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Resumo da Dissertacao apresentada & COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessarios para a obten¢ao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

DETECCAO E ACOMPANHAMENTO AUTOMATICOS PARA SONARES

Fabio Oliveira Baptista da Silva

Novembro /2020

Orientador: Carlos Fernando Teod6sio Soares

Programa: Engenharia Elétrica

Neste trabalho é abordada a construcao de um sistema autonomo de deteccao e
acompanhamento de contatos, analisando cada uma das etapas necesséarias.

Iniciando com a apresentacao dos dados do processamento sonar, tanto pas-
sivo quanto ativo, passando pela conversao dos dados para um conjunto de pontos,
chamados de detecgoes. Seguindo para a aplicacao de técnicas para reducao de di-
mensionalidade, como a clusterizacao. Além de observar os problemas da aplicacao
direta das técnicas de clusterizacao a dados de espaco-temporais, sao propostas al-
teracoes nas técnicas classicas para adequacao a aplicacao e melhora do desempenho
dos algoritmos.

Posteriormente, cada conjunto de clusters é aplicado ao sistema de acompanha-
mento, que deve prospectar a presenca de contatos, acompanhar a evolucao temporal
dos clusters de cada contato e analisar o movimento dos contatos para previsao fu-

tura de posicao e velocidade.
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Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.)

AUTOMATIC DETECTION AND TRACKING IN SONARS

Fabio Oliveira Baptista da Silva

November /2020

Advisor: Carlos Fernando Teodosio Soares

Department: Electrical Engineering

In this work, the construction of autonomous contact detection and tracking
system is addressed, analyzing each of the necessary steps.

Starting with the presentation of the data from the sonar processing, both pas-
sive and active, going through the conversion of the data to a set of points, called
detections. Moving on to the application of techniques to reduce dimensionality,
such as clustering. In addition to observing the problems of direct application of
clustering techniques to temporal space data, changes are proposed in the classic
techniques to suit the application and improve the performance of the algorithms.

Subsequently, each set of clusters is applied to the tracking system, which should
prospect the presence of contacts, monitor the temporal evolution of the clusters of
each contact and analyze the movement of the contacts for a future position and

speed prediction.
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Capitulo 1

Introducao

Actstica submarina é a area que estuda a propagacao das ondas sonoras na agua
e sua interacao com o meio e as vizinhancas. Aplicacoes desta area fazem uso de
transdutores acustico-elétricos comumente chamados de: hidrofones, que transdu-
zem o sinal actistico em sinal elétrico; projetores, que convertem o sinal elétrico em
acustico; e, simplesmente, transdutores, quando realizam ambas as funcgoes.

Sonar, do inglés Sound Nawvigation and Ranging, ¢ uma técnica que utiliza trans-
dutores actustico-elétricos para a caracterizacao do ambiente ou para detectar, loca-
lizar e classificar ruidos de navios ou de vida marinha. Existem basicamente dois
tipos de sistemas sonares: os passivos e os ativos.

Os sonares passivos recebem ondas actisticas geradas no ambiente onde os sen-
sores estao imersos, oriundas de alguma fonte sonora. Sistemas passivos, por si s0,
nao sao capazes de estimar a distancia entre os sensores e as fontes sonoras, apenas
a direcao, pois nao sabem o instante de tempo no qual o ruido foi gerado. Existem
diversas aplicacoes para os sonares passivos, como por exemplo: monitoramento de
canais, caracterizagao de paisagem actstica, estudo de vida marinha, além de ser
essencial para a consciéncia situacional de submarinos.

Sonares ativos emitem um som conhecido e identificam elementos em suas vi-
zinhancas através do eco do sinal transmitido. Além da identificagao da direcao
dos obstaculos, um sistema ativo consegue estimar a distancia entre os transdutores
e 0os obstaculos pelo tempo entre transmissao e recepcao, desde que conhecida ou
estimada a velocidade de propagagao da onda actistica no meio. Existem diver-
sas aplicagoes para os sonares ativos, tais como: guiagem de veiculos autdénomos
submarinos, identificacdo de rompimentos em ductos submarinos, mapeamento do
leito submarino, além de ser utilizado em navios de superficie para a localizacao de
submarinos.

Ambos os tipos de sonares tém aplicacoes com um ou mais transdutores. Utilizar
varios transdutores possibilita, aproveitando-se de sua disposi¢ao espacial, tanto

transmitir ondas direcionais, quanto identificar a direcao do eco ou do ruido de uma



fonte sonora. Na navegagao, uma direcao é, muitas vezes, chamada de marcagao.

Grande parte dos sistemas sonares necessitam detectar e acompanhar a evolugao
temporal de contatos. Para sistemas sonares passivos, contatos sao as fontes sonoras
de interesse ao redor dos sensores. J& para sistemas sonares ativos, contatos sao as
superficies que refletem os sinais transmitidos. A deteccao e o acompanhamento
desses contatos é, na maior parte das aplicacoes, feita de forma semi-automatica
auxiliando um operador a identificar e evoluir os contatos.

A construcao de sistemas auténomos para a deteccdo e o acompanhamento de
contatos expande a capacidade de sistemas de vigilancia e monitoramento, por nao
necessitar de multiplos operadores. Mesmo em sistemas operados, a detecgao auto-
matica pode auxiliar o operador e diminuir o tempo de resposta a uma ameaca.

Existe uma literatura extensa na area de deteccao e acompanhamento, mas fo-
cada em certas etapas do processo. Este trabalho surge da necessidade de se explorar
estas etapas, preenchendo as lacunas existentes, bem como uni-las para construcao
de um sistema autonomo.

O objetivo deste trabalho é analisar a cadeia de processamento de um sistema
autonomo de deteccao e acompanhamento de contatos para sonares, explorando a
clusterizacao como técnica de deteccao, propondo modificagoes nas técnicas clas-
sicas para melhor explorar as caracteristicas dos sinais trabalhados, analisando os
pontos criticos das técnicas de acompanhamento, além de abordar a insercao de
analises do movimento dos contatos como um aprimoramento dos mecanismos de

acompanhamento.

1.1 Organizacao do trabalho

O restante deste trabalho esta dividido da seguinte forma. No Capitulo |2] é feita
uma breve revisao de literatura, realizada em trés secoes. Primeiramente, uma secao
sobre processamento dos sinais, a Secao[2.1] que aborda as técnicas de processamento
comumente aplicadas a sistemas sonares, além de estabelecer as diferencas entre
as cadeias de processamento para sonar passivo e ativo. Em seguida, uma secao
sobre a deteccao de contatos, a Segao na qual sao abordadas as técnicas de
clusterizacao e sua aplicagao em dados espaco-temporais. Por fim, uma secao sobre
o acompanhamento das detecgoes ao longo do tempo, a Sec¢ao 2.3 na qual sao
abordadas a estratégia bésica de evolucao dos acompanhamentos e as técnicas para
a analise do movimento dos contatos.

No Capitulo |3|é abordada a estrutura do trabalho desenvolvido, além da decom-
posi¢ao em etapas da cadeia de detec¢do e acompanhamento. A Secao [3.1] explora o
simulador que servird de base para as analises deste trabalho. A Secao aborda a

deteccao por clusterizacao para dados de base espacial, gerados pelo simulador, os



problemas da aplicacao das técnicas classicas de clusterizacao a este tipo de dado,
e propoe uma alteracao dessas técnicas para uma adequacao ao cenario de interesse
deste trabalho. Na Secao é analisada a estrutura do acompanhamento, especifi-
cando cada etapa e como estas etapas se conectam para a construcao de um sistema
autonomo.

No Capitulo 4] sao expostos os resultados e as analises feitas neste trabalho,
subdividindo as se¢Oes para sonar passivo e ativo. Na Secao 4.1 é analisado o efeito
das alteracoes propostas na Secao em termos de falsos positivos, falsos negativos
e na estimativa de posicao. Enquanto, na Secao [4.2| sao comparados os resultados
obtidos para as técnicas de acompanhamento analisadas.

No Capitulo [5| sao conduzidas as conclusoes a respeito dos resultados obtidos e

realizada a sugestao de trabalhos futuros.



Capitulo 2

Revisao Bibliografica

2.1 Processamento para Sistema Sonar

Existem dois tipos de sistemas sonares: os passivos e os ativos [1]. Embora ambos
sistemas tenham como funcao detectar, localizar e classificar contatos, eles diferem
quanto aos sinais de interesse. Enquanto os sistemas de sonares passivos estao
interessados no ruido irradiado de outros navios e/ou vida marinha, os sistemas
sonares ativos estao interessados no eco dos sinais transmitidos [2].

Uma das apresentacoes mais utilizadas em um sistema sonar passivo é um grafico
de trés dimensoes, conhecido como energia em waterfall, no qual: o eixo horizontal
representa a marcacao; o eixo vertical, o tempo, onde a informagao do topo é a mais
recente; e a cor representa a intensidade de energia de cada marcagao. Como o eixo
do tempo tem sua posicao mais recente no topo, a cada nova janela de anilise a
ser apresentada, todo o grafico é deslocado para baixo e uma nova linha é inserida
no topo. Por isso, graficos com esta distribuicao temporal sao conhecidos como
graficos em waterfall, pois caem, ao longo do tempo, como uma cachoeira [3]. A
Figura ilustra um grafico de energia em waterfall, no qual pode-se ver um
contato que se deslocou, ao longo dos tultimos dez minutos, da marcacao 120° para
a marcacao 70°.

J& em sistemas sonares ativos, uma das apresentacoes mais utilizadas é um grafico
de trés dimensoes, conhecido como geografico, no qual: os eixos horizontal e vertical
representam a distancia de um ponto a posicao do navio com o sonar; e a cor
representa a intensidade do sinal refletido [2]. A Figura ilustra um grafico
geografico com cinco contatos nos arredores do navio com o sonar, também chamado
de plataforma, representado pelo pentagono verde.

A visualizacao geogréfica representa a energia dentro de um dominio espacial
calculada durante um intervalo de tempo, muitas vezes chamado de quadro temporal.

A analise de movimento dos contatos é feita pela evolucao de uma nuvem de pontos



ao longo dos quadros temporais [2].

Marcagéo (°)
50 100 150 200 250 300 350

Distancia (kyd)

Tempo (min)

Distancia (kyd)

(a) Visualizagio passiva. (b) Visualizacio ativa.

Figura 2.1: Visualizacoes comuns para sistemas sonar.

2.1.1 Processamentos de sinais

Sistemas sonar utilizam diversas técnicas de processamento de sinais, tais como:
formacao de feixe (beamforming), fast fourier transform (FFT), interpolacao, nor-
malizagdo, filtragem, correlagdo, decimagao, overlap, janelamento, entre outros [3].
Nesta secao serao discutidas a formacao de feixe e a normalizacao, por serem as

técnicas mais criticas para a compreensao deste trabalho.

2.1.1.1 Formacao de feixe

Apesar de existirem aplicacoes de sistemas sonares com um tnico hidrofone, é mais
comum utilizar arranjos de sensores. Com varios sensores ¢ possivel, explorando-se
da conformacao espacial dos seus elementos, obter um arranjo com maior ganho
direcional, aumentando a relacao sinal-ruido na direcao de uma fonte sonora. Este
processamento é conhecido como beamforming ou (con)formacao de feixe [2].

Existem diferentes tipos de arranjos de hidrofones com diversos objetivos e apli-
cacoes. Estes arranjos podem ser divididos de acordo com a sua conformagao espacial
em lineares, planares ou volumétricos [4].

Dentre as diversas técnicas de formagao de feixe, a técnica conhecida como atraso-
e-soma (delay-and-sum) ilustra bem o conceito referido como filtragem espacial [5].

Conforme pode ser visto na Figura para a geometria proposta e uma dada
dire¢do de chegada (Direction of Arrival - DoA), é possivel calcular a distancia e o
respectivo intervalo de tempo (atraso) que uma frente de onda percorre para incidir

em cada um dos sensores [4].
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Figura 2.2: Diagrama ilustrativo do mecanismo de formacao de feixe pela técnica
Delay-and-sum.

A soma coerente dos sinais de casa sensor feita compensando-se esses atrasos,
gera um ganho nos sinais vindos dessa dire¢ao, devido a interferéncia construtiva
e uma atenuacao dos sinais vindos de outras direcoes ou ruidos aleatorios devido
a interferéncia destrutiva. Este efeito é conhecido como filtragem espacial. Além
disso, calculando-se a matriz de atrasos para cada uma das direcoes de interesse, é
possivel prover um ganho para os sinais dessas direcoes, melhorando a relacao sinal
ruido (Signal-to-Noise Ratio - SNR) [4].

2.1.1.2 Normalizacao

Grande parte das andlises dos sistemas sonares passivos e ativos sao baseadas nos
maximos ou picos de energia. A énfase desses picos é um fator chave para estas
analises. Em [6] é proposta a utilizagao da técnica Two-Pass Split-Window (TPSW)
para a normalizacao do sinal e énfase destes picos.

O algoritmo de TPSW realiza uma estimativa do ruido de fundo. A normalizacao
por TPSW normaliza o sinal baseado nesta estimativa do ruido de fundo, podendo

ser uma aproximacao da relagao sinal ruido (SNR) para um dado sinal [7].



A estimativa de ruido de fundo é feita em duas passagens de um filtro split-
window com uma etapa de ceifamento intermediario [8]. A filtragem de um sinal (s)

pode ser calculada como:

N
fk) = m k:Z_N how(K)s(n — ) (2.1)

onde:

s(i) = i-ésima amostra do sinal de entrada do filtro;

f(k) = k-¢sima amostra da saida do filtro;

N = parametro inteiro positivo maior que M;

M = parametro inteiro positivo maior que 1;

hsw(k) = resposta ao impulso do filtro split-window discreto.

Sendo a resposta ao impulso do filtro split-window discreto, definida como:

_ )0, k<M
hw (k) = (22)
1, M<|k|<N

Uma vez filtrado, o sinal é ceifado conforme a equagao:

o(k) = f(k), ses(k) > af(k) 2.3)

s(k), casocontrrio

onde:

g(k) = k-ésima amostra do sinal ceifado;
f(k) = k-ésima amostra do sinal filtrado;
s(k) = k-ésima amostra do sinal de entrada;

a = parametro inteiro positivo, conhecida como fator de ganho [6].

Em seguida, o sinal ceifado é filtrado novamente pelo mesmo filtro split-window,
conforme a equagdo (2.1)). A saida desta segunda filtragem é a saida do filtro TPSW,
considerada como estimativa do ruido de fundo. O resultado da filtragem é altamente
dependente dos parametros: M, N e a, que deve ser otimizados para a aplicacao
em foco.

A normalizacao por TPSW ¢é uma técnica comumente empregada em sistemas
sonares devido a sua boa performance na presenca de ruido de fundo [7]. A apli-
cacao do TPSW independentemente entre blocos temporais de dados permite que

caracteristicas transientes e irregulares sejam observadas [9)].



2.1.2 Sonar Passivo

A cadeia de processamento tipicamente empregada em um sistema sonar passivo
¢ ilustrada na Figura Primeiramente, é realizada uma conformacao de feixe,
convertendo o sinal de cada sensor no sinal esperado de cada direcao de chegada
(DoA). Deste ponto, a figura ilustra quatro cadeias de processamento tipicas, que
serao descritas a seguir, da esquerda para a direita. Da saida do formador de feixe,
extrai-se o audio de uma direcao de interesse através da selecao de um feixe. Este

sinal pode ser utilizado diretamente pelo operador do sonar como audio para analise

2.
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Figura 2.3: Cadeia de processamento tipica para um sistema sonar passivo.

Sonares passivos sao projetados para detectar ruidos irradiados acima do nivel
de ruido ambiente e do ruido préprio. Ruidos irradiados podem ser classificados
como de banda larga ou estreita (ruido tonal). As principais fontes de ruido em
navios sao os ruidos de operacao do maquinério e da movimentacao das hélices [2].

A caracterizacao dos contatos de um sistema sonar passivo é feita através da ex-
tracao de caracteristicas do ruido, também chamada de assinatura acustica. Estas
caracteristicas sao utilizadas para a classificacao dos contatos, seja por experiéncia
do operador ou por comparagao com um conjunto de dados anteriormente caracte-
rizado. Para o auxilio da extracao destas caracteristicas sao utilizadas duas técnicas
as analises DEMON (Detection of Envelope Modulation On Noise) e LOFAR (Low
Frequency Analisys and Recording) [4].

Ruidos tonais provenientes de embarcacoes podem ser identificados através de
analises espectrais. O LOFAR é uma analise espectral em banda estreita, calculada

pela transformada de Fourier seguida de uma normalizacao pelo algoritmo TPSW



[2], conforme representado na segunda cadeia de processamento da Figura A
saida do LOFAR permite a visualizacdo de linhas, que sdo as frequéncias tonais
que sobressaem ao ruido. A extracao destas frequéncias sao parametros para a
classificacao de contatos. A analise LOFAR é exposta em um grafico de frequéncia

(kHz) em waterfall [2]. A Figura [2.4(a)| exibe o resultado de um LOFAR para um

sinal com ruidos tonais em 3kHz e 16,5 kHz.
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(a) Visualizacao de um LOFAR. (b) Visualizagdo de um DEMON.

