise da classificacdo da redel. Nota-se também
que a redel tem pouca capacidade de classificar sinais modulados com Barker13. A taxa de

acerto ¢ de apenas 59,3%.

Na Tabela 9, estao dispostas as matrizes de confusdo gerais para diferentes valores
de SNR, procurando analisar com mais detalhes o principal fator causador de erros de
classificagdo, que ¢ a baixa relacdo SNR. Na andlise, destaca-se a alta taxa de acertos para sinais
que possuem SNR acima de 0 dB em quase todos os tipos de modulagdo assim como ocorreu
com os sinais do conjunto de treinamento. A maior quantidade de erros ocorreu na classe
Barker, em que 14,3% dos pulsos foram classificados erroneamente como Barker, sendo que
80% deles possuem modulagdo do tipo T1. Somente os sinais com modulacdo de fase T1

proporcionam uma taxa de erro consideravel, 13,3%.

A quantidade de erros gerados pelos sinais com SNR < 0 dB foi notoriamente alta.
Isso denota pouca confiabilidade deste classificador em casos de baixa SNR. Portanto, este

classificador ndo possui alta confiabilidade para classificar sinais modulados em fase em todos
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os casos da SNR. Percebe-se também que quanto menor ¢ a SNR, menor também ¢ a taxa de

acerto do classificador.

BARKER
FRANK
LFM

Tabela 9 — Matrizes de Confusdo com diferentes SNR (classificador Elman)
Matriz de Confusdo (Dados de Teste com SNR < 0dB) - ElIman

Matriz de Confusdo (Dados de Teste com SNR > 0dB) - ElIman

P1

P2

P3

P4

PSM

T1

T2

T3

Ta

14.3% 16%

%P\;@}@“* N

LA LR R L G I

Predicted Class
Matriz de Confusdo (Dados de Teste com SNR < -10dB) - Elman

N)
~
-
w
®
N
-

~N
-
~N
w
~N
s
~
-

mw|n| -

-
o
-
-
1=}

o N

Predicted Class

True Class

True Class

FRANK
LFM
P1
P2
P3
P4
PSM
T
T2
T3
Ta

e#@’“&g\* W 2 et

Predicted Class
Matriz de Confusdo (Dados de Teste com SNR = -25dB) - Elman

BARKER 3 2 ak 5 6 1
FRANK 6 5 3| a 2 1
M| 1 | 4 | a4 [Be] 1 2 2N 1
3 3 5 [ a
P2 4 7 6 | 4 1 1
P3 1 6 | 2 2
Pa 8 3 1 |8 T | T |
PSM HEE B 3 1[5
n @ 1 | 1 3 6
EEFEE 1 2 |
=] - RN 7| 2 |6 a
T4 1 |8 281 | A 2 [1]

™ Q‘,\I\ R CEE R

Predicted Class

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

5.2 Resultados do Classificador baseado na Rede Neural CNN

No classificador baseado na CNN, os resultados obtidos com os sinais do conjunto

de treinamento e teste estdo expostos nas Tabelas 10 a 13 da mesma forma que foram

apresentados nos resultados do classificador da Elman (Se¢do 5.1). No entanto, salienta-se que

as divisdes em células redel e rede2 nao estdo presentes neste classificador, assim como nos

resultados apresentados na Se¢do 5.3, pois ambos os classificadores (os baseados na CNN e na

SVM) nao sdao compostos por duas unidades classificadoras separadas (Secoes 4.2 e 4.3).

Na Tabela 10, ¢ possivel destacar uma consideravel melhora nas taxas de acerto de

classificagdo quando em comparagdo com o que foi analisado na Se¢do 5.1. A maior taxa de

erro de classificagdo ocorreu na classe P3, tendo o percentual igual a 2,4%. A menor taxa de

classificagdo correta foi obtida com os sinais da classe P4 (97%). Estes sinais sdo classificados

erroneamente como sendo da classe P1 com mais frequéncia.
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Tabela 10 — Matriz de Confus@o Geral gerada com os sinais de treinamento (classificador CNN)

Matriz de Confusao (Dados de Treino) - CNN

Barker ¢ 1 2 2 2
FRANK 959 5 3 |[B12:]
LFM 979 1
P1 2 g 1 2
P2 1 3 ERy 1
” P3 2 2 968 [P 2 1
o P4 5|20 E10 4 3
S psm 980
2 T1| 1 1 1 2 974 1
}_
T2 |1 1 2 2 g
T3 1 979
T4 1 1 1 9

< [ I
IR ?@\“‘ R AR LR L T G

Predicted Class
Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

De acordo com as informagdes obtidas na Tabela 11, € possivel perceber que os
maiores erros deste classificador ocorrem com sinais que possuem modulagdo polifasica e
Barker13, apesar de serem consideravelmente baixos para sinais com SNR de menor ou igual
a -10dB. Para esse classificador, quando um sinal com SNR menor ou igual a -10dB ¢
classificado como P1, P2 ou P3, a classificacdo ¢ menos confidvel. Em outras palavras, sinais
com outras modulagdes, quando sdo classificados erroneamente, sdo frequentemente
classificados como sendo P1, P2 ou P3. Em contrapartida, quando um sinal ¢ classificado como
sendo da classe T4 ou PSM, a classificacao ¢ bastante confiavel, mesmo em casos de SNR
muito baixa. Esse comportamento também pode ser observado com os sinais do conjunto de

testes. Sinais com modulacao Frank e P4 sdo classificados com as menores taxas de acerto.
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Tabela 11 — Matrizes de Confusdo geradas com os sinais do conjunto de treinamento em diferentes SNR (CNN)

Matriz de Confusao (Dados de Treino com SNR > 0dB) Matriz de Confusao (Dados de Treino com SNR <= 0dB)
Barker iy Barker 8¢ 1 I 2 2 2
FRANK 80 FRANK 6 s |3 [12] a
LFM 80 LFM 6 1
P1 80 P1 2 ERIE 1
P2 80 P2 1 3 1 1
P3 80 " P3 2 3 B 2 2 1
Pa 80 © P4 5 | 2[10]5 ]| a 3
PSM 80 O psm 00
Tl 80 E 1| 1 1 1 2 6 1
T2 1 T2 1 ST T [T
T3 80 T3 1
T4 80 T4 1 1 1 [
o |16 [oew [ 2% [ 2w [ 22 [12% [ oax [ oex [ 1ow [0
o e ?@\\* W R R Qs“* VR I %3(*6(@&-‘\* RAAER AR R LR L Qc,@\ 3 <P <3 <>
Predicted Class Predicted Class