Figura 2.4: Extragao de parametros de audio.

Ruidos de banda larga, como por exemplo, o ruido de cavitagao da hélice, podem
ser modulados pelo giro das pas. A andlise DEMON explora a demodulacao deste
ruido de banda larga para se estimar a velocidade de rotagao do eixo e o nimero de
eixos e pas de uma embarcagao [2]. A Figura exibe o exemplo de uma anélise
DEMON para um navio com eixo girando a 180 rpm e quatro pas.

O DEMON é calculado filtrando o sinal numa banda de interesse, calcula-se uma
demodulacao e, por fim, o sinal é normalizado conforme representado na terceira
cadeia de processamento da Figura [2]. A saida deste processamento também é
exibida em um grafico de frequéncia (rpm) em waterfall [2].

Na saida do conformador de feixe, pode-se, também, calcular a energia recebida
de cada direcao. Para isso, o sinal é filtrado dentro de uma banda de interesse e é
calculada a energia de cada direcao em um dado intervalo de tempo, este chamado
de tempo de integracdo. Posteriormente, tal energia é normalizada. A saida deste
processamento é, entao, exposta em um grafico de energia em waterfall [2]. Esta

cadeia de processamento também esta representada na Figura [2.3

2.1.3 Sonar Ativo

A cadeia de processamento de um sistema sonar ativo é ilustrada na Figura [2.5

Primeiramente, assim como no sistema passivo, os sinais passam por uma confor-



macao de feixe, convertendo o sinal de cada sensor no sinal esperado de cada direcao
de chegada (DoA). Posteriormente, duas cadeias de processamento sao exibidas: a
primeira cadeia tem por objetivo gerar o audio para o operador e a segunda gerar

as analises de detecgdo dos ecos [2].

Arranjo de Hidrofones
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Figura 2.5: Cadeia de processamento tipica para um sistema sonar ativo.

Para a obtencao do audio de uma direcao escolhida, deve-se selecionar o feixe
equivalente a esta direcao e, para prover um maior conforto para o operador do
sonar, deslocar a frequéncia do audio para uma banda mais confortével a audicao
humana [2].

Para a cadeia de processamento do eco, o feixe é filtrado em banda estreita na
faixa do sinal transmitido e calcula-se a correlacao do sinal transmitido e recebido.
Apo6s uma normalizagio, o dado esta pronto para visualizagao [2].

A distancia de um contato pode ser calculada por:
R=—. (2.4)

onde:

R = distancia entre plataforma e contato;
v = velocidade de propagacao da onda actustica na agua;

= intervalo de tempo entre transmissao e eco.

Vale destacar que a estimativa de distancia de um eco é calculada considerando que

a onda emitida deve propagar até o contato e, apos ser refletida, propagar de volta
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ao emissor, por isso a estimativa de distancia leva em conta metade do tempo de
propagacao medido [2].

O eco do sinal transmitido por um sonar ativo é recebido com um deslocamento
espectral, devido ao efeito doppler. O movimento relativo entre o navio transmissor
(plataforma) e o navio reflexor (contato) gera deslocamentos espectrais com valores

da ordem de 1,33 Hz a cada m/s de velocidade relativa [2].

Scontato

Splataforma

econtato /=)
plataforma

Figura 2.6: Efeito doppler ocasionado pelo movimento entre plataforma e contato.

A Figura ilustra o movimento da plataforma e de um contato. O movimento
da plataforma e do contato geram desvios de frequéncias que sao combinados no
sinal retornado. O desvio gerado pelo movimento do navio ¢ pode ser calculado com

base na equagao:

2S;cos(0;)
Af = 277V 2.5

onde:

A f; = desvio de frequéncia causado pelo navio ;

S; = velocidade do navio ;

0; = angulo entre rumo do navio i e a reta entre a plataforma e o contato;

f = frequéncia transmitida;

v = velocidade de propagacao da onda actstica na agua.
O desvio de frequéncia total seré igual a:

Af = 2Afplataforma + Afcomﬁato (26)

onde:

Af = desvio de frequéncia do eco;

A fpiataforma = desvio de frequéncia causado pela plataforma;

A feontato = desvio de frequéncia causado pelo contato,

o movimento do navio plataforma causa doppler durante a emissao e a recepcao,

por isso, o efeito é resultante é dobrado.
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Costuma-se utilizar a técnica conhecida como Own Doppler Nullification (ODN),
que consiste em compensar o desvio de frequéncia causado pelo movimento conhecido
da plataforma, para obter uma estimativa da velocidade radial do contato pelo desvio

de frequéncia do sinal recebido [2].

2.2 Deteccao

2.2.1 Algoritmos de Clusterizagao

Algoritmos de clusterizacdo sao um conjunto de técnicas de aprendizado nao-
supervisionado amplamente utilizadas para a analise exploratoria de dados [10],
visando compreender sua estrutura ou para a redugao de dimensionalidade [I1]. Es-
tas técnicas dividem os dados em grupos, conhecidos como clusters, por sua similari-
dade no espaco de dados de entrada, também chamados de espaco de caracteristicas
ou feature space [10].

O objetivo das técnicas de clusterizacao é calcular grupos (clusters) que maxi-
mizem a similaridade dos dados dentro de um mesmo cluster (intra-cluster) e mini-
mizem similaridade entre diferentes clusters (inter-clusters), gerando assim grupos
de dados maximamente semelhantes entre si e minimamente semelhantes aos de-
mais grupos [I2]. As técnicas de clusteriza¢ao podem ser classificadas sobre varios
aspectos [13].

Quanto & arquitetura as técnicas sao classificadas em: homogeneous, onde todos
os dados tém as mesmas features; e heterogeneous, onde cada dado tem as suas
proprias features [13].

Quanto a implementacao as técnicas podem ser agrupadas em diversos grupos,
tais como: hierdrquicos, particionais e baseados em densidade [13]. Métodos hi-
erarquicos sao divididos em dois tipos, de acordo com a abordagem: divisivos e
aglomerativos. Enquanto a abordagem divisiva, inicia a andalise com todos os dados
em um unico cluster e vai subdividindo os clusters a abordagem aglomerativa, inicia
a analise com cada dado pertencendo a um tnico cluster e vai unindo os clusters
[13].

Métodos particionais utilizam representantes dos cluster no espaco dos dados e
sao divididos em: centrbide, onde o representante do cluster é o centro de gravidade
dos elementos do cluster [13]; e meddide, no qual os representantes dividem o espaco
por proximidade, sendo todos os pontos mais proximos de um dado representante
que dos demais considerado um ponto daquele cluster [10].

Métodos baseados em densidade classificam os dados dependendo da sua conec-
tividade, contorno e regiao. Cada elemento é classificado como: ponto de ntcleo

(core point), ponto de borda (border point) ou ponto de ruido (noise point). Todo
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elemento que tenha mais vizinhos que um dado limiar, dentro de uma hiperesfera
de semelhanca, é considerado um ponto de niucleo. Todo elemento que nao ¢ um
ponto de niicleo, mas faz parte da vizinhanga de um ponto de nicleo é um ponto de

borda. Os demais sdo pontos de ruido [10].

2.2.1.1 Mean shift Algorithm

O algoritmo mean shift, proposto em [I4] e generalizado em [15], é uma técnica
de clusterizagdo baseada em busca gradiente ascendente [I5]. Na qual o conjunto
de pontos (S) é evoluido, iterativamente, para o sample mean calculado para cada
elemento (s) do conjunto (S). O conjunto (S) possui n pontos (sq,Ss...s,) inde-
pendentes e identicamente distribuidos no hiperespaco das features, sendo também
chamado de malha de busca [14].

O calculo do sample mean pode ser feito pela equacao:

. ZzeX K(z —s)x

m(s) = (2.7)
ZJ:EX K(:E - S)
onde
m(s) = sample mean de s;
X = conjunto de dados a serem clusterizados;
x = um dados pertecente a X;
K = uma funcao, denominada kernel.

Existem diversos kernels que podem ser aplicados ao algoritmo, o mais simples

é o flat kernel [15], determinado pela equagao:

K(y) = 0 if [lyl] >~ 2.8)

1 otherwise

onde

K(y) = resultado do kernel para uma entrada y;
v = bandwidth.

O flat kernel, aplicado ao algoritmo, atua como uma selecao dos pontos dentro
de uma hiperesfera, centrada no ponto s, de hiper-raio v [I6]. A diferenga m(s) — s
é conhecida como mean shift e da nome a técnica [I5]. Ao final do algoritmo, cada
ponto de convergéncia, local para onde os elementos de S convergiram, é considerado
o centro de um cluster. Os elementos pertencentes a X que estejam dentro do

bandwidth do centro de um cluster sao os elementos daquele cluster [16].
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O Algoritmo 1| descreve a implementacao do mean shift, adaptado de [16]:

Algoritmo 1: Implementacao do algoritmo mean shift .
do

Az =0 > Maior mean sample da iteracgdo
foreach s € S do
Snext = M(S) ; > Calcula o sample mean de s
Apaz = max(Ayaz, [|s — m(s)]]) ; > Atualiza maior mean sample

S = Sneat ; > Atualiza s para m(s)

while A,,.. Z 0;

O critério de convergéncia a ser alcancado pode ser representado pelo maior
mean sample (Apqz), obtido para todos os elementos do conjunto S, atingir valor
arbitrariamente proximo de zero. Conforme a malha de busca migra, assumindo a
posicao do sample mean, o maior mean shift diminui. A convergéncia do algoritmo
¢ comprovada para o flat kernel [15].

O mean shift algorithm é muito utilizado por ser um algoritmo intuitivo, bésico

e ter uma alta capacidade exploratoria dos dados [15].

2.2.1.2 DBSCAN

O Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN) considera
a densidade (q) de um ponto x como sendo o niumero de elementos que cercam z
dentro de uma hiperesfera de raio € centrado em = no espacgo das features, ou seja,
o nimero de elementos cuja dissimilaridade a x seja menor do que um fator € [17].

Conforme descrito na Secao [2.2.1] os pontos sao classificados como:
ponto de niicleo: densidade maior ou igual a gq.
ponto de borda: densidade menor que ¢ e vizinho de um ponto de ntucleo.
ponto de ruido: densidade menor que ¢ e nao vizinho de um ponto de ntcleo.

A Figura2.7)ilustra estes conceitos aplicados a um conjunto de dados de exemplo.
Em preto, os pontos de niicleo, em azul os pontos de borda e em verde os pontos de
ruido, € estd ilustrado pelos circulos centrados nos pontos e o parametro g é trés.

Note que dentro dos circulos centrados nos pontos pretos temos ao menos q outros
pontos. Ja nos circulos centrados nos pontos azuis, temos menos que ¢ pontos, mas
os pontos azuis estao dentro dos circulos de algum ponto preto. Enquanto isso, os
pontos verdes nao possuem ¢ pontos nos seus circulos, nem fazem parte dos circulos
de pontos pretos. Nesse caso teria-se um tnico cluster no dataset composto pelos

pontos pretos e azuis.
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Figura 2.7: Classificacao de pontos pelo DBSCAN. Em preto, os pontos de ntcleo;
em azul, os pontos de borda; e em verde, os pontos de ruido.

O DBSCAN é altamente sensivel & alteragao dos parametros g e €. Entretanto,
é insensivel a ordem de apresentacao dos elementos, fazendo com que um cluster
possa ser selecionado a partir de qualquer um de seus elementos. Esta propriedade
é conhecida como densamente conectado e implica que todos os elementos de um
cluster estao conectados a todos os outros elementos do cluster através de uma
sucessao de pontos menos distantes entre si que €. Esse conceito esta ilustrados na
Figura2.8] onde o ponto A e o ponto B estdo densamente conectado, pois existe um
caminho de ponto a ponto do conjunto de dados com distancias menores que € que

os une [17].

Figura 2.8: densamente conectado.

O algoritmo de DBSCAN pode ser descrito por um loop executado até que todos
os pontos do conjunto de dados tenham sido analisados. Cada iteracao se inicia pela
selecao arbitraria de um elemento x pertencente ao conjunto de dados X. Depois,
seleciona-se o subconjunto de X cujos pontos sejam densamente conectados a ,

todos esses pontos sao agrupados como um possivel cluster e removidos do conjunto
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de dados de analise. Se dentro desse conjunto de pontos existir pelo menos um ponto
de nicleo esse conjunto é considerado um cluster, caso contrario todos os pontos sao

considerados ruidos.

2.2.2 Clusterizacao no Espaco Tempo

Clusterizacao espaco-temporal é a identificacao de clusters méveis em um conjunto
de dados ao longo do tempo. Clusterizacao espaco-temporal apresenta problemas
tnicos para a clusterizacao. O mais critico deles é a intersecgao de clusters. Quando
os elementos se movem ao longo do tempo, um cluster pode se sobrepor a outro
por algum tempo, tornando dificil associar os clusters antes da sobreposicao aqueles
depois da sobreposi¢ao. Este processo é conhecido como merge and split [1§].

Técnicas de clusterizacao tradicionais funcionam bem com dados estaticos que
contém clusters bem separaveis, tendendo a unir clusters quando eles se interceptam.
Conjunto de dados temporais contém clusters que, em alguns momentos, sao bem
separados, mas em outros se sobrepoem. E interessante que algoritmos de clusteriza-
cao espaco-temporais sejam capazes de lidar com pequenos periodos de sobreposicao
[18].

Muitas técnicas de clusterizagao se baseiam no calculo de similaridade ou dis-
similaridade. A forma mais comum de calcular essa similaridade é um célculo de
distancia ponderada no espaco dos dados, como a distancia de Mahalanobis [11].
Para aplicacoes espaciais, costuma-se utilizar o caso particular da distancia Eucli-
diana [I§].

Em [I9] é proposto um método para detecgao de cluster baseado na ideia de
Mowving Micro-Cluster, uma extensao do conceito de micro-cluster do algoritmo de
BIRCH |20).

Os algoritmos de clusterizacao espago-temporal aplicam técnicas tradicionais de
clusterizacdo em um quadro temporal, criando um conjunto de micro-clusters. A
posicao e o movimento dos micro-clusters podem ser utilizados para predizer quando

os micro-clusters irao sofrer merge and split |[18].

2.3 Acompanhamento

2.3.1 Competitive Learning

Realizar a evolucao temporal dos clusters gerados na etapa de deteccao exige técnicas
capazes de realizar o processamento online, que nao necessitem de todos os dados
para serem utilizados, que possam receber os dados um a um (ou bloco a bloco)
e que realizem o processamento conforme os dados sejam entregues pelos sensores
[11].
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Competitive Learning sao as técnicas que se utilizam um conjunto de unidades
(células) para representar os dados. Cada célula compete por cada novo dado de
entrada. A célula vencedora é atualizada e as demais mantidas. Estas técnicas
também sdo conhecidas por winner-take-all [11].

A estratégia de Competitive Learning pode ser utilizada para realizar uma cluste-
rizacao online e tem as seguintes vantagens: exige menos memoria, reduz a demanda
computacional e tém capacidade de se adaptar automaticamente as variagoes tem-

porais dos dados [I1].

2.3.2 Adaptative Resonance Theory (ART)

Existem diversas técnicas para, clusterizacao online, tais como: online k-means,
adaptative resonance theory (ART) e self organized map (SOM) [II]. Para a apli-
cacao deste trabalho, sao necesséirias técnicas do tipo incremental, nas quais as
células sao adicionadas conforme a necessidade, pois o ntmero de células nao é
conhecido a priori. Cada célula, neste caso, serd a representacao de um contato.
Nesta secao serd explicado o algoritmo ART, que servira de base para o estrutura
do acompanhamento deste projeto.

O algoritmo ART é uma técnica incremental, na qual cada célula representa um
ponto no espaco de dados. Baseia-se nos conceitos de: raio de vigilancia, p, que é a
regiao de atuagao da célula; e o fator de atualizagao, 1, que ¢ um nimero entre 0 e
1 que define como a posicao da célula é atualizada [11].

O algoritmo calcula a menor distancia entre o dado de entrada, x, e cada célula

do conjunto C, ¢y, ¢y, ...c, por:

= in [|c; — 2.
¢i = argmin [|c; — ], (2.9)
onde:

¢; = menor distancia entre x e as células existentes;
¢; = posicao da i-ésima célula;
C = conjunto de células;

x = dado corrente,

e atualiza o conjunto seguindo:

Cky1 = T, seg; > p (2.10)

¢ = ¢ +n(r—¢), casocontrrio

onde
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= posicao da i-ésima célula;

o
S
|

= ntmero de células existentes;
= dado corrente;
menor distancia entre x e as células existentes;

= raio de vigilancia;

S N
Il

= fator de atualizacao,

ou seja, caso ¢; seja menor ou igual a p, a célula ¢; é atualizada pela combinagao
de ¢; e x segundo o fator de atualizagao. Quando o fator de atualizacao é 0, a nova
posicao de ¢; é igual a posigao original, nao sofrendo atualizacao. Quandooné 1, a
nova posi¢ao de ¢; é a posicao do novo dado x. Para valores intermediarios, a posicao
serd uma interpolacao ponderada da posicao original e da posicao x. Caso ¢; seja
maior que p, nenhuma das células atuais pode competir pelo ponto x. Portanto,
uma nova célula ¢ é criada na posicao de x.