Matriz de Confusao (Dados de Treino com SNR <= -10dB) Matriz de Confusao (Dados de Treino com SNR == -25dB)
Barker 1 | 2 2 2 Barker I3 1 [ 2 1 2 Y
FRANK 9 5 3 12 1 FRANK 3 3 9
LFM 1 LFM ) 1
P1 2 T EE 1 P1 1 B R 1
P2 1 3 ST [ P2 1 il ¢ IEHIE
P3 2 2 | 3 REEN 2 2 1 . P3 1| 2 B 1 1
P4 5 0[5 a 3 8 P4 3 a[3]3 6 1
PSM 0 E PSM 0
{1 ]1 19| K2 1 g mlila TR 64 1
2|1 1 1 T2| 1 T (ST [T
T3 1 T3 1
T4 1 1 T4 T 1 |
os% | 27% | osw | aew | 3% | 53w | 20% Low | 1% | osw
%3«\6293\4* RAMNIE R R I L O e R RN S L R R IR T
Predicted Class Predicted Class

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

A partir da Tabela 12, pode-se verificar a maior taxa de acertos com o conjunto de
sinais de teste — para todos os tipos de modulagdo de sinais — comparando com os demais
classificadores testados neste estudo. As maiores taxas de erros de classificacao, entretanto,
foram geradas para os sinais das classes P1, P2 e P3, com 6,5%, 6,6% e 8,4%, respectivamente.
Ainda que existam erros de classificacdo (Tabela 12), analisando os sinais de cada uma das
classes, pode-se afirmar que este classificador possui uma capacidade notadamente superior de

classificagdo quando comparado com o primeiro.
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Tabela 12 — Matriz de Confus@o Geral gerado com os sinais de teste (classificador CNN)

Matriz de Confusdo (Dados de Teste) - CNN

Barker 1.7%
FRANK 6.7%
LFM 0.5%
P1 3.6%
P2 5.5%
P3 6.2%
0
E P4 7.6%
O psm
w
c Tl 2.1%
a T2 L0%
T3 0.5%
T4 0.5%

< D B
RS Q%‘*‘* R AR I LT L G R G

Predicted Class
Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

O classificador baseado na CNN demonstra ser muito confiavel na classificagao de
sinais com SNR acima de 0 dB (Tabela 13), gerando 100% de taxa de acerto em todas as classes.
Para sinais iguais ou abaixo de 0 dB, a taxa cai de forma bem menos acentuada, quando

confrontado com os resultados do classificador baseado na Rede Neural de Elman.

Tabela 13 — Matrizes de Confusao com diferentes SNR (classificador CNN)

Matriz de Confusdo (Dados de Teste com SNR > 0dB) - CNN Matriz de Confus3o (Dados de Teste com SNR < 0dB) - CNN
Barker || Barker 1 | 2 31 2w
FRANK 0 FRANK| 1 2 [10 |13 1 1 s
LFM LFM 8 ] I o
Pl Pl BN :; ERERE 1 sox
P2 P2 7 4 8 | 2 1] 1 "
. P 0 3 7 | 3 7 3 2 1 e
] @
2 ra 2 P 2 18| 4 | 4 B 1] 2 1 o7
2 o
O psm 0 O esm
2 n 2 mf3]a 30| 1 0%
£
2 ir] AT L
3 0 sl 1 are
T4 | 0 Ta Tl | o
17 | as% | | mew | eax | e | sz 0% | 1 | o | om
NSRS U R R L B L U O U cE U < 1y A <1 N
@ S © R ?\"’“‘* RN R N - JR LR S I O
Predicted Class Predicted Class
Matriz de Confusdo (Dados de Teste com SNR < -10dB) - CNN Matriz de Confusio (Dados de Teste com SNR = -25dB) - CNN
Barker 1 [ 2 3] Barker 1 | 2 Bl
FRANK | 1 2 [10] 13 1 1 FRANK 2 | 5 |8
LFM 8 T LFM 8 Tl [
P1 MEY - BHEE 1 P1 1 B
P2 7 4 8 2 1 1 P2 6 2 14| 6 | 1 1
. P a2 | 5 | 3 2 1 P3 4 3] a 1 1
2 2 18] a4 | 4 B0 |z 1 8 s 2 9 | 2 | 2 |12 1 2
- k]
O psm S psm 0
E T 3|1 3 1 1 2 7 [ BE|CT 1
2 |2 Foon 1] 2
13[1 q i1 1
T4 11 | T4 1 {1

< N SR LY LR R A U
ea‘wv?““* A S L L e LI G %3*\,}&&\* RIS INE IE LR R U
Predicted Class Predicted Class

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Nos piores cenarios de analise (SNR menor ou igual a -10 dB e SNR igual a -25
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dB), a maior dificuldade deste classificador ¢ ressaltada. A classe P3, seguida pelas classes P2,
Frank e P1, sdo as classes menos confidveis. Para os sinais com SNR menor ou igual a -10 dB,
os sinais modulados com P4 e Frank s3o os unicos que proporcionam uma taxa de classificagdo
correta menor do que 85%. Além disso, ressalta-se que 9 dos 30 sinais com modulagdo P4

foram classificados como sendo da classe P1 para uma SNR de -25 dB.

As classificacdes erradas produzidas pelo classificador baseado na CNN e
elencadas no pardgrafo anterior podem ser esperadas ao analisar a resposta a transformada
STFT (Figura 32). Observando os respectivos espectogramas, as modulagdes polifasicas (P1,
P2, P3, P4 e Frank) possuem padrdes muito parecidos. A rede CNN, por procurar reproduzir a
compreensdo humana a partir da visdo (Se¢do 3.5), realizou uma maior taxa de erros de

classificag@o para os sinais dessas classes.

5.3 Resultados do Classificador baseado na SVM

Com o intuito de fazer uma analise semelhante a feita na Se¢do 5.2, as Tabelas 14
a 17 remetem as matrizes de confusdo geradas com os sinais do conjunto de treinamento e de

teste.

Tabela 14 — Matriz de Confus@o Geral gerada com os sinais de treinamento (classificador SVM)

Matriz de Confusdo (Dados de Treino) - SVM

BARKER [s]e

FRANK 00
LFM 00
P1 00
P2 00
P3 00
P4 00
PSM 00
T 00

T2 00
T3 00
T4 00

True Class

00.0% 1000% 1000% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0%

B ¢3 % B
%Pg@’c‘?“@&&* KA AR I C R L R G

Predicted Class
Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
No classificador baseado na SVM, ¢ possivel notar que a classificagdo dos sinais
do conjunto de treinamento foram inteiramente acertados independentemente da SNR das
amostras (Tabela 14). Isso remete ao fato de que a kernel polinomial de grau 2 foi eficaz para

a classificagdo de todos os sinais do conjunto de treinamento. A representacao das matrizes de
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confusdo com intervalos de SNR distintos, diferentemente do ocorrido nas Segodes 5.1 ¢ 5.2,

ndo foi disposta nesta Secdo, pois a taxa de acerto foi de 100% em todos os casos.