A Figura 2.9 exemplifica a evoluc¢ao temporal do algoritmo ART apés a entrada
de dois novos dados. No momento inicial, quadro superior esquerdo, tem-se trés
células representadas por pontos pretos e seus respectivos raios de vigilancia, re-
presentados por circulos centrados nesses pontos. O ponto em verde representa um
dado que esta sendo inserido na rede neste instante. As distancias entre as células
existentes e o novo ponto estao destacadas. Como a menor das distancias é maior
que o raio de vigilancia da célula mais proxima, conforme descrito na Equacao ,
uma nova célula é criada, resultando no segundo quadro superior direito.

O terceiro quadro, do meio a esquerda, ilustra a insercao do segundo dado,
representado em verde. Novamente, as distancias sao destacadas. Como a menor
distancia entre as células e o novo ponto é menor que o raio de vigilancia, entao, a
célula mais proxima é declarada vencedora e sua posicao sera atualizada conforme
a Equacao . O quarto quadro, do meio a direita, ilustra esta atualizacao, em
termos do fator de atualizacao (n). Se o fator for 0, a nova posi¢ao seria a posigao
original da célula. Se for 1, a célula se move para a nova posicao. Para qualquer
fator intermediario, a célula se deslocara na reta que une ambos os pontos. O quinto

quadro ilustra a posicao final da rede, apds a entrada destes dois novos pontos.

2.3.3 Analise de Movimento dos Contatos

Conforme discutido na Se¢ao[2.3.2] o acompanhamento deste trabalho sera feito com
base na logica do algoritmo ART. Realizar a atualizacao da posicao dos acompa-
nhamentos através da interpolacao da posicao atual da célula e da nova medicao faz
muito sentido para um espaco de features genérico. Entretanto, para uma aplicacao
espaco-temporal, pode-se analisar o movimento dos contatos para se estimar a po-

sicao futura das células com base no seu historico de movimento. Com isso, pode-se
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Figura 2.9: Evolucao do algoritmo ART para um exemplo arbitrario.

modificar o algoritmo para calcular as distancia e os raios de vigilancia com base na
estimativa de posi¢ao e nao na posicao atual da célula.

Filtros preditivos, como a-(, podem ser utilizados para obter estimativas das
variaveis de um modelo de dinamica do sistema [2I]. Um modelo de dinamica do

sistema para um movimento uniforme pode ser definido pelas equacoes:

Tpy1 = Tp + 1T, (2.11a)
. (2.11b)

onde
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Tni1 = estimativa da posicao de tempo discreto n + 1;

T, = posi¢ao no instante em n;
T = intervalo de tempo entre as amostras n e n + 1;
i, = derivada das posicoes (velocidades) em n;

Tni1 = estimativa da derivada das posicoes em n + 1.

O modelo de dinamica do sistema permite que sejam feitas previsdoes de um
estado futuro com base em estimativas de posicao e velocidade. Os filtros preditivos
realizam o célculo e a atualizacao das estimativas de posicao e de velocidade através
da observacio da posicao ao longo do tempo. E possivel, também, estender o modelo
de dinamica do sistema para movimento uniformemente variado ou movimentos nao

uniformes [21].

2.3.4 Filtro o-p

Filtro a-f, ou seu analogo g-h, sao filtros preditivos que corrigem suas estimativas
de posicao e velocidade através de medicoes da posicao. As equacoes de atualizacao

do filtro podem ser descritas com base nas equagoes a seguir, adaptadas de [21]:

Tpn = Tpp—1 T a(yn - xn,?L—l) (212&)
. . — Tpon_
Fnm = dnn1 + 5(%) (2.12D)
onde
Tnn, = estimativa da posi¢ao no instante n realizada no instante n, ou seja,

realizada apos a medicao da posicao em n;

Tnn—1 = estimativa da posi¢ao no instante n realizada no instante n — 1

através da Equacao 1)

« = fator de atualizacao da posicao;
Yn = medicao da posicao no instante n;
Tnn, = estimativa da velocidade no instante n feita no instante n, ou seja,

feita apos a medicao da posicao em n;

Tpn—1 = estimativa da velocidade no instante n feita no instante n — 1 através
da equacao (2.11b));

15} = fator de atualizacao da velocidade;

T = intervalo de tempo entre as amostras n e n — 1.

O filtro a-f, portanto, é atualizado conforme o Algoritmo [2| a cada instante de
tempo n, no qual uma nova medicao de posicao y, ¢é recebida.
Vale ressaltar que o caso particular onde o =1, =0 e o = 0, teremos o caso

de atualizagao de posigao do algoritmo ART, no qual a estimativa de posigao futura
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Algoritmo 2: Atualizacao de a-f .
IHPUt: Yns Tn—1,n—1, jn—l,n—la T

Tpn—1 = Tn—1n-1 + T-I.'n—l,n—l ) > equagéo (2 11a
Tnn-1= Tn-1n-1 ; > equagdo (2.11b
Tpn = Tnn—1 + a(yn - xn,n—1> 3 > equagéo (2.124a
Tnp = Tppo1 + B(E—F21) > equagdo (2.12b

¢ a posicao atual e a atualizacao da posicao atual é a uma interpolacao da posicao
anterior e a atual. Além disso, o fator § tem fungao anédloga ao fator de atualizacgao,
sO que aplicada ao céalculo de velocidade e nao de posicao.

O filtro a8 com parametros fixos é capaz de acompanhar, sem erro, movimentos
do tipo uniforme e com erro fixo movimentos uniformemente variados, assumindo
que as medigbes de posigao tenham erros de média nula [21].

Até este ponto, foi demonstrado como evoluir um filtro a-3 dadas as estimativas
feitas em um dado momento n — 1 para um momento n apods a realizacao de uma
nova medicao y,. Entretanto, falta descrever o processo de inicializacao do filtro,
ou seja, de como fazer as estimativas iniciais de posi¢ao, T,, ., € velocidade, @, -

O filtro a-f precisa ser inicializado com erro das estimativas iniciais suficiente-
mente pequeno para garantir a estabilidade do filtro, o que vai variar de acordo com
o cenario [21].

Nesta dissertacao, propoe-se iniciar um acompanhamento baseado no algoritmo
ART por nao depender de estimativas iniciais. Apo6s n medigoes, pode-se validar o
acompanhamento e, utilizando-se os n primeiros pontos, realizar uma estimativa da

proxima posicao e, consequentemente, uma estimativa da velocidade atual.

21



Capitulo 3

Projeto

3.1 Cenario

3.1.1 Simulador

O projeto e as andlises deste trabalho foram feitas com base em um simulador de
contatos desenvolvido para esta dissertacao. No simulador, cada navio é repre-
sentado pelas seguintes variaveis de estado: a posigao no espago cartesiano x e y
(yd); a direcao de navegagao, comumente chamada de rumo 6 (°); e a velocidade v
(yd/ciclo).

A evolugao temporal dos navios (dindmica) é controlada através das entradas:
guinada, que é a velocidade angular do rumo, w; e aceleragao linear a. A evolucao

das variaveis de estado pelas entradas se d& através das seguintes equagoes:

Ty = Tp_1 + At v,y c08(0,_1)
Yn = Yn—1 + At v,—1 sin(0,_1)
0, =0,_1+ At w, (3.1c
Up = U1 + At ay, (3.1d

onde:

x, = posicao no eixo horizontal no n-ésimo passo de simulagao;

At = intervalo de tempo entre as amostras n — 1 e n, ou seja, um ciclo de
simulacao;

v, = velocidade no n-ésimo passo de simulagao;

f,, = rumo no n-ésimo passo de simulagao;

w, = guinada no n-ésimo passo de simulac¢ao;

a, = aceleragao linear no n-ésimo passo de simulacao.
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Todos os cendrios sao iniciados com todos os navios em posicoes, rumos e velo-
cidades aleatorias. Buscando-se simular um cenario de operacao real de navios, ao
longo da simulagao, aleatoriamente, podem ser sorteados novos rumos e velocidades
desejados para cada navio. Ao serem sorteados novos rumos e velocidades, sao re-
alizadas as guinadas e as aceleracoes necessarias para atingi-los e essas guinadas e
aceleragoes sao aplicadas as entradas dos modelos daquele cada navio.

O simulador define uma regiao para todos os navios permanecerem durante a
simulacao, quando um navio se aproxima de uma fronteira em rumo de saida é
forcado um novo rumo de interesse oposto ao rumo atual do navio, mantendo-o
dentro da regiao de interesse. Foram consideradas como regiao de interesse neste
trabalho circulos de raio: 6 kyd, para os contatos; e 2kyd, para o navio plataforma,
de forma a evitar distancias maiores que 8 kyd, por ser essa a distancia analisada na
parte ativa das simulagoes.

As andlises ativas e passivas foram feitas de forma independente, portanto o
simulador gera para as andlises: de deteccao uma malha de pontos; e de acom-
panhamento um conjunto de detecgoes simuladas. Com isso as etapas podem ser
analisadas separadamente evitando que erros da deteccao interfiram na analise de
acompanhamento.

O simulador gera pontos para deteccao e deteccoes simuladas, com base no cal-
culo das coordenadas, marcacoes e distancias, relativas a posicao atual da plata-
forma, a fim de representar os dados no mesmo espaco que os dados reais do sonar.
As coordenadas sao sempre calculadas de forma absoluta, para facilitar o acompa-
nhamento dos dados e evitar que as guinadas da plataforma influenciem bruscamente
na dindmica dos contatos. As marcacoes serao referenciadas na direcdo do eixo x
positivo, analogamente ao que ¢ feito para o norte verdadeiro na navegacao. O cal-

culo da marcacao e da distancia de um contato ¢ no instante de tempo n é feito pela

equacao:
(e, n) = \/ (e — Tpn) + (Yen — )’ (3.2a)
O(c,n) = arctcm(M) (3.2b)
xc,n - xp,n
onde

d(c,n) = distancia entre o contato ¢ e a plataforma p no instante de tempo n;

Ten = posicao = do contato ¢ no instante de tempo n;
Yen = posicao y do contato ¢ no instante de tempo n;
Tpn = posicao = da plataforma no instante de tempo n;
Ypn = posicao y da plataforma no instante de tempo n;
©(c,n) = marcacao do contato ¢ no instante de tempo n.
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Para anéalises de deteccao foram gerados dados a cada 100ms de dinamica de
movimento. No caso do sonar passivo, uma curva com o valor de energia para cada
marcacao de 0° a 360° com passo de 1°. J4 no caso do sonar ativo, uma superficie
com o valor de energia para cada marcagao 0° a 360° com passo de 1° e distancia de
Okyd a 8kyd com passo de 10 yd.

Essa curva ou superficie, entrada da etapa de deteccao, é considerada simulacao
da saida do processamento discutido na secao [2.1| e equivale a uma curva de ruido
gaussiano somada a energia de cada contato. Cada contato ¢ representado por uma
pico gaussiano com um dado desvio padrao, este desvio é aleatorio e caracteristico
de cada contato. No caso do sonar passivo, um desvio padrao entre 3° e 10°, j4 no
caso do sonar ativo, uma gaussiana bidimensional com desvio padrao de marcagao
entre 10° e 30° e desvio padrao de distancia entre 100 yd e 500 yd. Todos os contatos
tem o mesmo valor de pico das curvas gaussianas e a relagao sinal-ruido é controlada
pelo ruido de fundo.

Para analises de acompanhamento foram gerados dados a cada 30s de dinadmica
de movimento. Foram gerados pontos equivalentes a saida da etapa de detecgao,
portanto, um conjunto de pontos com features: no caso do sonar passivo, marcac¢ao
e energia; no caso do sonar ativo, marcacao, distancia e energia. O simulador foi

projetado com os parametros:

Falsos negativos: Probabilidade de nao gerar o ponto equivalente a um contato,

sendo avaliada para cada contato a cada geragao de forma independente.

Falsos positivos: Numero de pontos gerados a cada ciclo de simulagao, além dos

pontos dos contatos.

3.1.2 Tipos de dados e visualizagoes

As deteccOes, para os sistemas passivos, sao um conjunto de pontos com as features:
marcacao, em graus (°); e energia, em decibéis (dB). Essas detec¢oes serao visualiza-
das como ilustrado na Figura onde o eixo horizontal representa a marcacao,
enquanto a energia é representada pela intensidade de cor segundo a escala de cor
da Figura A Figura exemplifica um cenario com trés contatos nas
marcacoes: 70°, 120°, e 315°.

Para visualizacao de clusters sobre graficos de detec¢ao, serao utilizadas visua-
lizagoes como a da Figura no qual, cada cluster é representado por um circulo
vermelho sobreposto a visualizacao das deteccoes.

As detecgoes para sonar passivo podem ser visualizadas com histérico, conforme
descrito na Secao [2.1, em um grafico de marcac¢ao x tempo x energia em waterfall. A
Figura ilustra esta modalidade de visualizacao em um cendrio com trés contatos

cujas marcacgoes se modificam ao longo do tempo.
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Figura 3.2: Visualizagao passiva de deteccoes e clusters.
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Figura 3.3: Visualizacao passiva de deteccoes em waterfall.

Para a visualizagao dos acompanhamentos sobre graficos de energia em waterfall,
serao utilizados graficos como o da Figura [3.4] nos quais cada acompanhamento é
representado por uma linha sobreposta a visualizacao das deteccoes, sendo o circulo

a posicao atual daquele acompanhamento.

Tempo

0 90 180 270 360
Marcagao (°)

Figura 3.4: Visualizacao passiva de deteccoes e clusters em waterfall.
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As deteccoes para sistemas ativos sao um conjunto de pontos com features: mar-
cagdo, em graus (°); distancia, em jardas (yd); e energia, em decibéis (dB). As
detecgoes serao convertidas para as coordenadas retangulares antes de serem cluste-
rizados, pois, na maioria dos casos, as técnicas de clusterizacao aplicadas ao sistema
de coordenadas cartesianas tém melhor performance do que quando aplicadas ao
sistema de coordenadas polares [22].

Estas detecgoes convertidas serao visualizadas como na Figura 3.5 onde os eixos
cartesianos representam a distancia em jardas (yd) e a energia é representada pela
mesma escala de cor do passivo, conforme ilustrado na Figura No exem-
plo da Figura tem-se um cendario com cinco contatos ao redor da plataforma,
vale destacar que dois destes contatos tem uma sobreposicao nas suas regioes de

influéncia.

kN

Distancia (kyd)
o

-5 0 5
Distancia (kyd)

Figura 3.5: Visualizagao ativa de detecgoes.

Para a visualizagao de clusters sobre graficos de deteccao, serao utilizados gra-
ficos como o da Figura [3.6] nos quais, cada cluster ¢ representado por um circulo
sobreposto a visualizacao das detecgoes.

Em um sistema sonar ativo real existe uma regiao proxima ao navio, na qual nao
é possivel realizar deteccoes. Isso ocorre porque o sonar realiza a transmissao com o0s
mesmos transdutores que a recepcao, por isso, durante a transmissao e o transiente
que se segue o sinal amostrado dos transdutores nao permite um célculo real de
deteccao. Para simular este efeito, as deteccoes deste projeto so serao geradas em
distancias maiores que 1kyd da plataforma. Essa distancia esta sobre-estimada, mas
nao impacta significativamente nos resultados das simulagoes. A Figura ilustra
esse efeito. Com um limiar de deteccao baixo, é facil notar o circulo de 1kyd de

raio, centrado na plataforma, no qual nao sao geradas deteccoes.
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Figura 3.6: Visualizacao ativa de deteccoes e clusters.
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Figura 3.7: Visualizagao ativa de deteccoes.

3.2 Deteccao

A deteccao é a etapa em que um quadro temporal é convertido em clusters. A en-
trada de dados para a deteccao é um mapa de marcacao por energia, para sonar
passivo; ou, no caso do sonar ativo, distancia por distancia por energia (coordenadas
cartesianas apos a conversao das coordenadas polares geradas pelo simulador). Esse
mapa precisa ser convertido na matriz de pontos de interesse (detecgoes). Ideal-
mente, apenas um ponto para cada contato.

Esse processo é feito pelo ceifamento do mapa para valores de energia acima do
limiar de detec¢do (A). Entretanto, isso gera um conjunto de pontos ao redor da
posicao dos contatos e é necessario aplicar uma técnica de identificacao de grupos de
detecgoes que representem o mesmo contato e reduza essas deteccoes iniciais para
se aproximar da deteccao ideal.

Para a aplicacao em foco neste trabalho, precisa-se de algoritmos de clusterizacao
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que nao necessitem do estabelecimento do nimero de clusters a priori. Portanto,
foram utilizadas as técnicas de Mean-Shift Clustering e DBSCAN por sua grande
capacidade exploratoria, por nao assumirem uma conformagao espacial para os clus-

ters a priori, por serem simples e por serem usuais.

3.2.1 Problemas da Clusterizacao

As técnicas de clusterizagao difundidas na literatura calculam as similaridades com
base em distancias no espaco dos dados, no espaco de features. Na aplicacao em
estudo, tem-se um conjunto de dimensoes espaciais e uma dimensao de energia.
Tem-se a principio duas opcoes para aplicar as técnicas de clusterizagao classicas a
estes dados: aplicar uma clusterizagao desprezando a dimensao de energia ou utilizar
a dimensao de energia junto das dimensoes espaciais.

Utilizar a energia no cdlculo da similaridade gera dois problemas. Primeiramente,
o peso da feature energia em relacdo as dimensoes espaciais, o que implicard em
mais um parametro para ajuste e otimizagao da clusterizacao. Em segundo lugar,
um problema mais grave, utilizar a energia na conta da similaridade equivale a uma
distor¢ao no espaco, o que faz pontos de energia similares parecerem mais proximos
do que estao, o que pode gerar clusters nao contiguos espacialmente.

Pode-se ilustrar esse efeito com o cendrio simulado na Figura para o
qual tém-se trés contatos nas seguintes posigoes (distanciaZmarcagao): 2kydZ30°,
1,5 kydZ60° e 3kyd/340°. A Figura mostra a visao geografica do cenario,
enquanto a Figura [3.8(b)| mostra o grafico de energia por marcagio, ambos normali-

zados entre zero e um, do menor ao maior valor de cada feature dentre as deteccoes.
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(a) Visualizacio geografica do cenario. (b) Energia por marcagido normalizadas.

Figura 3.8: Cenario ilustrativo, energia no calculo da similaridade.

A Figura mostra os passos intermedidrios da evolugao da malha de busca

do algoritmo de mean shift, representando cada um dos pontos da malha S por um
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circulo vermelho sobreposto ao grafico de energia normalizada. Pode-se ver que a
distorcao de espaco faz com que a regiao de proximidade entre os dois picos mais
a esquerda atrai o movimento da malha de busca do algoritmo, deslocando o ponto

de convergéncia da marcagao do pico.
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Figura 3.9: Evolucao do algoritmo de Mean-Shift.

A Figura 3.

circulo verde onde o cluster gerado na regiao intermediaria dos picos nao é contiguo

0l ilustra a posicao de convergéncia da malha, destacadas como um

espacialmente, dado que estao dentro do circulo partes de ambos os picos, mas nao
a regiao do vale. Na aplicacao em analise, clusters nao contiguos nao fazem sentido
fisico, por isso, essa opc¢ao nao serd utilizada nessa dissertacao.

A outra opcao é utilizar as técnicas de clusterizacao ignorando a dimensao de
energia, com isso tem-se outro tipo de problema. A clusterizacao, apenas com as
features espaciais, vai realizar a busca da regiao com maior densidade de pontos.
Entretanto, os dados sao gerados a partir de uma matriz homogénea de pontos.
Para o sistema passivo, um ponto é produzido a cada 1°. Para o sistema ativo, um
ponto a cada 1° e a cada 10yd. Nem todos estes pontos viram deteccoes, apenas
aqueles acima do limiar de detecgdo (A\). Para um mesmo A, a quantidade de pontos
dependera da relacao sinal-ruido. Em certas configuragoes, as regioes dos picos ficam

com uma disposicao de pontos quase homogénea, o que pode atrapalhar a migracao
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Figura 3.10: Cluster sem continuidade espacial.

do algoritmo.
Para ilustrar, podemos utilizar o cenario simulado da Figura no qual temos

cinco contatos gerados para o mesmo A, mas com diferentes SNR: 2,5dB, 5dB,
7,5dB e 10dB.
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Distancia (kyd) Distancia (kyd)

(a) SNR 10dB.

Distancia (kyd)
o
Distancia (kyd)

-5 0 5
Distancia (kyd) Distancia (kyd)

(c) SNR 5dB. (d) SNR 2,5dB.

Figura 3.11: Cenérios ilustrativos, variacao da SNR.

O limiar de deteccao nao é fixo e, tipicamente, é controlado pelo operador do
sonar. O balanco do SNR e do X define indiretamente a quantidade de pontos que se

tornam detecgoes. Os algoritmos de clusterizagao se valem da densidade dos pontos
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para a localizacao dos centros.

Para certos balancos de SNR e do A\, a nuvem de pontos terd densidade como
funcao da distancia da plataforma, sendo maior quanto mais proximo do centro,
devido a conversao das coordenadas polares para retangulares, como ilustra a Figura
3. 12

Distancia (kyd)

Distancia (kyd)

Figura 3.12: Densidade de pontos com SNR baixo.

Com isso, em cenarios mais ruidosos, os algoritmos tradicionais de clusterizacao
podem nao conseguir localizar os picos. A Figura ilustra a clusterizagao do
cenario mostrado na Figura [3.11] com o algoritmo de mean shift.

Nessa figura, pode-se ver que o algoritmo mean shift tem dificuldades de migrar
dentro da nuvem de pontos de um contato, gerando mais de um ponto de conver-
géncia para o mesmo contato.

Algoritmos como o DBSCAN, que sao focados em localizar clusters contiguos
independente da sua distribuigao, sao ainda mais susceptiveis ao aumento da den-
sidade da nuvem de pontos, por vezes, reconhecendo todos os pontos como um
tnico cluster. A Figura[3.14]ilustra a clusterizacao do cenério da Figura 3.11]com o
algoritmo DBSCAN.

Pode-se ver que, com valores maiores de SNR, o algoritmo consegue isolar cor-
retamente os clusters. Conforme a relagao sinal-ruido cai e o nimero de deteccoes
aumenta, mais as deteccoes vizinhas aos contatos sao incluidas nos clusters. Para o
cenario com SNR menor que 5dB, o algoritmo ja clusteriza todas as detecgoes como

um unico cluster, gerando um cluster praticamente na posicao da plataforma.

3.2.2 Modificagao proposta

Na aplicacao deste trabalho, as técnicas classicas de clusterizacao levam aos proble-
mas discutidos na Sec¢ao [3.2.1] Por isso, neste trabalho ser& discutida uma terceira

abordagem ao problema do tratamento da energia na clusterizacao.
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Figura 3.13: Efeito da quantidade de deteccoes no Mean-Shift Clustering.

5 "
E \ g
53 ] 53
< g <
g g
5 ! - e
-5 0 5 -5 0 5
Distancia (kyd) Distancia (kyd)
(a) SNR 10dB. (b) SNR 7,5dB.

Distancia (kyd)
o
Distancia (kyd)
o

-5 -5
5 0 5 5 0 5
Distancia (kyd) Distancia (kyd)
(c) SNR 5dB. (d) SNR 2,5dB.

Figura 3.14: Efeito da quantidade de deteccoes no DBSCAN.
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A proposta ¢ alterar os algoritmos, levando em conta a energia em momentos
de exploracao e desconsiderando a energia em momentos de calculo das vizinhan-
cas. Essa modificacdo deve ser pensada para cada algoritmo independentemente.
Como neste trabalho as técnicas em analise sao a mean shift e a DBSCAN, sera pro-
posta a modificacao para estas duas técnicas, outras técnicas podem ser igualmente
modificadas em trabalhos futuros.

A principal influéncia que a energia deve ter nos algoritmos de clusterizacao é
influenciar a posicao dos centroides e nao das vizinhancas, de forma a nao gerar

clusters descontiguos, mas explorar a regiao em busca dos picos de energia.

3.2.2.1 Mean-Shift Clustering

Conforme explicado na Secao a migragao da malha de busca (S) é feita pelo
calculo da média dos pontos ponderados por um kernel. No caso do flat kernel,
isto é equivalente a duas etapas: a verificacdo da vizinhanca, separando os pontos
internos a hiperesfera de raio v, e a atualizacao da posicao para o centroide destes
pontos (sample mean).

Seguindo o objetivo da modifica¢do proposta na Se¢ao [3.2.2] manteve-se a ve-
rificacdo da vizinhanca apenas nas features espaciais e a atualizacao da posicao
do centroide ponderando as features espaciais pela feature energia, o que pode ser
descrito pela modificacao da Equacgao para:

 Saex Ko 9)p(a)

m(s) X (3.3)
ZCEEX K(.I', S)
onde:
S = ponto da malha de busca, com apenas features espaciais;
m(s) = sample mean de s;
X = conjunto de dados a serem clusterizados;
x = um dados pertecente a X, com features espaciais e energia;
K = kernel proposto em funcao de x e s;
p(z) = features espaciais de z,
e aplicacao do kernel:
. 0 if |[p(x) — s|| >
Kos) = Ip(a) - sl > 4 ",

[(x) otherwise

onde:
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f((x, s) = kernel para uma entrada = e s;

S = ponto com features espaciais;

x = ponto com features espaciais e energia;
p(z) = features espaciais de x;

() = feature energia de x;

v = bandwidth.

O calculo do sample mean, combinado com a aplicacao do kernel, pode ser reinter-
pretado para uma tnica equacao de modo a facilitar a compreensao da modificagao
proposta. Para isso, pode-se considerar que o flat kernel realiza a selecao de um

subconjunto Y, dos dados X, ou seja:

Y, X, Ve e X |[p(x) — sl <y (3.5)
sendo
s = ponto com features espaciais;
Y, = subconjunto de X proximos ao ponto s;
x = ponto com features espaciais e energia;
X = conjunto de dados a serem clusterizados;
p(z) = features espaciais de z;

v = bandwidth.

Logo, Y; é o subconjunto de X, para todo x pertencente a X, cuja distancia entre
s e as features espaciais de x seja menor ou igual a 7.
O sample mean para um ponto s dado o conjunto Y no algoritmo tradicional

pode ser calculado como:

(3.6)

onde

S = ponto com features espaciais;

m(s) = sample mean de s;

Y, = subconjunto de X proximos ao ponto s;
Y = ponto pertencentes ao conjunto Y;

p(y) = features espaciais de y.

J& o sample mean para um ponto s dado o conjunto Y no algoritmo modificado

é calculado como:

(3.7)



onde

S = ponto com features espaciais;

m(s) = sample mean de s;

Y, = subconjunto de X proximos ao ponto s;
Y = ponto pertencentes ao conjunto Y;

p(y) = features espaciais de y;
l(y) = feature energia de y,

deixando explicito que a feature energia atua ponderando as features espaciais. As-
sim, a migracao da malha de pontos S serd atraida para os picos de energia. Na
pratica, pode ser necessario modificar a feature energia para aumentar o efeito da
energia na migragao e no céalculo do centroide. Por exemplo, substituindo [(y) por
I(y)? na equagao.

Pode-se utilizar o cenario da Figura [3.15| para exemplificar o efeito desta mo-
dificacao, no qual temos trés contatos nas posicoes: 4,8 kydZ60°, 4,75kydZ170° e
4,25 kydZ200°. A Figura exibe o cendario na visualizacao passiva, enquanto
a Figura exibe a visualizacao ativa. Neste cenério, as dispersoes dos dois

primeiros contatos acabam se sobrepondo em ambas as visualizacoes.

0 90 180 270 360
Marcagao (°)

Distancia (kyd)

(a) Visualizagado passiva do cenario.

Distancia (kyd)

(b) Visualizacdo ativa do cenario.

Figura 3.15: Cenério de analise da modificagdo no algoritmo mean shift.

A Figura [3.16] mostra, na visualizacao passiva, o resultado da aplicagdo dos
algoritmos mean shift tradicional e modificado no cenario da Figura[3.15] A Figura
exibe o resultado da clusterizagao do algoritmo tradicional e a Figura
do algoritmo modificado.

Com o ruido e o limiar de deteccao utilizados, a nuvem de pontos que contém
os dois primeiros contatos é bem homogénea na regiao dos contatos. O algoritmo

tradicional nao consegue migrar a malha dentro dessas regioes, criando varios clus-
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(a) Algoritmo tradicional. (b) Algoritmo modificado.

Figura 3.16: Anéalise da modificagdo no algoritmo mean shift, visualizacao passiva.

ters proximos. J& o algoritmo modificado consegue migrar utilizando a informagao
de energia, apesar do calculo de vizinhanca ignorar esta feature.

Ainda neste cenario, efeito similar pode ser visto também na visualizacao ativa.
A Figura [3.17] exibe na visualiza¢ao ativa o resultado da aplicacao dos algoritmos
mean shift tradicional e modificado para o cenario da Figura[3.15] A Figura[3.17(a)]
exibe o resultado da clusterizacao do algoritmo tradicional e a Figura do

algoritmo modificado.
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Distancia (kyd) Distancia (kyd)
(a) Algoritmo tradicional. (b) Algoritmo modificado.

Figura 3.17: Analise da modificagao mean shift, visualizacao ativa.

Pode-se ver que o mesmo efeito do passivo acontece com o algoritmo tradicional
no ativo. As regioes de maior concentragao de pontos tém distribui¢oes quase homo-
géneas e o algoritmo tradicional nao consegue migrar dentro dessas regioes, criando
varios clusters proximos ao longo das dispersoes.

J& o algoritmo modificado consegue migrar utilizando a informagao de energia.
Além disso, como os pontos sao gerados em coordenadas polares e utilizados com
coordenadas cartesianas, ocorre uma concentracao natural dos pontos para distan-
cias menores. Como consequéncia, sao geradas falsas concentragoes abaixo de 3 kyd,

aumentando a probabilidade de falsos positivos.

36



3.2.2.2 DBSCAN

Conforme explicado na Sec¢ao [2.2.1.2] a busca do algoritmo DBSCAN objetiva a
localizacao de clusters pela nao interrupcao de vizinhancas, ou seja, o cluster se
extende enquanto houver vizinhos validos para quaisquer pontos internos ao cluster.

Para inserir a modifica¢ao proposta na Segao [3.2.2] é necessaria uma modificagao
mais significativa do que a da Se¢ao O DBSCAN procura vizinhanga a partir
de pontos aleatoérios e s6 acaba quando nao ha mais vizinhos validos, explorando o
conceito de density connected. Por isso, ele pode ser inicializado de qualquer ponto,
sem interferir no resultado final da clusterizacao.

O Algoritmo [3| descreve a modificacao proposta para o DBSCAN. Propde-se,
em um primeiro momento, ordenar a lista de dados X em ordem decrescente de
energia X, e utilizar esse conjunto. Iniciar uma variavel auxiliar C' com o tamanho
do numero de dados de X que representa um mapa associativo dos clusters. Se o

valor de C(i) é n, o ponto X (7) pertence ao n-ésimo cluster.

Algoritmo 3: Modificacao proposta para o DBSCAN .

Input: X, > conjunto de dados ordenados por energia
n=20; > Inicia um contador de clusters
C = zeros(size(Xy)) ; > C identificador de cluster

for i =1 to size(X;) do
if C'(i) =0 then
n=n+1;
C(i)=n;
for j =i+ 1 to size(X;) do
if [[p(Xs(4)) — p(Xs(2))|| < € then
if C'(j) # 0 then
L C(5) = C@) ;
break

Visitando todos os pontos do conjunto de dados X, conforme a ordenacao, se o
ponto em analise ainda nao foi clusterizado (C'(i) = 0), ele inicia um novo cluster e é
registrado como parte deste cluster. Caso contrario, para cada um dos dados ainda
nao visitados, se a distancia dentro do espaco das features espaciais for menor que €
e o dado ainda nao estiver sido clusterizado (C(j) # 0), o dado atual é inserido no
mesmo cluster que o dado em andlise no loop principal C(7).

Dessa forma em ordem de energia os pontos irao criando clusters e inserindo os
vizinhos neles sem analisar os vizinhos dos vizinhos diretamente. Permitindo que
outros picos gerem novos clusters mesmo que sejam densamente conectados a um
pico maior.

Ao final, apenas os clusters que contenham ao menos um ponto de nicleo sao
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validados.

Essa modificacao é bem mais significativa, trocando a busca ampla por uma
busca controlada por energia. Atua como se a clusterizacao fosse feita para o nivel
mais alto de energia e, posteriormente, como se o nivel de energia fosse diminuindo
e 0s novos pontos criassem novos clusters ou entrassem em clusters ja existentes.

Para ilustrar o efeito desta modificacao, pode-se utilizar o cenario da Figura|3.18
no qual temos trés contatos nas posicoes: 3,5 kydZ170°, 3,5 kyd/220° e 6 kydZ60°. A
Figura exibe o cenério na visualizagao passiva, enquanto, a Figurana
visualizacao ativa. Neste cenéario, as dispersoes dos dois primeiros contatos acabam

se sobrepondo em ambas as visualizagoes.