No entanto, na investigagdo dos resultados produzidos com os sinais do conjunto
de testes (Tabela 15), o desempenho do classificador diminuiu consideravelmente. Nesse
sentido, uma possivel justificativa para os erros de classificacdo, além das diferentes
caracteristicas entre os sinais do conjunto de treinamento e de teste, € o overfitting. O overfitting
ocorre quando um classificador se especializa muito nos dados de treinamento, ndo
conseguindo generalizar ou classificar dados novos (conjunto de teste). O sobreajuste
indesejado do hiperplano resulta em um modelo que se ajusta muito bem aos sinais do conjunto
de treinamento, mas ndo aos sinais do conjunto de teste (ndo utilizados no treino). No

classificador baseado na CNN, o overfitting pode ser evitado com a fung¢do de ativagdo ReL.U.

Tabela 15 — Matriz de Confus@o Geral gerada com os sinais do conjunto de teste (classificador SVM)

Matriz de Confusdo (Dados de Teste) - SVM

BARKER B&& 9 1 23 20 1 1 7.9%
FRANK 60 99 34 2 5 20.0%
LFM | 25 644 22 7 2 8.0%

P1 156 ‘N 20 4 1 25.9%

P2 46 33 AL 1 11.4%

0 P3 11 1 6 9 91 15.6%
© P4 8 2 | 2 |101 16.1%
g PSM 3 o £ IO | [P 00 P2 4 3.9%
e~ T1| 50 13 618 IR} 11.7%
F T2 | 41 10 1 21 WG 5 1 11.3%
T3| 10 3 3 6 33 7.0%

T4 | 16 1 11 2 9 25 NEELS A 9.1%

94.7% |79.4% 90.9% B4.5% B85.8% 97.7% 90.0% 92.0% 93.7% 92.6%

18.0% [28.3% | 5.3% [20.6% | 9.1% [15.5% |14.2% | 2.3% | 10.0% | 8.0% | 6.3% | 7.4%

SR A ORI 3 <h
P\x@?}@w\‘ R A L I e L C I
Predicted Class

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Os sinais referentes a SNR acima de 0 dB (Tabela 16) proporcionam uma alta
percentagem de acertos de classificacdo, o que leva a conclusdo de que este classificador ¢

provavelmente confidvel para sinais com essas SNR.
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Tabela 16 — Matrizes de Confusao com diferentes SNR (classificador SVM)

Matriz de Confusdo (Dados de Teste com SNR > 0dB) - SVM Matriz de Confusdo (Dados de Teste com SNR < 0dB) - SVM
BARKER [ET) [ BARKER 9 | 1(23]20]1 1
FRANK 5 25% FRANK 6 94 | 34 2 5
LFM 0 LFM | 25 272
P1 3 1 2.0% P1 153 19 4 1
P2 P2 46 33 X 1
P3 P3 1 1 [ 6 [EENN 91
P4 2 8 Lo% ﬁ P4 8 2 [ 2 |99 [EE
PSM S Psm 3 1 [ 1 [10]12
T 00 2 T1| 50 13 N 14
7 00 T2 a 10 1| g2k 5 [ 1
T3 00 T3[ 10 3 3 33
Ta 1 I | T Ta| 16 1 10 292
L5 25% | os% | 10w o05%
ew“’iw“* G oY e eE N b Y M R AR wﬂ‘@w"“‘* o PR R R
Predicted Class
Matriz de Confus3o (Dados de Teste com SNR < -10dB) - SVM Matriz de Confus3o (Dados de Teste com SNR = -25dB) - SVM
BARKER 9 | 1 [23]20] 11 BARKER 5 | 1197111
FRANK B 2| 2 [ s FRANK [13[1a] 1
LFM| 25 22 7 2 LFM | 16 8 6 1
P1 123 15| 4 |1 P1 G20 1
P2 46 30 1 P2 15 7 8
P3 10 1 3 i 76 m P3 5 20 |
P4 8 2 | 2 |85 © P4 5 12
PSM 3 1|1 [100]11 5.), PSM 1 1 |2 e
T1[ 49 12 Ol 14 2 T1[ 14 s 6 | 1] a
12| a0 10 1 |20 5 i 2[18 G s el & | 1
T3[ 10 3 3 33 T3 6 2 3 15
Ta| 16 1 7] 2[9 ]2 0 Tal s 1 a 1|5 [5s

Predicted Class Predicted Class

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Todavia, para sinais com SNR menor ou igual a 0 dB, a porcentagem de erros de
classificagdo cresce. Os maiores erros de classificagao ocorrem nas classes Frank, com 37,4%;
P1, com 28,7%; Barker com 24,2%; P3 com 21,3%; e P4 com 20%. Sinais com baixa SNR e

que sdo classificados como Frank nao possuem confiabilidade alta da sua classificagdo.

5.4 Comparacio entre os trés classificadores

Haja vista a analise de resultados realizada nas Sec¢des 5.1 a 5.3, a Figura 36
apresenta, de maneira geral, as taxas de acertos de classificagdo de todos os sinais do conjunto

de teste por classificador estudado.
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Figura 36 — Gréfico geral de taxa de acertos por classificador
Taxa geral de acertos de classificagdao com os sinais do conjunto de
teste (%)
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
Para os sinais de todas as classes, o classificador CNN obteve a maior taxa de
acertos. O classificador Elman obteve uma taxa maior de acerto em relacdo ao classificador

SVM em apenas duas classes: Frank e T3.

De forma a permitir uma andlise ainda mais simples e conclusiva acerca do
classificador que mais se destacou na quantidade de acertos, a Figura 37 conta com 4 graficos
que permitem realizar uma investigacao da taxa de acertos por classificador utilizando os sinais

que foram analisados com as matrizes de confusdo presentes no Capitulo 5, nas diferentes SNR.
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Figura 37 — Gréaficos de taxa de acertos por classificador utilizando sinais com diferentes SNR

Taxa de acertos de classificagdo com os sinais do Taxa de acertos de classificagdo com os sinais do
conjunto de teste com SNR > 0 dB (%) conjunto de teste com SNR < 0 dB (%)
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

0

T

Em relacdo a taxa de acertos, investigando os quatro graficos apresentados na
Figura 37, pode-se afirmar que o classificador CNN foi mais eficiente que os demais
classificadores, sendo superado em apenas duas classes, P2 e P3, somente no caso da SNR ser

de -25dB.