N

180 270 360
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0
Marcagéo (°)
(a) Visualizacao passiva do cenario. 4

5 0 5
Distancia (kyd)
(b) Visualizacao ativa do cenério.

Figura 3.18: Cenario de analise da modificagao no DBSCAN.

A Figura [3.19 mostra, na visualizacao passiva, o resultado da aplicacao dos
algoritmos DBSCAN tradicional e modificado ao cenério da Figura A Figura
3.19(a)|exibe o resultado da clusterizagao do algoritmo tradicional e a Figura[3.19(b)|

do algoritmo modificado.
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Marcacéo (°) Marcacéo (°)
(a) Algoritmo tradicional. (b) Algoritmo modificado.

Figura 3.19: Analise da modificagdo no DBSCAN, visualizagao passiva.

Com o ruido e o limiar de deteccao utilizado, as nuvens de pontos dos dois
primeiros contatos se sobrepoem na regiao inferior dos picos. O algoritmo tradicional

faz o que se espera dele e une toda a nuvem em um unico cluster. Ja o algoritmo
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modificado consegue identificar e inicializar dois clusters, pois inicia a clusterizacao
pelos picos de energia.

Ainda neste cenério, efeito similar pode ser percebido também na visualizacao
ativa. A Figura [3.20] exibe, na visualizacao ativa, o resultado da aplicagdo dos
algoritmos DBSCAN tradicional e modificado ao cenério da Figura A Figura

exibe o resultado da clusterizacao do algoritmo tradicional e a Figura|3.20(b
do algoritmo modificado.
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(a) Algoritmo tradicional. (b) Algoritmo modificado.

Figura 3.20: Anélise da modificagdo no DBSCAN visualizagao ativa.

Pode-se perceber que o mesmo efeito da analise passiva acontece com a analise
ativa para o algoritmo tradicional. Quando as regioes de influéncia dos clusters se
sobrepoem, o algoritmo tradicional cria um cluster tinico. Ja o algoritmo modificado
consegue partir dos picos e identificar a existéncia dos dois clusters em ambos os

cenarios.

3.3 Acompanhamento
O acompanhamento apresentado nesta dissertacao esta dividido em trés etapas:

Atribuicao: Etapa na qual se associa cada cluster aos acompanhamentos existen-

tes.

Atualizacao: Etapa na qual os acompanhamentos tém suas posicoes atualizadas

baseadas nos clusters atribuidos na etapa anterior.

Prospecgao: Etapa na qual os clusters nao associados aos acompanhamentos po-

dem inicializar novos acompanhamentos.
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Os acompanhamentos para sonar passivo e ativo tém caracteristicas e enfrentam
problemas diferentes. Em sonares passivos, o maior desafio para o acompanhamento
é o frequente cruzamento de contatos. Como a tnica informacao que se tem é a
marcacao, acabam ocorrendo frequentes merges and splits.

J& em sonares ativos o maior problema sao os falsos alarmes. A deteccao pode
gerar clusters espirios e, em sistemas autonomos, diversos acompanhamentos falsos
podem ser inicializados.

Nesta dissertacao, serao analisados e comparados dois tipos de acompanhamen-
tos, conforme descritos na Secao e, daqui em diante, denominados simplesmente
como ART e a-f.

3.3.1 Atribuicao

A atribuicao se inicia estimando a posicao atual dos contatos, com base no tipo do
acompanhamento, e associando, dentre os clusters gerados na etapa de detecgao,
aquele que equivale & nova medicao de cada contato. Essa associacao é, muitas
vezes, nao trivial, como por exemplo: podem haver diversos clusters na regiao da
posi¢ao estimada de um contato; podem nao haver clusters na regiao da posicao
estimada de um contato; ou pode ocorrer uma disputa de um mesmo cluster entre
dois contatos, em casos de aproximacao.

Esta etapa é pouco discutida na literatura de acompanhamento, onde geralmente
o foco é dado na etapa de atualizacao e estimativa de movimento. Entretanto, esta
etapa é critica, pois a associacao errada de um cluster pode fazer o acompanhamento
se perder; inverter, no caso de dois contatos sofrerem merge and split; ou deteriorar
as estimativas de posicao e velocidade dos acompanhamentos.

Uma estratégia basica de atribuicao é utilizar um célculo de vizinhanca similar
ao da etapa de clusterizacao. Para isso, deve-se calcular a similaridade entre a posi-
cao estimada de cada acompanhamento e cada um dos clusters do quadro temporal
atual. Essa similaridade pode ser calculada como uma distancia no espaco de fea-
tures dimensionais; uma distancia no espaco de features completo; ou outro calculo
baseado nas informacoes extraidas dos clusters, como por exemplo: o nimero de
deteccoes que compodem aquele cluster e a feature energia destes clusters.

Conforme descrito na Se¢ao [2.3.2] ¢ necessério definir um raio de vigilancia p

como regiao de busca de clusters para os acompanhamentos centrados na estimativa

de posigao dos acompanhamentos atuais, seguindo as equagoes (2.11a)) e (2.11b]).

Nessa dissertacao, serd utilizado apenas o calculo de distancia entre as features
espaciais, sendo calculadas todas as distancias entre acompanhamentos e clusters,
realizando as associagoes com prioridade para as menores distancias, nao permitindo

atribuir mais de um cluster a um mesmo acompanhamento e nem um mesmo clusters
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a mais de um acompanhamento.

3.3.2 Atualizacao

Na atualizacao, as novas medicoes atribuidas sao utilizadas para atualizar as posi-
¢oes dos acompanhamentos. Como a medicao e a estimativa serao ponderadas para
atualizar a posicao do contato, a atualizacdo vai depender da técnica de acompa-
nhamento utilizada, conforme discutido na Segao [2.3]

A cada nova etapa de atribuicao, cada uma das técnicas utilizard a posicao
estimada do contato e do cluster atribuido. Vale ressaltar que se pode fazer uso a

equacao:

Tpik = Tp + kT, (3.8)
onde

Tnir = estimativa da posi¢ao no instante de tempo n + k feito no instante n;

r, = ultima posicao atualizada, no instante de tempo n;

k = nimero de quadros temporais desde a ultima atualizacao do acompanhamento;
T = intervalo de tempo entre quadros temporais;

x, = derivada das features espaciais,

como uma variante da Equacao para a estimativa da posicao, dado que a
ultima atribuigao foi ha k ciclos. A equagao (?7) nao precisa ser modificada, por se
tratar de uma modelagem de movimento uniforme.

De forma similar, a atualizacao da posicao e velocidade dos contatos, podendo-se

utilizar as equacoes:

Tnn = Tnn—k + a(yn - xn,nfk) (393)

. . B Yn — Tnn—k
n,n — dnn— 7 — 3.9b
b = i + D (U Tk (3.9b)

onde
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Z,n, = estimativa da posicao no instante n feita no instante n, ou seja, feita
apo6s a medicao da posicao em n;
Tnn—k = estimativa da posi¢ao no instante n feita no instante n — k através da

equacao 1) :

« = fator de atualizacao da posi¢ao;
Yn = medicao da posicao no instante n;
Tnn = estimativa da velocidade no instante n feita no instante n, ou seja,

feita apos a medicao da posicao em n;

T n—k = estimativa da velocidade no instante n feita no instante n — 1 através
da equagao (2.11b));

15} = fator de atualizacao da velocidade;

T = intervalo de tempo entre quadros temporais.

como variagao das equagoes (2.12a)) e (2.12b) para atualizagao da posicao e veloci-

dade, dado que a ultima atribuicao foi feita a k ciclos.

3.3.3 Prospeccao

Na prospeccao, os clusters nao associados a um contato durante a etapa de atribuicao
devem ser analisados sob a perspectiva de criagao de novos contatos. Esta etapa
pode nao existir em um sistema onde a deteccao seja orientada por um operador.
Em sistemas autonomos existem dois modos basicos de acompanhamento: o manual
e o automatico.

No acompanhamento manual, um novo contato s6 é criado por um operador e,
uma vez criado, o sistema acompanha e atualiza a posi¢ao deste contato, seguindo
as duas etapas anteriores: atribuicao e atualizacao. Ja no acompanhamento auto-
mético, existe a etapa adicional de prospeccao que iniciard acompanhamentos de
forma automatica.

Existem duas opcoes para o acompanhamento automaéatico: os contatos criados
automaticamente sao indicados e, apés a validacao do operador, iniciados no sistema;
ou a validacao é realizada de forma automaética por algum critério previamente
estabelecido.

Nesta dissertacao, esta etapa serd feita com o enfoque puramente automatico,
tanto para a criagao de acompanhamento, quanto para a validacao dos mesmos.
Cada cluster nao associado na etapa de atribuicao podera criar um novo possivel
contato.

Cada possivel contato criado serd iniciado como um acompanhamento com atu-
alizagao baseada na rede ART com fator de atualizacao alto, devido a alta adap-
tabilidade desta estratégia. Inicializar um acompanhamento mais complexo como

0 a-f exige uma estimativa inicial de movimento apropriada, o que nao pode ser
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feito corretamente em um primeiro momento. Uma vez que o possivel contato seja
acompanhado por n passos de simulacao, ele pode ser validado pelo sistema como
um acompanhamento valido. Nesta dissertacao, o contato serd validado se, durante
esses n passos, o acompanhamento tiver recebido 7 atribuigées, outras formas de
validacdo possam ser estudadas futuramente. Apos esses n passos de simulacao, é
possivel criar o acompanhamento definitivo ou excluir o acompanhamento do possi-
vel contato. No caso da inicializacao de um acompanhamento a-3 pode-se utilizar as
deteccoes atribuidas ao acompanhamento ART para realizar a necessaria estimativa
inicial do movimento do contato.

A etapa de prospeccao desta dissertacao pode ser dividida em duas etapas. Num
primeiro momento retira-se do conjunto de clusters C' todas aqueles que estiverem
dentro da regiao de influéncia dos contatos existentes. Para isso faz-se um loop
analisando cada contato e identificando o subconjunto de clusters proximos a posi¢ao
do contatos no espaco de features, removendo este subconjunto do conjunto C' em
analise.

O subconjunto dos clusters que restaram sao ordenados em ordem decrescente de
energia. O [oop seguinte é executado até o subconjunto ordenado C se tornar um
conjunto vazio, &. A cada passo deste loop, inicializa-se um novo possivel contato
na posicao do cluster de maior energia do subconjunto, C(0). Depois, retiram-se
do conjunto todos os clusters que estejam proximos ao novo contato criado. Com
isso, garante-se que nao serao inicializados possiveis contatos dentro das regioes de
influéncia de outros contatos ou possiveis contatos.

Além disso na prospeccao pode-se analisar a perda de um contato, ou seja, o que
fazer com um acompanhamento que nao recebe mais deteccoes. Novamente tem-
se diversas opcoes de identificar contatos perdidos e mais simples seria manter o
acompanhamento com o movimento estimado por algumas detecgoes e nao havendo
atribui¢goes num periodo o contato é automaticamente excluido. Nesse dissertagao,
o simulador nao foi projetado para simular a perda de contatos por distancia ou
condicoes ambientais de propagacao e portanto esta etapa nao sera analisada. Mas
vale destacar que para um sistema auténomo que opere continuamente essa etapa é
vital para manter contatos coerentes sem deixar diversos contatos perdidos andando

sem terem deteccoes atribuidas.
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Capitulo 4

Resultados

Nesta secao, sao analisados os efeitos da alteracao proposta para a deteccao sonar
e as caracteristicas das técnicas de acompanhamento de forma simulada. O simula-
dor utilizado gera um conjunto de pontos servindo de entrada para as técnicas de
deteccao e um conjunto de clusters servindo de entrada para as técnicas de acom-
panhamento.

Os cenarios analisados sao inicializados de forma aleatéria, tanto no que tange
a localizacao dos contatos, quanto relativamente ao rumo e a velocidade. Para as
analises da deteccao na secao [4.1 os cenarios sao estaticos, e cada nova entrada é
oriunda de um novo cendrio aleatorio. Ja para o acompanhamento na segao[4.2] cada
cenario ¢ evoluido no tempo, e sao aleatoriamente escolhidas alteracoes de rumo
e velocidade dos navios, de forma a tornar o movimento nao-uniforme, conforme
descrito na Sec¢ao [3.1.1].

Vale destacar que em um cendrio real, variacoes de velocidade e de rumo em
meios navais é lenta, nao havendo variacoes abruptas ou degraus. As simulacoes
foram feitas com uma dindmica de movimento acelerada para reduzir o nimero de
ciclos de simulacao necessarios para a observacao de alteracoes significativas das
coordenadas dos navios.

Todas as andlises comparativas feitas nessa secao expoem as diferentes técnicas as
mesmas entradas, comparando-as de forma isenta. Dentro dos cenarios sorteados,
pode haver cenérios nos quais a correta deteccao ou acompanhamento nao seja
possivel, por exemplo, se dois contatos estiverem muito préximos e suas nuvens de
pontos estiverem completamente sobrepostas. Esses cenarios sao possiveis de ocorrer
em cendrios reais e a capacidade dos algoritmos em lidar com tais casos é comparada
de forma implicita quando nao explicita.

Ao longo de toda a secao, sao feitos testes estatisticos para a comparacao das
técnicas duas a duas. E utilizado o teste pareado de Wilcoron Signed-ranks [23] com
a hipotese nula de que os resultados das duas técnicas, quando expostas a mesma

entrada, gerem resultados cuja distribuicao combinada tenham mediana zero. Em
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termos praticos, a rejeicao da hipotese, representada por 1, indica com confiabilidade
de 95% que os resultados possuem uma mesma média, ou seja, que as técnicas obtém
resultados estatisticamente significativos, enquanto a nao rejeicdo da hipdtese nula,
representada por 0, indica que nao é possivel rejeitar a hipotese nula com essa
confiabilidade, portanto, os resultados podem ou nao vir da mesma distribuicao.
Foi escolhido fazer analises comparativas com o teste de Wilcozon Signed-ranks, por
ser um método nao-paramétrico, ou seja, que nao exige o resultado dos algoritmos
provenham de uma distribuicao conhecida a priori, pois nem todos os resultados

tém distribui¢do gaussiana [24].

4.1 Deteccao

Neste capitulo serdo comparadas as técnicas de clusterizac¢do tradicionais (descon-
siderando a energia) e as técnicas modificadas neste trabalho, primeiramente, para
sonar passivo e, subsequentemente, para sonar ativo. As técnicas serao chamadas
por simplicidade daqui para frente apenas de: mean shift tradicional, mean shift
modificado, DBSCAN tradicional e DBSCAN modificado.

A entrada de dados para a deteccdo é um mapa de marcacao por energia, para
0 sonar passivo; ou, no caso do sonar ativo, distancia por distancia por energia (uti-
lizando coordenadas cartesianas apos a conversao das coordenadas polares geradas
pelo simulador). Esse mapa precisa ser convertido em uma matriz de pontos de
interesse (detecgoes). Esse processo é feito pelo ceifamento do mapa para valores de
energia acima do limiar de detecgdo (\), portanto, s6 os pontos acima desse limiar
serao considerados para a clusterizacao.

Dois fatores sao criticos para anéalise dos algoritmos de clusterizacao: a SNR e o
A, pois ambos influenciam na quantidade e na densidade dos pontos gerados na etapa
de deteccao. As Tabelas e ilustram o efeito da variagao destes parametros

para o mesmo cenario passivo e ativo, respectivamente.

A\SNR 3dB 6dB 9dB

B B
[ & SE ap 250 [ & SE amp 250 [ & SE ap i)
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Tabela 4.1: Cenério ilustrativo de variacao de SNR e )\ para sonar passivo.
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Para um mesmo A, quanto maior for a SNR, menor é o nimero de pontos gerados
e mais a nuvem de pontos fica focada nos picos. Por outro lado, quanto menor a
SNR, maior é a quantidade de pontos espurios e a probabilidade de geracao de
clusters indesejados. De forma analoga, para uma mesma SNR, quanto menor for o
A, mais pontos espirios serao detectados e, quanto maior o A, mais os pontos ficam

concentrados nos picos.
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Tabela 4.2: Cenario ilustrativo da variacao de SNR e A para sonar ativo.

O balanco entre SNR, do ambiente, e A\, controlado pelo operador, é uma tarefa
dificil operagao, geralmente entregue ao controle do operador do sonar. Reduzir
o numero de pontos e focar nos sinais mais fortes facilita as etapas de deteccao e
acompanhamento, reduzindo o nimero de falsos alarmes. Entretanto, essa reducao
mascara contatos com menor energia e aumenta a probabilidade de falsos negativos.
Esse efeito pode ser visualizado na Tabela [£.2] onde, no cenéario com maior SNR e
A, o contato mais distante nao gera deteccoes.

A operacao tipica do operador sonar é, inicialmente, aumentar o ntimero de pon-

tos enquanto se estd em etapa exploratoria, em busca de deteccao de contatos. E,
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uma vez encontrados contatos e caracterizado o cenario, reduzir o nimero de pon-
tos progressivamente, mantendo os contatos e refinando tanto o acompanhamento
quanto a visualizagao dos contatos.

O balango dinamico entre o A em relacao a SNR pode auxiliar sistemas auto-
maticos, mas esta fora do escopo dessa dissertacao. Aqui serd analisado o efeito da
variagao da SNR e do A na performance dos algoritmos, como uma forma de avaliar

a robustez das técnicas e os efeitos da modificagao proposta para a clusterizacao.

4.1.1 Sonar passivo

Para o sonar passivo, foram feitas simulacoes de quinhentos cenérios, cada um com
trés contatos. Cada cenario foi simulado com todas as combinagoes de SNR e \ de
valores entre 2 e 10 com passo de 0, 5.

Escolheu-se analisar cenarios com trés contatos, porque ser um cendrio realista de
um nimero comum de contatos para operacao simultanea em sonar passivo. Além
disso, como s6 se tem a marcacao, com um ndmero maior de contatos é provavel que
existam muitas sobreposicoes que deteriorariam os resultados. O ntmero de cenérios
analisados foi arbitrado de forma a obter resultados estatisticamente relevantes nos
testes comparativos, sem inviabilizar o tempo total de simulagao.

A Figurald.Ilexemplifica o resultado das técnicas de clusterizacao para um mesmo
cenario para diferentes valores de SNR e A\. Na qual, cada linha apresenta o resultado
da clusterizacao por uma das técnicas, de cima para baixo: mean shift tradicional,
mean shift modificado, DBSCAN tradicional e DBSCAN modificad e cada coluna
um diferente balanco de SNR e ), ilustrando o resultado qualitativo da aplicacao

dos algoritmos.

-  F R i1 0B H |
0 90 180 270 360 0 90 180 270 360 0 90 180 270 360
Marcacgéao (°) Marcagao (°) Marcagao (°)
B R i § H |
0 90 180 270 360 0 90 180 270 360 0 90 180 270 360
Marcacgéao (°) Marcagéao (°) Marcagao (°)
B O FUEERE i1 0B H |
0 90 180 270 360 0 90 180 270 360 0 90 180 270 360
Marcacgéao (°) Marcagao (°) Marcagao (°)
B R i1 B H |
0 90 180 270 360 0 90 180 270 360 0 90 180 270 360
Marcacgéao (°) Marcagao (°) Marcagao (°)

Figura 4.1: Cenério ilustrativo do resultado da clusterizagao, onde em cada linha
foi aplicada uma técnica. De cima para baixo: mean shift tradicional, mean shift
modificado, DBSCAN tradicional e DBSCAN modificado. Com SNR em 5dB e o
A variando da direita para a esquerda de 2.5, ,5 e 7.5.

Pode-se observar que o mean shift tradicional tende a gerar mais falsos positivos,
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além de ser altamente dependente do ntiimero de detecgoes. O DBSCAN tradicional
nao consegue lidar com cenarios com maior concentracao de pontos, unindo os picos
aos espurios vizinhos e perdendo a localizacao efetiva dos picos. Ja as técnicas
modificadas apresentam maior capacidade de encontrar os picos, mesmo em cenérios
com alta concentracao de pontos. Além disso, observa-se que, para o cenério onde
o balanco dos parametros consegue isolar bem os picos e gerar poucas deteccoes

espurias, todas as técnicas alcancam resultados similares.

4.1.1.1 Falsos negativos

Nesta secao, sao analisados os resultados para falsos negativos, contatos que nao
geraram clusters dentro de uma janela de busca de 20°.

A Tabela [4.10] apresenta o resultado do teste estatistico Wilcoxon Signed-ranks
pareado entre o algoritmo mean shift tradicional e o modificado.

Conforme descrito no inicio da Se¢aod], os 1’s da tabela representam a rejei¢ao da
hip6tese nula, indicando com confiabilidade de 95% que os resultados das técnicas
nao vém da mesma distribuicao, ou seja, as distribuicoes dos resultados das técnicas
para as mesmas entradas sao estatisticamente diferentes, enquanto a nao rejeicao
de hipotese nula, representado por 0, indica que nao é possivel rejeitar a hipotese
nula com essa confiabilidade. Portanto, os resultados podem ou nao vir da mesma
distribuicao.

Tabela 4.3: Comparacgao falsos negativos para mean shift.
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Para o algoritmo de mean shift, a modificacao proposta leva a alteracoes estatis-
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ticamente relevantes quanto & geracao de falsos negativos, predominantemente para
valores de SNR menores que 4,5dB.

Os resultados das simulacoes para o mean shift tradicional e modificado também
podem ser vistos como na Figura A Figura mostra o percentual de falsos
negativos em funcao da SNR para um valor fixo de X. Enquanto a Figura
mostra o percentual de falsos negativos em funcao do A para um valor fixo de SNR.
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Figura 4.2: Falsos negativos para mean shift.

Combinando o resultado do teste estatistico com o da figura para parametros
fixos, pode-se observar que para valores de SNR maiores que 4,5dB, o resultado dos
algoritmos tradicionais e modificados sao proximos e a hipdtese nula é majoritaria-
mente nao rejeitada. O nimero de falsos negativos do algoritmo tradicional é menor
que o do algoritmo modificado em todos os cenarios, mas nao é estatisticamente
comprovada a diferenca de resultados.

Ja para valores de SNR menores que 4,5dB, o algoritmo modificado apresenta
uma piora nos resultados, distanciando-se daqueles obtidos com o algoritmo tra-
dicional, passando a rejeitar a hipotese nula majoritariamente. Portanto, o mean
shift modificado demonstra maiores dificuldade ao lidar com SNR menores, tendo
de forma geral um ntmero de falsos negativos menor de 7% para todos os cenarios.

E possivel entender o porqué do algoritmo tradicional apresentar um percentual
de falsos negativos muito baixo observando o resultado do mean shift tradicional
para um dos casos do cenario de exemplo da Figura [4.1] destacado na Figura [4.3

Pode-se observar que o mean shift tradicional gera um conjunto de clusters dis-
tribuidos ao longo das regioes dos contatos. Com isso, em cenérios de grande so-
breposicao dos contatos, nos quais o algoritmo modificado identifique dois contatos
como um Unico, o algoritmo tradicional gerara multiplos clusters ao longo da nuvem
combinada dos contatos. A anélise considerard que o algoritmo modificado, iden-

tificando dois contatos como um unico, cometeu um falso negativo, enquanto que
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Figura 4.3: Resultado da clusterizacao passiva para mean shift tradicional.

para o algoritmo tradicional, a analise considerara a correta identificacao de ambos
os contatos, pois havera um cluster para cada contato dentro das respectivas janelas
de busca.

Entretanto, a criacao de multiplos clusters ird impactar o nimero de falsos posi-
tivos, que serd analisada na Secao Na pratica, gerar uma nuvem de clusters
na regiao dos contatos dificulta a criagao de acompanhamentos e a identificagao real
do contato nao sera uma solucao vantajosa.

Para o algoritmo de DBSCAN, conforme pode ser visto na Tabela 4.4, a mo-

dificacao proposta gera alteracoes estatisticamente relevantes em quase todas as
combinagoes de SNR e \.

Tabela 4.4: Comparacao falsos negativos para DBSCAN.
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Os resultados das simulacoes para o DBSCAN tradicional e o modificado, tam-
bém podem ser vistos na Figura[f.4 A Figura mostra o percentual de falsos
negativos em fungdo da SNR para um valor fixo de A, enquanto a Figura [4.4(b)

mostra o percentual de falsos negativos em funcao do A para um valor fixo de SNR.
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Figura 4.4: Falsos negativos para DBSCAN.

Combinando o resultado do teste estatistico com o da figura para parametros
fixos, pode-se observar que o algoritmo modificado apresenta um menor nimero de
falsos negativos para quase todas as combinacoes de SNR e \ analisadas. Além
disso, essa diferenca é maior para a regiao onde os parametros sao baixos, sendo
reduzida conforme ambos os parametros aumentam de valor.

A Tabela mostra o resultado estatistico da comparacao entre o mean shift e
DBSCAN, ambos modificados.

Tabela 4.5: Comparacao falsos negativos para algoritmos modificados.

SNR

2 25 3 35 4 45 5 55 6 65 7 75 8 85 9 95 10
2111 1 1 1 1 O O O O O O O O O O O
26171711 1 1 O O O O O O O O O O O
317111 1 1 O O O O O O O O O O O
312111 1 1 O O O O O O O O O O O
411 1 1 1 1 1 0O O O O O O O O O O O
4511 1 1 1 1 1 O O O O O O O O O O O
51171 1 1 1 1 O O O O O O O O O O O
°55(11 1 1 1 1 1 O O O O O O O O 0 0 O
A 6111 1 1 1 0 O O O O O O O O O 0 O
611 1 1 1 1 O O O O O O O O O 0 0 O
(1 1 1 1 1 1 1 O O O O O O O O O O
/1 11 1 1 1 0O O O O O O O O O O O
g1 11 1 1 1 1 O O O O O O O O O O
811 1 1 1 1 1 O O O O O O O O 0O 0 1
91 1 1 1 1 1 O O O O O O O O O 1 1
95(1 1 1 1 1 1 O O O O O O O O 1 1 1
(12 1.1 1 1 1 O O O O O O O 1 1 1 1

Os resultados das simulagoes para os algoritmos modificados também podem
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ser vistos na Figura [4.5] A Figura mostra o percentual de falsos negativos
em funcao da SNR para um valor fixo de A, enquanto a Figura mostra o

percentual de falsos negativos em fun¢ao do A para um valor fixo de SNR.
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Figura 4.5: Falsos negativos para algoritmos modificados.

Combinando o resultado do teste estatistico com o da figura para parametros
fixos, pode-se observar que o algoritmo mean shift apresenta maior nimero de fal-
sos negativos para valores de SNR menores que 4,5dB, demostrando uma maior
incapacidade para lidar com SNR baixos. Vale ressaltar que o percentual de falsos
negativos ainda ¢é inferior a 7%, nao sendo um resultado que inviabilize o uso da
técnica.

Na regiao onde ambos os parametros sao altos, o resultado passa a ser favoravel
ao mean shift, demostrando que o DBSCAN tem uma maior propensao a perda de
contatos quando a nuvem de pontos diminui. Para valores intermedidrio dos para-
metros, os resultados nao sao suficientemente diferentes para se rejeitar a hipotese

nula.

4.1.1.2 Falso Positivos

Foram também computados os dados de falso positivos, ou seja, de clusters gerados
que nao representam a posicao real de um contato, com os quais foram feitos testes
estatisticos do tipo Wilcoxon Signed-ranks pareados, com o objetivo de verificar se
as modificagoes propostas gerariam alteragoes estatisticamente significativas.

A Tabela[4.6]exibe o resultado do teste estatistico Wilcozon Signed-ranks pareado
entre os algoritmos mean shift tradicional e modificado.

Para o algoritmo de mean shift, a modificacao proposta gerou alteracoes estatis-
ticamente relevantes quanto a geracao de falsos positivo, para todas as combinagoes

dos parametros.
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Tabela 4.6: Comparacao falsos positivos para mean shift.
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Os resultados das simulacoes para o mean shift tradicional e modificado, também
podem ser vistos na Figura A Figura mostra o niimero de falsos positivos
em funcao da SNR para um valor fixo de A, enquanto a Figura mostra o

numero de falsos positivos em funcao do A para um valor fixo de SNR.
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Figura 4.6: Falsos positivos para mean shift.

Combinando o resultado do teste estatistico com o da figura para parametros
fixos, pode-se observar que a alteracao proposta reduz a geracao de falsos positivos
para todos os valores de parametros analisados e que, em todos os cendrios, os

resultados sdo estatisticamente diferentes.
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O algoritmo tradicional, independentemente do balanco de SNR e A, tem difi-
culdade de migrar dentro da nuvem de detecgoes e acaba gerando multiplos clusters
na regiao de cada contato. Além disso, fora dos picos dos contatos, o algoritmo
tradicional também gera um nimero maior de falsos positivos. O ntimero de falsos
positivos diminui conforme os parametros aumentam, mas nao chega a atingir os
resultados do algoritmo modificado dentro dos cenarios simulados.

A Tabelafd.7exibe o resultado do teste estatistico Wilcozon Signed-ranks pareado
entre o algoritmo DBSCAN tradicional e o modificado.

Tabela 4.7: Comparacao falsos positivos para DBSCAN.

SNR

2 25 3 35 4 45 5 55 6 65 7 75 8 85 9 95 10
211 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
251 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Jfr 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
35(1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
4111 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
4591 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
51 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
°5f(f1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
A 611 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
65(1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
111 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 O
7%f1r 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1T 1 1 1 1 O O
§fr 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 O 1 O O
8(f1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 O O O O
91 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 O O O O O
951 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 O O O O O O
{1 1171 1 1 1 1 1 O O O O O O O O

Para o algoritmo de DBSCAN, a modificagdo proposta gera alteracoes estatis-
ticamente relevantes quanto a geracao de falsos positivos para a maior parte das
combinacoes dos parametros. Apenas na regiao onde ambos os parametros sao altos
(maiores que 6,5), ocorre a nao rejeicdo da hipotese nula, predominando conforme
o aumento dos parametros.

Os resultados das simulagoes para o DBSCAN tradicional e o modificado também
podem ser vistos na Figura A Figura mostra o numero de falsos positivos
em funcao da SNR para um valor fixo de A\, enquanto a Figura mostra o
numero de falsos positivos em funcao do A para um valor fixo de SNR.

Combinando o resultado do teste estatistico com o da figura para parametros
fixos, pode-se observar que, para valores altos de ambos os parametros, o resultado
dos algoritmos se tornam proximos, sendo a regiao da tabela de teste estatistico

onde a hipotese nula é, frequentemente, nao rejeitada. Isto ocorre porque com altos
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Figura 4.7: Falsos positivos para DBSCAN.

valores de SNR, os picos sao mais bem definidos, permitindo que a escolha de um
A alto elimine quase complemente pontos fora das regioes dos picos, tornando os
cenarios mais simples para a clusterizacao. No cenario de exemplo da Figura 4.1
pode-se observar este fendémeno na tltima coluna.

De forma geral, para valores intermediarios e baixos de um ou de ambos os pa-
rametros, a modificagao proposta gera alteracoes estatisticamente relevantes quanto
a reducao da geracao de falsos positivos.

A Tabela[4.§exibe o resultado do teste estatistico Wilcozon Signed-ranks pareado
entre os algoritmos modificados.

Para os algoritmos modificados, observa-se que para valores de SNR menores
que 8dB, a hipotese nula é sempre rejeitada, ja para valores maiores, a rejeicao da
hipotese nula se concentra onde o A é menor.

Os resultados das simulacoes para os algoritmos modificados também podem ser
vistos na Figura[1.8] A Figura mostra o nimero de falsos positivos em funcao
da SNR para um valor fixo de A\, enquanto a Figura mostra o nimero de
falsos positivos em funcao do A para um valor fixo de SNR.

Combinando o resultado do teste estatistico com o da figura para parametros
fixos, pode-se observar que o resultado do algoritmo mean shift é, para quase todos
os balancos dos parametros, melhor que o do DBSCAN. Para valores muito baixos
ou muito altos de ambos os parametros, os resultados se aproximam e por vezes se

invertem.

4.1.1.3 Estimativa de posicao

Para todos os cenarios simulados, foram avaliados os erros de marcacao dos clusters

em relacao as marcacoes reais dos contatos. Os erros foram comparados indepen-
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Tabela 4.8: Comparacao falsos positivos para algoritmos modificados.
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Figura 4.8: Falsos positivos para algoritmos modificados.

dentemente do valor de SNR e A, sendo analisados de forma global para todos os
verdadeiros positivos dos cenarios. O valor de média (b) e desvio padrao (d,) dos
erros de marcagao para cada técnica estao dispostas na Tabela [4.9

Para a analise dos erros de marcacao, vale lembrar que nesta dissertacao a menor
unidade de marcacao dos dados de entrada é de 1°.

Quanto ao erro médio de marcacao, todas as técnicas obtiveram resultado inferior
a menor unidade da entrada, portanto, razoavelmente proximo de zero.

Observa-se, também, que as alteracoes propostas reduziram o desvio padrao dos
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Tabela 4.9: Média e desvio padrao dos erros de marcacao.

0() 3 (")

mean shift —0,1665 | 3,3628
mean shift modificado | 0,2184 | 2,1448
DBSCAN 0,0439 | 6,8371

DBSCAN modificado | —0,0050 | 2,5521

erros de marcagao para ambas as técnicas, obtendo um valor préximo entre as duas
técnicas modificadas. Além disso, a DBSCAN tradicional apresenta o maior erro,
da ordem de duas vezes o erro do mean shift tradicional.

Vale ressaltar que todos os resultados tém valores de erro de marcacao da mesma,
ordem de grandeza, poucas unidades de graus, nao representando 6bices quanto a

utilizacao dessas técnicas para a aplicagao em foco.