Examinando as Figuras 36 e 37, verifica-se que todos os classificadores possuem
maior dificuldade em classificar os sinais modulados com Barker, Frank, P1, P2, P3 ¢ P4
quando comparado com a taxa de acertos gerada utilizando os sinais com outros tipos de
modulagdo. Também pode ser verificado que o classificador CNN ¢ o unico que consegue
classificar sinais modulados com Barker13 eficientemente, mesmo nos casos em que a SNR ¢
de -25dB (SNR muito baixa). Classificar sinais com modulagdo Barkerl3 ¢ de grande
relevancia, pois as Fragatas Classe “Niter6i” possuem esse tipo de modulacao de fase em alguns
modos de seus radares e, portanto, acredita-se que outros radares estrangeiros também utilizem

esse tipo de modulacao.

A partir dos resultados obtidos com as simulagdes e das analises feitas por meio dos
gréaficos (Figuras 36 e 37) e matrizes de confusdo dispostas nas Tabelas 4 a 16, diferentes

conclusdes podem ser extraidas por meio de distintas interpretacdes das informacdes
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explicitadas. Contudo, como a categorizagdo dos classificadores em confidveis ou ndo ¢
consequéncia de algum processo de julgamento humano e complexo, torna-se importante
determinar uma maneira de estimar quantitativamente a confianca que pode ser depositada nos

classificadores de acordo com os resultados obtidos.

Desse modo, com o objetivo de mensurar mais adequadamente a confiabilidade dos
classificadores testados, adota-se, nesta pesquisa, uma metodologia estatistica proposta por

(COHEN, 1960, p. 40).

Apesar dessa metodologia ter sido desenvolvida para examinar a confiabilidade de
diagnodsticos médicos na area de psicologia, neste trabalho, essa metodologia ¢ utilizada como

um teste estatistico para determinar o grau de confiabilidade dos classificadores comparados.

Nesse método, hd quatro possibilidades de diagnoéstico: verdadeiro-positivo (VP),
verdadeiro-negativo (VN), falso-positivo (FP) e falso-negativo (FN) (HULLEY; CUMMINGS;
BROWNER; et al., 2007, p. 55-57, traducdo nossa). Um exemplo das possibilidades de
diagnostico estd indicado na Tabela 17. Neste estudo, o teste sera realizado para os trés
classificadores de modo a comparar, estatisticamente, a confiabilidade de cada um. Espera-se
que o classificador baseado na CNN, por ter obtido os melhores resultados em quase todos os

testes realizados (Capitulo 5), demonstre maior confiabilidade (Figuras 36 e 37).

Tabela 17 — Exemplo de Teste de Diagnosticos para a classificagdo da modulagdo P1

Classificacdo Estimada pelo Classificador CNN

Positivo Negativo

Estima-se que seja P1 Estima-se que ndo seja P1
g
] Verdadeiro-Positivo (VP) ! Falso-Negativo (FN)
8 O ssinal é P1 E P1 e foi classificado como P1 ! E P1, mas foi classificado como outro sinal
i (Total: 405) (Total: 15)
‘o
e < T T . T EEEEIIIEE————.
@©
°
@
> Falso-Positivo (FP) Verdadeiro-Negativo (VN)
g O sinalndo é P1 | N3o é P1, mas foi classificado como P1 ! N3o é P1 e ndo foi classificado como P1
s (Total: 28) ! (Total: 4592)

* Verdadeiro: a classificagdo esta certa.
* Falso: a classificacdo esta errada.

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

No método de Cohen, um indice denominado kappa ¢ utilizado para a realizacdo
da analise estatistica sobre duas colecdes de dados com o fito de estabelecer uma razao de

concordancia entre elas (COHEN, 1960, p. 41, tradu¢do nossa). No nosso caso de estudo, as
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duas colecdes sdo o gabarito da classificagdo e a classificacdo gerada por um classificador. Os
valores do kappa sdo obtidos por meio da Equacdo 25, gerando valores ndo inteiros no intervalo
[-1; 1] (COHEN, 1960, p. 41, tradugdo nossa).

Po_Pe
1-P,

kappa = (25)
Na Equagdo 25, P, representa a propor¢do de concordancia observada e P, a
proporcao de concordancia estimada (DE SOUZA, 2022, p. 34). Seus valores sdao obtidos de

acordo com as Equacdes 26 e 27.

b VP + VN (26)
°" YP+FN+FP+VN
p (VP + FN)(VP + FP) + (FP + VN)(FN + VN) 27)
¢ (VP +FN 4+ FP + VN)?2

O indice kappa pode também ser entendido como nivel de concordancia, isto &,
uma padronizacdo estatistica para um correto julgamento acerca da confiabilidade de
determinada ferramenta de teste. No caso do presente trabalho, retrata a confiabilidade de cada

classificador.

Para manter uma nomenclatura consistente ao descrever a confiabilidade do
classificador, sdo atribuidas categorias para os diferentes intervalos de valores do indice kappa.
Sendo assim, seus resultados sdo categorizados de acordo com uma escala definida por Landis
e Koch (1977, p. 165, traducao nossa) conforme a Tabela 18. Embora essas divisdes ainda
sejam arbitrarias, elas servem como referéncias uteis para a discussdo do exemplo hipotético
acerca do correto diagnostico de um paciente mentalmente doente, assim como para uma

aceitacdo de confiabilidade de um classificador.



Tabela 18 — Escala do nivel de concordancia (kappa)

indice kappa Forga da Concordancia

<0,00 Nenhuma
0,00-0,20 Irriséria
0,21-0,40 Muito Fraca
0,41-0,60 Fraca
0,61-0,80 Regular
0,81-0,90 Boa
0,91-0,96 Muito Boa
0,97-0,99 Excelente

1,00 Perfeita

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

A Tabela 19 apresenta, de maneira simplificada, os valores obtidos a partir da
Tabela 7 com o propoésito de reunir os dados que sdo relevantes para os calculos do nivel de
concordancia (confiabilidade) do classificador baseado na Rede Neural de Elman. Adicionado
a isso, foram acrescentados os resultados do indice kappa ao serem aplicadas as Equagdes 25,

26 e 27 e a sua respectiva for¢a de concordancia.

Tabela 19 — Verifica¢do do nivel de concordancia do classificador baseado na Rede Neural de Elman

Dados Gerais (Todas as SNR)
VP | FN| FP VN Kappa |Forga da Concordancia
PSM |[380| 40| 11 | 4609 | 93,16% Muito boa
LFM 382| 38| 30 4590 91,09% Muito boa
BARKER |395| 25| 88 | 4532 86,26% Boa
FRANK |311|109| 113 | 4507 71,29%
P1 335| 85 | 164 | 4456 70,21%
P2 332| 88| 69 | 4551 79,18%
P3 314|106| 88 | 4532 74,30%
P4 321]| 99 | 101 | 4519 74,08%
Tl 328| 92 | 36 | 4584 82,30% Boa
T2 381| 39| 47 | 4573 88,93% Boa
T3 364| 56 | 19 | 4601 89,85% Boa
T4 394| 26| 37 | 4583 91,91% Muito boa

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Na Tabela 20, foram considerados diferentes valores de SNR de forma a permitir a

verificagdo da confiabilidade de cada classificador em questdo, especificamente nos casos de

maior dificuldade (SNR < 0 dB) e de menor dificuldade (SNR > 0 dB) de classificacao.
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Tabela 20 — Verificagdo do nivel de concordancia com diferentes SNR (Elman)

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

SNR > 0dB SNR<0dB
VP | FN| FP VN Kappa | Forga da Concordéncia VP | FN| FP VN Kappa |Forga da Concordéncia
PSM [120]| O 0 1320 | 100,00% P PSM |[260| 40| 11 3289 90,30%
LFM |120]| O 0 1320 | 100,00% LFM |262| 38| 30 | 3270 87,48%
BARKER | 120| 0 20 1300 91,55% ¢ BARKER | 275]| 25 | 68 3232 84,13%
FRANK (120]| O 0 1320 | 100,00% FRANK [191|109| 113 | 3187 59,88%
P1 120 O 0 1320 | 100,00% P1 215| 85 | 164 | 3136 59,57%
P2 120 O 0 1320 | 100,00% P2 212| 88| 69 3231 70,61% |
P3 118| 2 0 1320 99,08% P3 196|104| 88 | 3212 64,22% |
P4 120 O 2 1318 99,10% P4 201 99| 99 3201 64,00% Regula
T1 104| 16 0 1320 92,26% T1 224| 76 | 36 3264 78,32% ul
T2 118| 2 0 1320 99,08% T2 263| 37 | 47 | 3253 84,96% F
T3 118| 2 0 1320 99,08% T3 246| 54 | 19 | 3281 85,98%
T4 120| O 0 1320 | 100,00% Perfeita T4 274| 26 37 | 3263 88,73% 03
SNR £-10dB | SNR =-25dB
VP | FN| FP VN Kappa |Forga da Concordancia VP | FN| FP VN Kappa |Forga da Concordancia
PSM 140| 40 9 1971 83,89% Boa PSM 3|27 0 330 16,92% Irriséria
LFM |143]| 37| 21 | 1959 81,68% Boa LFM 4 126 4 326 18,18% Irriséria
BARKER [155| 25| 49 | 1931 | 7886% | ",  ||BArRker| 12| 18| 17 [ 313 | 3538% Muito Fraca
FRANK | 79 |101| 107 | 1873 | 37,91% Muito Fraca FRANK | 6 | 24| 41 289 6,02% Irriséria
P1 103| 77 | 157 | 1823 41,01% Fraca P1 9 |21| 50 280 10,32% Irriséria
P2 97| 83| 69 | 1911 52,25% Fraca P2 7|23 27 303 14,29% Irriséria
P3 97 | 83| 78 | 1902 50,59% P3 7 23| 25 305 15,29% Irriséria
P4 93| 87| 8 | 1891 46,93% P4 9 | 21| 27 303 20,00% Irriséria
T1 117| 63| 36 1944 67,80% T1 3127 22 308 3,61% Irriséria
T2 145| 35| 47 | 1933 | 75,88% T2 12| 18] 31 299 25,57% Muito Fraca
T3 128]| 52| 19 | 1961 76,53% T3 6|24 11 319 20,75% Muito Fraca
T4 154| 26 | 28 | 1952 83,72% T4 14| 16 13 317 44,76% Fraca

Em conformidade com a conclusdo da analise realizada para o classificador baseado

na Rede Neural de Elman (Se¢do 5.1), nota-se que suas forcas de concordancia chegam a ser

irrisérias em diversas modulagdes quando a SNR ¢ igual a -25 dB (Tabela 20). Ademais, niveis

como muito fraca, fraca e regular também foram frequentes nos resultados obtidos com o teste

de nivel de concordancia para SNR < 0 dB. Isso demonstra a incapacidade do classificador em

classificar eficientemente a modulagdo dos sinais nesses niveis de SNR.

As Tabelas 21 e 22 a seguir apresentam as mesmas informagdes das Tabelas 19 e

20, porém representam os niveis de concordancia em relacdo ao classificador baseado na SVM.
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Tabela 21 — Verifica¢ao do nivel de concordancia do classificador baseado na SVM

Dados Gerais (Todas as SNR)

VP|FN| FP VN Kappa a da Concordancia
PSM |673] 27| 16 | 7034 96,60%
LFM 644] 56 | 36 | 7014 92,68%

BARKER ] 645] 55 ] 142 | 6908 85,35%

FRANK ] 560] 140] 221 | 6829 73,06%
P1 519§ 181} 135 ] 6915 74,43%
P2 620] 80 ] 62 6988 88,72%
P3 591] 109] 108 | 6942 82,95%
P4 587) 113) 97 6953 83,34%
T1 618) 82| 69 6981 88,04%
T2 621] 79 ] 54 | 6996 89,39%
T3 651] 49 ] 44 | 7006 92,67%
T4 636] 64 ] 51 6999 90,89%

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Tabela 22 — Verificagdo do nivel de concordancia com diferentes SNR (SVM)