4.1.2 Sonar ativo

Para o sonar ativo, foram feitas simulagoes de cem cenérios, cada um com cinco
contatos. Cada cenario foi simulado com todas as combinagoes de SNR e A\ de
valores entre 4 e 10 com passo de 0,5. Nao foram utilizados valores de SNR e A
menores, porque a quantidade de pontos gerados aumenta, aumentando também o
tempo de execucao dos algoritmos, inviabilizando as simulacoes paramétricas desta
dissertacao.

Foi escolhido analisar cenarios com cinco contatos, porque dentro do cenario real
¢ um ntmero comum de contatos para operacao simultanea do sonar ativo. Traba-
lhando com marcacao e distancia, é possivel simular mais contatos que no passivo
sem tantas sobreposi¢oes. Ainda assim, utilizar ainda mais contatos aumentaria a
probabilidade de cenarios com muitas proximidades de contatos que deteriorariam
os resultados. O numero de cenérios analisados foi arbitrado de forma a obter re-
sultados estatisticamente relevantes nos testes, sem inviabilizar o tempo total de
simulagao.

A Figura[d.9 exemplifica o resultado das técnicas de clusterizagao para um mesmo
cenario para diferentes valores de SNR e A. Cada linha apresenta o resultado da
clusterizacao por uma das técnicas. De cima para baixo: mean shift, mean shift
modificado, DBSCAN e DBSCAN modificado. Cada coluna apresenta um diferente
balanco de SNR e ), ilustrando o resultado qualitativo dos algoritmos, que sera

analisado quantitativamente ao longo desta se¢ao.

a7



Distancia (kyd)
o (6]

'
(&3}

Distancia (kyd)
o

'
o

Distancia (kyd)
o (6]

'
o

Distancia (kyd)

aa (ay)

Distancia (kyd) Distancia (kyd) Distancia (kyd)

Distancia (kyd)

4]

o

'
o

[é)]

o

'
(&3]

6]

o

'
o

[é)]

o

'
o

-5 0 5
Distancia (kyd)

-5 0 5
Distanc

-5 0 5

Distancia (kyd)

-5 0 5
Distancia (kyd)

Distancia (kyd) Distancia (kyd) Distancia (kyd)

Distancia (kyd)

(8]

o

&

(¢

o

&

o

o

&

(¢

o

&

0 5

Distancia (kyd)

0 5
Distancia (kyd)

Distancia (kyd)

ot

Figura 4.9: Cenério ilustrativo resultado da clusterizacao ativa.
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Distancia (kyd)

Cada linha um
algoritmo de cima para baixo: Mean-Shift, Mean-Shift modificado, DBSCAN e

DBSCAN modificado. Cada coluna um diferente balanco de SNR e \.

4.1.2.1 Falsos negativos

Nesta secao, sao analisados os resultados para falsos negativos, contatos que nao
geraram clusters dentro de uma janela de busca de 800 yd. A Tabela [4.10] exibe o

resultado do teste estatistico Wilcoxon Signed-ranks pareado entre o algoritmo mean

shift tradicional e modificado.
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Tabela 4.10: Comparacao falsos negativos para mean shift.
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Para o algoritmo de mean shift, conforme pode ser visto na Tabela a mo-
dificacao proposta gera alteracoes estatisticamente relevantes quanto a geracao de
falsos negativos, na maior parte dos pares de SNR e \. Apenas na regiao onde
ambos 0s parametros sao altos, concentram-se os testes onde a hipotese nao nula é
rejeitada.

Os resultados das simulagoes para o mean shift tradicional e modificado, também
podem ser vistos na Figura . A Figura mostra o percentual de falsos
negativos em funcao da SNR para um valor fixo de A, enquanto a Figura
mostra o percentual de falsos negativos em funcao do A para um valor fixo de SNR.

8.5 ' ‘ ——tradicional 4 ' ' —tradicional
—modificado —modificado

3t 351

3t
251

251

Percentual de Falsos Negativos (%)
Percentual de Falsos Negativos (%)
n

4 é é 10 4 é é 10
SNR (db) A
(a) Para A fixo. (b) Para SNR fixo.
Figura 4.10: Falsos negativos para mean shift.

Em praticamente todos os cendrios, o algoritmo tradicional gera menos falsos

negativos que o algoritmo modificado. Vale destacar que o percentual de falsos ne-
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gativos é muito baixo em ambas as técnicas sendo inferior a 4%. Conforme explicado
na Secao [4.1.1.1] o baixissimo indice de falsos negativos do mean shift tradicional é
um artefato causado pela criacao de miltiplos clusters na regiao de cada contato.
O mesmo fendmeno que ocorre para o cenario passivo.

Para o DBSCAN, conforme pode ser visto na Tabela os resultados rejeitam
a hipotese nula para a maior parte dos valores de SNR e A assim como os resultados
do mean shift. Entretanto, neste caso, o resultado é favoravel a técnica modificada,
conforme pode-se ver na Figura, A Figura[d.11(a)| mostra o percentual de falsos
negativos em funcao da SNR para um valor fixo de A, enquanto a Figura

mostra o percentual de falsos negativos em funcao do A para um valor fixo de SNR.

Tabela 4.11: Comparagcao falsos negativos para DBSCAN.

SNR

4 45 5 55 6 65 7 75 8 85 9 95 10

411 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

4541 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

511 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

55f(1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

6 (1 1t 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

66(1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

A 711 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

7tSf1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0

8|11 1 1 1 1 1 1 1 1T O 1 0 O

85f(1 1 1 1 1 1 1 O O O O O O

9(r » 1 1 1 0 1 O O O O O O

9511 1 1 1 1 1 O O O O O O O
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Figura 4.11: Falsos negativos para DBSCAN.

Nas duas comparacgoes feitas entre as técnicas tradicionais e as modificadas,
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observa-se que para valores altos de ambos os parametros, os resultados dos algo-
ritmos se tornam proximos, sendo a regiao das tabelas de teste estatistico onde a
hipétese nula é mais frequentemente nao rejeitada. Isso ocorre porque, com altos
valores de SNR, os picos sao mais bem definidos, permitindo que a escolha de um A
alto elimine quase complemente pontos fora das regioes dos picos, tornando assim
tais cenarios mais simples para a etapa de clusterizacao. No cenario de exemplo da
Figura [4.9] pode-se observar este fenémeno na tltima coluna.

De forma geral, para valores intermediarios e baixos de um ou ambos os pa-
rametros, a modificacao proposta gera alteragoes estatisticamente relevantes nos
resultados. No caso do mean shift, o algoritmo tradicional tem um menor indice
médio de falsos negativos, enquanto que para o DBSCAN, o algoritmo modificado
tem o indice menor.

A Tabela mostra o resultado estatistico da comparagao entre o mean shift
e DBSCAN modificados. Pode-se ver que a rejeicao da hipotese nula se concentra

na regiao onde os valores de SNR e A sao baixos.

Tabela 4.12: Comparacao falsos negativos técnicas modificadas.
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A Figura [1.12] exibe uma comparacao dos algoritmos modificados. A Figura
mostra o percentual de falsos negativos em funcao da SNR para um valor
fixo de A, enquanto a Figura mostra o percentual de falsos negativos em
funcao do A para um valor fixo de SNR.

Considerando o resultado do teste estatistico e das figuras para parametros fixos,
pode-se ver que, para a regiao onde ambos os parametros sao baixos, o mean shift
apresenta um percentual de falsos negativos menor que o DBSCAN. Para os outros

balancos de SNR e A, os resultados sao proximos e nao estatisticamente conclusivos.
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Figura 4.12: Falsos negativos para algoritmos modificados.

4.1.2.2 Falso Positivos

Nesta secao, sao analisados os resultados para falso positivos, clusters gerados que
ndo representem a posi¢ao real de um contato. A Tabela [4.13 exibe o resultado
do teste estatistico Wilcoxon Signed-ranks pareado entre o algoritmo mean shift

tradicional e modificado.

Tabela 4.13: Comparacao falsos positivos para mean shift.
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Para o algoritmo de mean shift, a modificacao proposta gera alteragoes estatis-
ticamente relevantes em todas as analises, independentemente dos parametros.

Os resultados das simulagoes para o mean shift tradicional e modificado, também
podem ser vistos na Figura A Figura mostra o nimero de falsos
positivos em funcao da SNR para um valor fixo de ), enquanto a Figura

mostra o numero de falsos positivos em funcao do A para um valor fixo de SNR.
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Figura 4.13: Falsos positivos para mean shift.

Combinando a anéalise do teste estatistico e da figura para parametros fixos, pode-
se ver que o algoritmo modificado gera menos falsos positivos e que este resultado é
estatisticamente relevante. O cenario de exemplo da Figura demostra que, além
da geracao de multiplos clusters por contato, o algoritmo tradicional também gera
um maior nimero de clusters em regioes espirias.

A Tabela exibe o resultado da comparagao do algoritmo de DBSCAN tra-
dicional e modificado. A modificacdo proposta gera alteracoes estatisticamente rele-
vantes quanto a geracao de falsos positivos, predominantemente, na regiao de SNR
abaixo de 8 dB, sendo menos provavel a rejeicao da hipotese nula para valores de A

intermediarios.

Tabela 4.14: Comparagcao falsos positivos para DBSCAN.
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Os resultados das simulac¢oes para o DBSCAN tradicional e modificado também
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podem ser vistos na Figura A Figura mostra o nimero de falsos
positivos em funcao da SNR para um valor fixo de A, enquanto a Figura 4.14(b

mostra o numero de falsos positivos em funcao do A para um valor fixo de SNR.
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Figura 4.14: Falsos positivos para DBSCAN.

Combinando o resultado do teste estatistico com o da figura para parametros
fixos, pode-se observar que a alteracao proposta reduz a geracao de falsos positivos
na regiao de SNR abaixo de 8 dB. Para as demais, o niimero de falsos positivos é
proximo entre as duas técnicas e a hipotese nula é majoritariamente nao rejeitada.

Em termos de geracao de falsos positivos para a andlise ativa, a modificacao pro-
posta, de forma geral, reduziu significativamente o nimero menor de falsos positivos
gerados para ambas as técnicas.

A Tabela [4.15] exibe o resultado da comparagao do algoritmo mean shift e DBS-
CAN modificados. A maioria das combina¢oes de SNR e A apresentam diferencas
estatisticamente relevantes.

Os resultados das comparagoes para o mean shift e o DBSCAN modificados
também podem ser vistos na Figura [£.15] A Figura mostra o niamero de
falsos positivos em funcao da SNR para um valor fixo de A, enquanto a Figura
mostra o namero de falsos positivos em funcao do A para um valor fixo de
SNR.

Na comparacao entre as técnicas modificadas, para a maior parte das combi-
nagoes dos parametros, o algoritmo DBSCAN gera um maior nimero de falsos

positivos.

4.1.2.3 Estimativa de posicao

Para todos os cenarios simulados, foram avaliados os erros de marcacao e distancia

dos clusters em relagao as marcacoes e distancias reais dos contatos. Os erros foram
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Tabela 4.15: Comparacao falsos positivos para técnicas modificadas.

SNR

4 45 5 55 6 6,5 7 75 8 85 9 95 10
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5511 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
6 (1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
611 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
A 7)1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
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Figura 4.15: Falsos positivos para algoritmos modificados.

comparados, independentemente do valor de SNR e ), sendo analisados de forma
global para todos os cendarios. O valor de média e desvio padrao dos erros de mar-
cacao e distancia para cada técnica estao dispostos na Tabela sendo: b, média
do erro de marcagao; o, desvio padrao dos erros de marcacao; r, média do erro de

distancia; e o,, desvio padrao dos erros de marcacao.

Tabela 4.16: Distribuicoes de marcacao e distancia.

b(°)  op(°)  T(yd) o.(yd)

mean shift 0,017 2,123 1,319 17,158
mean shift modificado | 0,019 1,445 -9,445 22,069
DBSCAN 0,015 1,773 -45,236 50,753

DBSCAN modificado | 0,022 2,804 -42,672 50,245
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Para a anéalise dos erros de marcacao e distancia, vale lembrar que nesta dis-
sertacao a menor unidade dos dados de entrada é de: 10yd de distancia; e 1° de
marcacao.

Os resultados de marcacao indicam erro com média proxima de zero e os des-
vios padroes da ordem de poucas unidades de grau, estando praticamente todos os
algoritmos dentro de uma mesma faixa de erro. Vale destacar que no DBSCAN
a modificacado aumentou a varidncia, enquanto que no mean shift a modificagdo
reduziu a variancia.

Ja os resultados de distancia apontam maiores discrepancias entre as técnicas.
O mean shift tradicional gera média e varidncia bem inferiores as demais técnicas.
Entretanto, a média do mean shift modificado pode ser considerada dentro da mesma,
ordem de grandeza que a do algoritmo tradicional, dado que ambas as médias tém
modulo menor que 10 yd.

O DBSCAN em ambos os casos gera um desvio da média, um offset, da ordem de
quarenta e poucas jardas. Esse offset acontece pelo formato do cluster. Enquanto o
mean shift busca o pico na migragao da malha, o DBSCAN isola todos os elementos
do cluster e, uma vez isolado, calcula a posicao da deteccao pelo ponderamento dos
elementos do cluster.

O cluster do DBSCAN ¢ uma se¢do de circulo, o que gera um erro na estimativa
de distancia mas nao afeta a marcacao. Os DBSCANs apresentam desvios padroes
muito similares, mas com valores maiores que os algoritmos mean shift. A Figura
ilustra um cluster de exemplo, onde o ponto em preto é a verdadeira posicao
do contato, e o ponto em vermelho é o centro do cluster, calculado pela ponderacao

dos pontos.

Figura 4.16: DBSCAN, offset na estimativa de distancia. Em preto, a posicao real;
em vermelho, a posicao do cluster.

Pode-se modificar o calculo da posicao dos clusters, ponderando-se as deteccoes
em coordenadas polares ao invés de cartesianas. Esse offset pode ser um artefato
de realizacao da ponderacao em coordenadas cartesianas.

A modificacao no mean shift, aumentou o desvio padrao do erro de distancia,
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mas manteve-se as diferencas inferiores a menor unidade de distancia. A alteracao
no DBSCAN também nao altera o desvio padrao do erro de distancia significativa-
mente. Além disso, pode-se ver que o desvio padrao do erro de distancia da técnica
mean shift ¢ menor que a do DBSCAN.

Na pratica da utilizacao de sonar ativo, a precisao da informacao de marcacao
¢ muito mais critica do que a informacao de distancia, sendo erros da ordem de
poucos graus e algumas dezenas de jardas encontrados em todas as técnicas dentro

dos limites aceitaveis de operacao.

4.2 Acompanhamento

Neste capitulo sao comparadas as técnicas de acompanhamento a partir de dados
simulados, como se saidos da etapa de deteccao, conforme explicado na Secao [3.1.1
primeiramente para o sonar passivo e subsequentemente para o sonar ativo. As
técnicas de acompanhamento explicadas na Secao serao denominadas, por sim-
plicidade como: ART e a-f.

A entrada de dados para o acompanhamento é um conjunto de pontos com
as features especificas para a andlise passiva e ativa. Esses dados passam pelas
etapas de atribuicao e atualizacdo para anélise dos algoritmos descritos. A etapa
de prospeccao sera discutida posteriormente em separado, pois é independente das

técnicas e nao interfere no desempenho delas.

4.2.1 Sonar passivo
4.2.1.1 Ajuste de Parametros

Nesta secao, sao analisados os efeitos dos parametros de atualizacao das técnicas de
acompanhamento. Para o ART, tais fatores correspondem ao fator de atualizacgao,
1, nos valores de 0,05 a 0,95, com passo de 0,05, e para 0 -3, os parametros « e
£ nos valores de 0,05 a 0,95 com passo de 0,05 cada um. Os valores 0’s e 1’s nao
foram simulados por serem os casos extremos: acompanhamento com parametros 0
se mantém estatico na posicao inicial; acompanhamentos com parametros 1’s seguem
fielmente a tdltima posicao medida, nao filtrando o ruido de medicao.

Para analisar o efeito destes parametros nos acompanhamentos, foram simulados
cem cenarios, cada um deles com duzentos passos de atualizacao de posi¢ao. Além
disso, foi variado o nimero de falsos negativos de 0% a 50%, de 10% em 10%, ¢ o
desvio padrao do erro de marcacao dos clusters de entrada de 0° a 5°, de 0, 5° em 0, 5°.
Em cada cenério, foi criado apenas um contato e inicializado um acompanhamento

na verdadeira posicao do contato e, no caso do a-f3, com a verdadeira informagcao

67



de velocidade. Andlises sobre como realizar as estimativas iniciais de posicao e
velocidade sao abordadas na Secao [1.2.1.4]

O resultado compilado para o acompanhamento ART pode ser visto na Figura
A Figura exibe o percentual de perda de contatos em funcgao de 7.
Pode-se ver que, quanto maior for o n, menor é a quantidade de contatos perdidos.