SNR > 0dB SNR < 0dB
VP|FN| FP VN Kappa |Forga da Concordancia VP | FN| FP VN Kappa | Forga da Concordancia
PSM |200| O 1 2199 99,73% Excelente PSM [473]| 27 | 15 5485 95,37% Muito boa
LFM |200| O 0 2200 | 100,00% Perfeita LFM 444 56 | 36 | 5464 89,78% Boa
BARKER [ 200]| O 0 2200 | 100,00% Perfeita BARKER |445| 55 | 142 | 5358 80,08%
FRANK [195| 5 3 2197 97,81% Excelente FRANK [365|135| 218 | 5282 64,19%
P1 196| 4 5 2195 97,55% Excelente P1 323(177| 130 | 5370 65,01%
P2 200| O 1 2199 99,73% Excelente P2 420]| 80| 61 | 5439 84,35%
P3 200] O 2 2198 99,46% Excelente P3 391|109| 106 | 5394 76,48%
P4 198| 2 0 2200 99,45% Excelente P4 389(111| 97 | 5403 77,02%
T1 200 O 0 2200 | 100,00% Perfeita T1 418| 82| 69 5431 83,33%
T2 200| O 0 2200 | 100,00% Perfeita T2 421 79| 54 | 5446 85,15%
T3 200| O 0 2200 | 100,00% Perfeita T3 451| 49| 44 5456 89,81%
T4 199| 1 0 2200 99,73% Excelente T4 437| 63 51 | 5449 87,43%
SNR £-10dB SNR =-25dB
VP | FN| FP VN Kappa |Forga da Concordéncia VP|FN| FP VN Kappa | Forga da Concordancia
PSM |274]| 26| 12 3288 92,94% Muito boa PSM 37| 13 7 543 76,92%

LFM [244]| 56 | 35 | 3265 | 82,91%
BARKER | 245| 55 | 140 | 3160 | 68,59%
FRANK [190(110| 187 | 3113 | 51,64%
P1 157|143| 104 | 3196 | 52,27%

LFM 19] 31| 18 532 39,38% 0
BARKER | 26 | 24 | 59 491 31,31% 0
FRANK | 22 | 28 | 48 502 29,85% 0
Pl 18] 32| 20 530 36,33% 0

P2 223| 77| 52 | 3248 | 75,62% R P2 28| 22| 20 530 53,33%
P3 210/ 90| 92 | 3208 [ 67,01% I P3 25| 25| 15 535 52,00%
P4 203| 97 | 82 | 3218 | 66,70% P4 33|17 21 529 60,00%
T1 220| 80| 69 | 3231 | 72,45% R T1 20| 30 23 527 38,25% 0
T2 222| 78| 54 | 3246 | 75,09% T2 16| 34| 28 522 28,46% 0

T3 251| 49| 44 | 3256 | 82,96% Boa T3 24| 26| 19 531 47,57%
T4 240| 60 | 50 [ 3250 [ 79,69% R T4 29| 21| 25| 525 51,58%

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Em relacdo ao classificador SVM, nota-se uma consideravel melhora quando em
comparacdo com o inspirado na Rede Neural de Elman principalmente pelo fato de suas
classificagdes nao terem resultado em forcas de concordancia irrisorias. Niveis de forga muito
fracos e fracos também aparecem com menos frequéncia nas tabelas do classificador que utiliza
a SVM quando em comparagdo com o primeiro. Entretanto, ao serem considerados os
resultados do classificador baseado na CNN (Tabelas 23 e 24), nota-se uma grande diferenca
entre a confiabilidade dos trés. Uma comparagdo mais aprofundada com o indice kappa esta

descrita na conclusdo do trabalho (Capitulo 6).



Tabela 23 — Verifica¢do do nivel de concordancia do classificador baseado na CNN

Dados Gerais (Todas as SNR)

VP|FN| FP | VN Kappa

PSM |420] O 0 |4620| 100,00%
LFM |418] 2 4616 99,22%

BARKER [413| 7 5 |4615| 98,44%
FRANK |392] 28 | 22 |4598| 93,46%
P1 405| 15| 28 |4592| 94,49%

P2 397 23| 28 |4592| 93,41%

P3 394| 26 | 36 |4584| 92,03%

P4 388| 32| 9 |4611] 94,54%

T1 411] 9 9 |4611] 97,66%

T2 416| 4 5 |4615] 98,83%

T3 418| 2 2 |4618] 99,48%

T4 418| 2 2 |4618] 99,48%

Forga da Concordancia

Perfeita
Excelente
Excelente
Muito boa
Muito boa
Muito boa
Muito boa
Muito boa
Excelente
Excelente
Excelente
Excelente

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Tabela 24 — Verifica¢ao do nivel de concordancia com diferentes SNR (CNN)

SNR >0dB SNR<0dB
VP|[FN| FP | VN Kappa | Forc¢ada Concordancia VP|FN| FP | VN Kappa | Forga da Concordancia
PSM |120| O 0 |1320| 100,00% Perfeita PSM [300] O 0 |3300| 100,00% Perfeita
LFM |120{ O 0 |1320| 100,00% Perfeita LFM |298] 2 3296| 98,91% Excelente
BARKER |120| 0 0 |1320| 100,00% Perfeita BARKER |293| 7 5 |3295| 97,81% Excelente
FRANK [120| O 0 |1320| 100,00% Perfeita FRANK [272] 28 | 21 |3279| 91,00% Muito boa
P1 120| 0 0 |1320| 100,00% Perfeita P1 285| 15| 28 |3272| 92,33% Muito boa
P2 120| O 0 |1320| 100,00% Perfeita P2 277| 23| 28 |3272| 90,80% Muito boa
P3 120| O 0 |1320| 100,00% Perfeita P3 274] 26 | 36 |3264| 88,90% Boa
P4 120| O 0 |1320| 100,00% Perfeita P4 268| 32 9 |3291] 92,28% Muito boa
Tl 120| O 0 |1320| 100,00% Perfeita T1 291| 9 9 |3291] 96,73% Excelente
T2 120| O 0 |1320| 100,00% Perfeita T2 296| 4 5 |3295]| 98,37% Excelente
T3 120| O 0 |1320| 100,00% Perfeita T3 298| 2 2 |3298| 99,27% Excelente
T4 120| O 0 |1320| 100,00% Perfeita 2 2 |3298]| 99,27% Excelente
SNR<-10dB =-25dB
VP|FN| FP | VN Kappa | Forga da Concordancia VP|FN| FP | VN | Kappa | ForgadaConcorddncia
PSM 180| 0 0 |1980| 100,00% Perfeita PSM 30| 0 0 330 | 100,00% Perfeita
LFM 178| 2 3 |1977| 98,49% Excelente LFM 28| 2 0 330 | 96,25% Muito boa
BARKER | 173| 7 5 |1975] 96,35% Excelente BARKER | 23 | 7 3 327 | 80,65%
FRANK | 152| 28 | 22 |1958| 84,62% FRANK | 15| 15| 15 | 315 | 45,45%
P1 165| 15| 28 |1952| 87,38% P1 23| 7 17 | 313 | 62,11%
P2 157| 23 | 28 |1952| 84,74% P2 14| 16| 16 | 314 | 41,82%
P3 155 25| 36 |1944| 82,01% P3 17|13 | 25 | 305 | 41,54%
P4 148| 32 9 |1971]| 86,81% P4 12| 18 6 324 | 46,67%
Tl 171] 9 9 |1971] 94,55% Muito boa T1 22| 8 6 324 | 73,75%
T2 176| 4 5 |1975| 97,28% Excelente T2 27| 3 4 326 | 87,46%
T3 178| 2 2 |1978] 98,79% Excelente T3 28| 2 1 | 329 ] 94,46% Excelente
T4 178| 2 2 |1978] 98,79% Excelente T4 28| 2 0 |330]| 96,25% Excelente

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

87



88

6 CONCLUSAO

A qualidade superior do classificador baseado na CNN na classificacdo dos tipos
de modulacdo dos sinais analisados torna-se evidente quando comparamos os trés

classificadores (Tabela 25).

Tabela 25 — Comparagdo de confiabilidade entre os trés classificadores

SNR >0 dB SNR <0 dB
L CNN | SVM | Elman L CNN
Kappa | C da | Kappa | C d. | Kappa | Concordéncial Kappa | Concordancial
PSM 100,00% [N Excelente [JETIXIEA  Perfeita PSM 100,00% IV Muito boa Boa
LFM 100,00% Perfeita Perfeita 100,00% Perfeita LFM 98,91% L Boa Boa
BARKER | 100,00% Perfeita Perfeita 91,55% [T 97,81% NI 80,08% 84,13% Boa
FRANK | 100,00% YT excelente [ETIYITA  Perfeita Muito boa Fraca
p1 100,00% Perfeita P  100,00% Perfeita U] 65,01% 59,57% |
P2 100,00% [N Excelente [JEIIXITA  Perfeita Muito boa Boa 70,61%
P3 100,00% Perfeita excelente [EXYIE Excelente P3 88,90% Boa
P4 100,00% IEEINITT) excelente [EXETIN Excelente P4 92,28% IR0 )
TL 100,00% [T Perfeita 92,26% LT T1 96,73% [T
i 100,00% TN Perfeita 99,08% [T i FEEYCA  Excelente Boa
iE) 100,00% [T N0 Perfeita 99,08% [T NI 3 99,27% [T Boa
T4 100,00% [N Excelente [JEIINIZA  Perfeita T4 99,27% [T L) Boa
SNR <-10 dB SNR =-25 dB
B L CNN | SVM Elman
Kappa Kappa | Concordancial Kappa | Concordéncial Kappa If‘ danci: Kappa ] Concordancia
PSM 100,00% [T Muito boa [HIE3 PSM 100,00% p a 76,92% 16,92% 6
LFM 98,49% [ N Boa LFM 96,25% to bo 39,38% to Fra 18,18%
BARKER | 96,35% MU LCHM 6859% | . | [ || sarker | 80,65% Bo 31,31% to 35,38%
FRANK 84,62% Fraca | IEEEXT  Muito Fraca FRANK 45,45% ci 29,85% to 6,02%
P1 87,38% Fraca IEYOT [ Fraca P1 62,11% 36,33% to Fraca [IEVER]
P2 84,74% Fraca P2 41,82% cs 53,33% Frac 14,29%
p3 82,01% P3 41,54% ci 52,00% Frac 15,29%
P4 86,81% P4 46,67% ci 60,00% Frac 20,00%
T1 FYRT7 iilito boa T1 73,75% 38,25% to 3,61%
i) 97,28% NI ] 87,46% Bo 28,46% SN 2557%
3 98,79% [T Boa 3 94,46% elente 47,57% ci 20,75%
T4 98,79% I T4 96,25% 51,58% ci 44,76%

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Com base nos resultados apresentados na Tabela 25, conclui-se que o classificador
baseado na CNN ¢ confidvel para a classificacdo de sinais com SNR abaixo de -10 dB (até o
valor minimo de andlise de -25 dB). Isso se d4 porque a menor forca de concordancia foi

considerada boa nesses casos.

Em relacdao as modulagdes polifasicas e T1, esse classificador produz uma menor
taxa de acertos em relagdo as demais classes. Considerando todas as andlises feitas no Capitulo
5 e a partir da Tabela 25, pode-se concluir que o classificador baseado na CNN foi o que
proporcionou a classificagdo mais eficiente da modulagdo dos sinais (problema proposto neste

estudo), atingindo resultados bastante animadores.

A Uunica ressalva a ser considerada ¢ a de que a taxa de acertos do classificador
baseado na SVM na classificagdo das modulacdes P2 e P3, especificamente em ambientes cuja
SNR seja igual a -25 dB, foram ligeiramente maiores que a do classificador proposto na Se¢do
4.2 (CNN). Nesse caso, a for¢a de concordancia para os dois classificadores (CNN e SVM) foi
igual, porém o indice kappa para o classificador baseado na SVM foi ligeiramente maior. Sendo

assim, este trabalho propde algumas sugestdes para tentar promover uma melhoria nos
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classificadores apresentados na Secdo 6.1.

6.1 Sugestoes para trabalhos futuros

Existem diversas possibilidades de aprimoramento do classificador para se tentar
alcangar maiores valores para as taxas de acerto de classificacdo. O emprego de outras técnicas
de TA, como outros tipos de redes neurais ou o uso de arquiteturas diferentes para os
classificadores podem gerar melhores taxas de acerto para a tarefa proposta. O emprego de
outras topologias ou distribui¢des de classes no classificador da Rede Neural de Elman, por
exemplo, pode melhorar os resultados obtidos. Da mesma maneira, o estudo de mudangas nas
formas de extragdo de caracteristicas dos sinais (como a utilizagdo da transformada de Choi-
Williams em vez da STFT) pode promover um aumento no numero de acertos dos
classificadores. Outras caracteristicas extraidas dos sinais podem ser pesquisadas e testadas

para a classificacao.

Contudo, este trabalho sugere, principalmente, a aplicacdo do Ensemble Learning
nos classificadores a serem desenvolvidos. No Ensemble Learning, classificadores treinados
individualmente (como a CNN e a SVM) sdo combinados em uma arquitetura que promova
uma maior precisao na classificagdo em detrimento da aplicacdo dos classificadores de forma
individual (OPITZ; MACLIN, 1999, p. 169, tradugdo nossa). Segundo os mesmos autores,
pesquisas prévias provaram a maior eficidcia de classificadores que utilizam Ensemble

Learning.

Obviamente, combinagdes de classificadores idénticos ndo produzem ganhos para
a classificacdo. Além disso, segundo Opitz e Maclin (1999, p. 171, traducdo nossa), o conjunto
ideal de redes neurais para o emprego do Ensemble Learning consiste em classificadores que
tenham boas taxas de acerto, mas que ndo concordem sempre. O classificador baseado na CNN,
mesmo que com pouca frequéncia, tende a confundir mais a modulacdo P4 com a P1 (Tabela
12), enquanto que, o classificador SVM, a modulagdo P4 ¢ mais frequentemente confundida
com a Frank (Tabela 15). Essas discordancias entre os classificadores podem ser exploradas
para a aplicacdo do Ensemble Learning com o intuito de gerar uma classificacdo combinada

mais precisa.

Nesse sentido, dois métodos podem ser utilizados: Bagging (BREIMAN, 1996) ou
Boosting. O Boosting ¢ uma técnica que combina classificadores fracos em série para gerar um
unico classificador forte. Nele, exemplos que foram incorretamente previstos pelos

classificadores anteriores na série durante o treinamento sdo escolhidos com mais frequéncia
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do que exemplos que foram previstos corretamente por meio de reajustes de pesos (OPITZ;
MACLIN, 1999, p. 172, traducdo nossa). Isso permite que o algoritmo se concentre nas
instancias que sdo mais dificeis de classificar durante o treinamento. Depois de treinados, os
classificador forte (classificador final) produz a sua classificagdo combinando os classificadores
fracos com pesos. Classificadores fracos com desempenhos melhores possuem peso maior na

classificagdo final.

No entanto, a andlise feita por Opitz e Maclin (1999) com 23 bancos de dados
diferentes concluiu que a performance do Boosting produz piores resultados para sinais
adicionados a ruido com maior energia. Por isso, este trabalho sugere a aplicacdo do método

Bagging, mas nada impede que sejam feitas tentativas com o outro método.

No método Bagging, multiplas versdes de um mesmo modelo de Aprendizado de
Maquina sdo criadas para combinar previsdes e obter uma classificagdo ou regressao mais
precisa (BREIMAN, 1996, p. 123, tradu¢do nossa). A partir de um conjunto de dados de
treinamento original, os classificadores fracos sdo treinados com diferentes subconjuntos de
dados amostrados com reposicdo do conjunto de dados de treinamento original (OPITZ;
MACLIN, 1999, p. 172-174, tradug@o nossa). Cada subconjunto de dados contém o mesmo
tamanho que o conjunto de dados de treinamento original, mas pode conter alguns dados
duplicados e outros ausentes, como na Figura 38. Esse procedimento ¢ denominado bootstrap

(BREIMAN, 1996, p. 123, tradug@o nossa).

Figura 38 — Conjuntos de treinamento hipotéticos de Bagging

Exemplo de um classificador individual em um banco de dados imaginario.

Conjuntos de Treinamento Original

Conjunto de Treinamento 1: 1, 2, 3, 4,5, 6, 7, 8.

Um exemplo de Bagging com o mesmo banco de dados.

Conjuntos de Treinamento Bagging

Conjunto de Treinamento 1: 2,7, 8,3,7,6, 3, 1.
Conjunto de Treinamento 2: 7,8, 5,6,4, 2,7, 1.
Conjunto de Treinamento 3: 3,6, 2, 7,5, 6, 2, 2.
Conjunto de Treinamento 4: 4,5, 1, 4,6, 4, 3, 8.

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Um modelo de aprendizado de méaquina (SVM e CNN) ¢ treinado de forma
independente com cada subconjunto de treinamento gerado. Isso significa que varias versdes
do mesmo modelo sdo treinadas, cada uma com um subconjunto de treinamento diferente.
Quando ¢ necessario fazer uma previsdo para uma nova instancia, as previsdes de todas as

versoes dos modelos sdo combinadas. Ao final, para problemas de classificagdo, pode ser
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realizada uma votagdo majoritaria, onde a classe votada com maior frequéncia ou a classe de

maior probabilidade média ¢ escolhida como a classe final.

Numa das formas possiveis de promover o Ensemble Learning nos classificadores

voltados para solucionar o problema deste trabalho, sugere-se a arquitetura a seguir (Figura 39).

Figura 39 — Sugestao de arquitetura para futuros trabalhos

PARTV RURT S MU  Classificador CNN | SRR
(Secdo 4.2)

—— Codigo Barker
Janela de

! 1
! 1
! 1
! 1
! 1
! 1
' 1

— 1

Aquisi¢ao ! I —— Cddigo Frank

: Classificador CNN T4 |
. (Segdo 4.2) : — P1
! 1
! 1
! 1
! 1
! 1
! 1
! 1
' 1

J —)
Se SNR < -10dB

Barker + Polifasicos + T1 +T2 — P3

—— P4

— T1

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Nessa arquitetura, problemas com SNR acima de -10dB sdo puramente
classificadas pela CNN, ja que obteve resultados no minimo bons para estas SNR. Caso o
modelo estime que a SNR ¢ abaixo disso, a tentativa de uma forma de Ensemble Learning entre
os classificadores SVM e CNN, ja que o SVM apresentou potencial para melhor classificar as
modulagdes P2 e P3 em ambientes cuja SNR ¢ de -25dB, pode ser uma boa estratégia. Nesse
contexto, para as modulagdes Barker, polifasicas, T1 e T2, arede 2 € acionada. Todos os outros
tipos de modulacdes (PSM, LFM, T3 e T4) sdo ainda classificados apenas empregando o
classificador CNN.

A arquitetura da rede 2 est4 descrita na Figura 40.
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Figura 40 — Arquitetura da rede 2 sugerida

Ensemble Learning

Treinamento com o Método

Bagging — Codigo Frank

""" [—P1

Extragdo de
—» Caracteristicas conforme

Segdio 4.2

s P2

Classe CNN _l
— P3

Votag¢do ou Média das
Probabilidades.

) (] — T1

P4

12

Extragdo de
| Caracteristicas conforme

Secio 4.3

Classe SVM 13

e T4

Treinamento com o Método
Bagging

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Na rede 2, diversas formas de extracdo de caracteristicas podem ser exploradas de
forma a fornecer diferentes entradas em varios classificadores baseados na CNN e na SVM,
como exposto na Figura 40. Na saida da rede 2, a decisdo de classificacdo ¢ feita por uma
votagdo ou a uma média das probabilidades. Um peso maior pode ser adicionado a decisdo dos
classificadores CNN, tendo em vista seus melhores resultados para as modulagdes Barker, T2
e T1, por exemplo. Os pesos adicionados as classificagdes das redes CNN e SVM permitem

uma maior confianga na classificacao final.
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