Quanto maior for o n, mais plastico o acompanhamento serd, e mais proxima
a estimativa serd da posicao medida. Quanto menor for o 7, mais estdvel o acom-
panhamento serd, ficando mais imune as oscilagoes das medicoes, resultando numa
maior inércia para a modificacao de sua posicao. Esse fendmeno é conhecido como
dilema estabilidade-plasticidade [IT].

100

Perda de contato (%)

02 04 06 08 02 04 06 08
n n
(a) Perda de contato. (b) Marcacao.

Figura 4.17: Efeito do fator de atualizacao.

A Figuraexibe o desvio padrao do erro de marcacao do acompanhamento
em funcao do 7. O menor valor do grafico ocorre com 7 em 0,8, mas os valores
praticamente se estabilizam para um 7 superior a 0, 6.

Ja para o acompanhamento -3, para facilitar a visualizacao, o resultado foi
apresentado como na Figura[4.18, onde o eixo y representa os valores de «, o eixo x
representa os valores de 3, e o nimero de perdas é representado pelo mesmo mapa
de cores da Figura [4.19

Pode-se verificar que, em termos de perda de contatos, existem duas regioes em
azul escuro, onde a perda é menor. Uma com [ de 0,5 e outra com 3 entre 0,2 e
0, 25.

Fazendo uso do mesmo tipo de visualizacao, a Figura exibe o resultado

para o erro de marcagao, enquanto a Figura [4.20(b)| exibe o resultado para o erro
de velocidade angular.

Quanto ao erro de estimativa de marcacao, a regiao de  baixo e de « alto apre-

senta os melhores resultados. Quanto ao erro de estimativa de velocidade angular, os
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Figura 4.18: Perda de contatos a-f.
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Figura 4.19: Mapa de cor, analise dos parametros « e 5.

resultados apresentam-se muitas vezes independentes do valor de «, sendo melhores
para valores mais baixos de 3, em especial para 8 menor que 0, 3.

Analisando o resultado para sonar passivo no restante da dissertacao, para fins
de simplicidade, foram utilizados os valores da Tabela [4.17]

Tabela 4.17: Parametros escolhidos.

Valores
n 0,8
Parametros « 0,7
6] 0,25
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(a) Marcacao. (b) Velocidade angular.

Figura 4.20: Efeito dos parametros « e (.

4.2.1.2 Merge and Split

Nesta secao sera analisada a capacidade dos algoritmos de acompanhamento em
tratar o fendbmeno de merge and split. Existem dois tipos de cenarios onde ocorre
o merge and split: quando ocorre um cruzamento de contatos proximos ou quando
os contatos se aproximam e se afastam sem cruzar. Foram sorteados cenarios com
dois contatos e estes cenarios foram simulados duzentos passos, s6 sendo registrados
quando os contatos se aproximam a distancias menores que 5°, onde as nuvens de
deteccoes se sobreporiam.

Foram simulados cem cenarios para cada um deles, variando-se o ntimero de
falsos negativos de 0% a 40%, de 10% em 10%; o desvio padrao do erro de marcacao
dos dados de entrada de 0° a 5°, de 1° em 1°.

Os dois fenomenos sao ilustrados para o cenério passivo na Figura 4.21] onde
ocorre o merge and split entre o contato em vermelho e o contato em preto. Os pontos
destacados representam o ponto de maxima aproximacao dos contatos. A Figura
representa um cruzamento; enquanto a Figura uma aproximacao e
afastamento.

A Tabela mostra o percentual de inversao de contatos para o acompanha-
mento ART em cenérios de merge and split, parametrizada pelo nimero de falsos
negativos 0% a 40% na entrada (linhas da tabela) e pelo desvio padrdo de marcacao
dos dados de entrada de 0° a 5° (colunas da tabela). O valor médio de inversoes
é 49,23%, e, para o acompanhamento ART, a inversao é quase independente dos
parametros analisados.

A Tabela mostra o resultado analogo ao da Tabela para o acompa-
nhamento a-3. O valor médio de inversoes é 19, 35%, e a quantidade de inversoes

aumenta com o aumento dos erros de marcagao, mas sao quase independentes do
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(a) Exemplo de cenério com cruzamento.
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(b) Exemplo de cenario com aproximacao.

360

360

Figura 4.21: Cenarios de merge and split passivos.

Tabela 4.18: Percentual de inversao de contatos ART.

Op
0° 1° 2° 3° 4° 5°
0% | 60,0% 52,5% 45,5% 50,0% 42,0% 47,0%
10% | 59,5% 52,5% 50,5% 52,0% 44,0% 49,5%
falsos negativos 20% | 54,5% 54,0% 53,5% 46,0% 46,5% 48,5%
30% | 53,0% 49,0% 46,5% 43,5% 49,0% 45,0%
40% | 48,0% 47,0% 46,0% 47,5% 47,0% 47,5%
ntmero de falsos negativos.
Tabela 4.19: Percentual de inversao de contatos, a-f.
Op
0° 1° 2° 3° 4° 5°
0% | 5,0% 19,5% 28,0% 26,5% 28,5% 28,5%
10% | 4,0% 17,0% 19,5% 23,5% 23,0% 33,5%
falsos negativos 20% | 4,5% 13,0% 23,0% 23,5% 24,0% 27,0%
30% | 4,0% 15,5% 21,0% 22,0% 22,0% 24,5%
40% | 4,5% 15,0% 16,5% 20,5% 21,0% 22,5%

Dentro dos cenarios simulados, a estimativa de movimento feita pelo filtro a-f
reduz, significativamente, o niimero de inversdes em cruzamento de contatos. Quanto
menor o erro da etapa de deteccao, maior é a probabilidade do acompanhamento

com a estimativa de movimento resolver corretamente um caso de merge and split.

Ambas as técnicas se mostraram bem imunes ao niimero de falsos negativos.
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4.2.1.3 Prospeccao

A prospecgao, como descrita na Secao[3.3.3] consiste na identificacdo automatica de
novos contatos. Para obter e testar a identificacao automatica de contatos, foram
realizadas simulacoes de cem cenarios com dois contatos verdadeiros. Foi variado
o nimero de falsos positivos por passo de simulagao de 0 de 20, de 1 em 1, e a
quantidade de passos de simulacao de 2 a 10, de 1 em 1.

Os termos falso positivos e falso alarmes sao tipicamente sin6nimos, mas por
questao de clareza, foi convencionado para esta secao que o niimero de falso positivos
¢ o numero de clusters gerados fora das posicoes dos contatos simulados, enquanto
o numero de falso alarmes é o nimero de acompanhamentos inicializados fora das
posicoes reais dos contatos.

A Figura[??]exibe o resultado do nimero médio de falsos alarmes para os cendrios
simulados em funcao do nimero de passos. Quanto maior o nimero de passos de
simulagao levados em conta antes de validar um possivel acompanhamento, menor é
o numero de falsos alarmes. Isso acontece porque os falsos positivos de entrada tém
posicao e distribuicao aleatérias. Entao, quanto maior for a quantidade de passos
analisados, menor sera a probabilidade de geracao consistente de falsos positivos na

regiao de um falso contato.

7 ‘ ‘ ‘ 8

(6] [e2]
»

Falso alarme
N

Falso alarme
N

3l
ol
ol
1 ‘ ‘ ‘ 0 ‘ ‘ ‘
2 4 6 8 10 0 5 10 15 20
Passos de simulacao Falso positivo

Figura 4.22: Falsos alarmes para cenérios passivos.

A Figura[?7] exibe o resultado do nimero médio de falso alarme para os cenérios
simulados em funcao do ntimero de falsos positivos de entrada. Quanto maior for o

niumero de falsos positivos na entrada, maior serd o ntamero de falsos alarmes.

4.2.1.4 Estimativas iniciais

Uma vez que o acompanhamento do possivel contato seja feito e validado, a sequéncia

natural é inicializar o acompanhamento a-f a partir da estimativa de marcagao (b)
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e da variagdo de marcacdo (b) iniciais. Nesta se¢do, serdao comparados trés métodos
para a realizacao dessas estimativas.

O primeiro método consiste no uso direto do algoritmo ART, considerando, como
estimativa de marcacao, a marcacao atual do acompanhamento, e como estimativa
de variacao de marcacao, a diferenca entre a marcagao atual e a marcacao do passo
anterior de simulagao.

O segundo e o terceiro método sao duas regressoes lineares, de primeira e se-
gunda ordem calculadas a partir das deteccoes atribuidas ao acompanhamento. As
regressoes serao feitas para as marcacgoes existentes, sendo consideradas como esti-
mativa de marcagao inicial do contato a posi¢cao extrapolada pela regressao para o
passo atual de simulacao e a estimativa de variacao da marcacao a diferenca entre
a posicao extrapolada pela regressao para proximo passo de simulagao e o atual.

Para analise, foram simulados cem cenarios com trés contatos, variando-se o nii-
mero de falsos positivos por passo de simulagao entre 0 e 10, de 1 em 1, a quantidade
de passos de simulacao entre 4 e 10, de 1 em 1, e o desvio padrao do erro de marcacao
da deteccao de entrada (o,) de 0° a 5°, de 0,5° em 0,5°.

A Figura exibe o resultado do desvio padrao da estimativa de marca-
¢ao (o3) em funcao da quantidade de passos na simulacdo. Pode-se ver que para
valores maiores do que cinco passos de simulagao, a regressao de primeira ordem ob-
tém o melhor resultado e, para valores menores, o algoritmo ART obtém o melhor

resultado.
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(a) Estimativa de marcagao. (b) Estimativa da variacdo de marcacao.

Figura 4.23: Estimativas em funcao da quantidade de passos.

A Figura exibe o resultado do desvio padrao da estimativa de variacao
de marcacao (le)) em funcao da quantidade de passos na simulagao. Em todos os
cenarios simulados, a regressao de primeira ordem obtém os melhores resultados,
enquanto a regressao de segunda ordem o pior resultado.

A Figura exibe o resultado do desvio padrao da estimativa de marcagao
(0;) em funcao de o,. Pode-se ver que o resultado do algoritmo ART apresenta

os melhores resultados para valores acima de 4°. Entretanto, para valores de o,
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menores que 4°, o resultado da regressao de primeira ordem é melhor.

A Figura[4.24(b)] exibe o resultado do desvio padrao da estimativa de variacao de
marcacao (ag) em funcao de 0;,. O resultado indica que, para os cenarios simulados,
a regressao de primeira ordem obtém os melhores resultados, enquanto a regressao

de segunda ordem o pior resultado.
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Figura 4.24: Estimativas em funcao do erro de entrada.

De forma geral, nos cenérios simulados, as estimativas de marcacao apresentam
resultados todos dentro da mesma faixa de dispersao, com a regressao de primeira
ordem com resultados melhores para a maior parte dos cenarios. Ja para a estimativa
de variacao de marcacao o resultado da regressao de primeira ordem ¢ melhor para

todos os cendrios analisados.

4.2.2 Sonar ativo
4.2.2.1 Ajuste de Parametros

Nesta secao, sao analisados os efeitos basicos dos parametros de atualizacao das
técnicas de acompanhamento, para o ART, o fator de atualizacdo n nos valores de
0,05 a 0,95, de 0,05 em 0,05, e para o a-3, os parametros « e 3 nos valores de 0,05
a 0,95, de 0,05 em 0,05 cada um.

Para analisar o efeito desses parametros nos acompanhamentos, foram simulados
cem cendrios cada um deles, com duzentos passos de atualizagao de posi¢ao, variando
o numero de falsos negativos de 0% a 50%, de 10% em 10%; o desvio padrao de
posicao de 0ydZ0° a 100 yd£5°, de 20 yd£1° em 20 yd£1°.

Em cada cenario, foi criado apenas um contato e inicializado um acompanha-
mento na verdadeira posi¢ao do contato e, no caso do a-3, com a verdadeira informa-
cao de rumo e velocidade como estimativa inicial. Anélises sobre como realizar esta
estimativa inicial de posicao, rumo e velocidade serao abordados na Secao [4.2.2.4

O resultado compilado para o acompanhamento ART pode ser visto nas Figuras
e A Figura exibe o resultado de percentual de perda de contato em
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funcao de 7. Pode-se ver que, para valores acima de 0,5, o algoritmo atinge quase
a estabilidade, com valor 6timo em 0, 7.

100
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40

Perda de contato (%)

20 AN

Figura 4.25: Perda de contato.

A Figura exibe o desvio padrao do erro de estimativa da marcacao do
acompanhamento em funcao do n. Ja a Figura exibe o desvio padrao do erro
de estimativa da distancia do acompanhamento em fun¢ao do . O mesmo efeito da
Figura pode ser visto tanto no erro de marcagao, quanto no erro de distancia.
O resultado estabiliza para valores de n a partir de 0,5, entretanto, em ambos os

casos 0 ponto minimo é alcancado em 0, 5.
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(b) Distancia.

Figura 4.26: Efeito do fator de atualizacao.

Para o acompanhamento «a-f3, para facilitar a visualizacao, os resultados sao apre-
sentados em mapa de cor, como na Secao [£.2.1.1] A Figura [£.27] exibe o percentual
de perda de contatos, onde o eixo y representa os valores de «, o eixo x representa
os valores de (3, e o nimero de perdas é representado pelo mesmo mapa de cor da

Figura [4.19. Pode-se perceber que, em termos de perda de contatos, a regiao de
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menor perda de contatos ocorre para valores baixos de 3 e valores intermediarios de

Q.

02 04 06 08
g

Figura 4.27: Perda de contatos a-f3.

No mesmo tipo de visualizacao, pode-se ver o resultado para o erro de estimativa

de distancia, na Figura[4.28(a) o erro de estimativa de marcacdo, na Figura[4.28(b)|
o erro de estimativa de velocidade, na Figura {4.28(c)} e o erro de estimativa de rumo,

na Figura

O resultado para o erro de estimativa de distancia tem ponto minimo na regiao
de B acima de 0,5 e o acima de 0,6, mas os resultados sao proximos para grande
parte dos valores, exceto quando um dos parametros ¢ inferior a 0,3. O resultado
do erro de estimativa de marcacao tem minimo na regiao de [ abaixo de 0,2 e «
entre entre 0,3 e 0, 5.

O resultado do erro de estimativa de velocidade exibe um gradiente quase cons-
tante, tendo o melhor resultado quanto maior o e menor 5. O resultado do erro de
estimativa de rumo tem minimo para 8 abaixo de 0,2 e « proximo de 0, 4.

Analisando o resultado para sonar ativo e visando minimizar os erros de estima-
tivas de marcacao, rumo, velocidade e perda de contatos, abdicando um pouco da
estimativa de distancia, por ser menos critica para as aplicagoes de sonares ativos,

serao utilizados os valores da Tabela |[4.20, no restante desta dissertacao.

Tabela 4.20: Parametros escolhidos.

Valores
n 0,5
Parametros « 0,5
6] 0,1
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(a) Erro de estimativa de distancia. (b) Erro de estimativa de marcagcao.
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(c) Erro de estimativa de velocidade. (d) Erro de estimativa de rumo.

Figura 4.28: Efeito dos parametros « e (.

4.2.2.2 Merge and Split

Nesta secao, é analisada a capacidade dos algoritmos de acompanhamento em tratar
o fenémeno de merge and split. Existem dois tipos de cenarios onde ocorre o merge
and split: quando ocorre um cruzamento de contatos préoximos ou quando os contatos
se aproximam e se afastam sem se cruzar. Foram sorteados cenarios com cinco
contatos e estes cenérios foram evoluidos por duzentos passos, s6 sendo registrados
quando dois contatos se aproximam a distancias menores que 800 yd, onde as nuvens
de deteccoes se sobreporiam.

Foram simulados cem cenarios, cada um deles variando o niamero de falsos ne-
gativos de 0% a 40%, de 10% em 10%; o desvio padrao da posicao de 0ydZ0° a
100ydZ£5°, de 20 ydZ£1° em 20 ydZ1°.

Os dois fenomenos sao ilustradas para o cenario ativo na Figura[d.29] onde ocorre
o merge and split entre o contato em vermelho e o contato em preto, com suas de-
teccoes representadas na sua posicao final. Os pontos destacados representam o
ponto de maxima aproximagao dos contatos, na Figura exibindo um cené-
rio de cruzamento, enquanto a Figura exibe o cenario de aproximacao e
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afastamento.
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Figura 4.29: Cenérios de merge and split ativos.

A Tabela mostra o percentual de inversao de contatos para o acompanha-
mento ART em cenérios de merge and split, parametrizada pelo nimero de falsos
negativos 0% a 40% na entrada (linhas da tabela), e do desvio padrao de posicao
(0p) de 0ydZ0° a 100ydZ5° (colunas da tabela). O valor médio de inversdes é
47,22% e, para o acompanhamento ART, ndo parece existir uma correlagdo clara

dos resultados e dos parametros analisados.

Tabela 4.21: Percentual de inversao de contatos, ART.

a7
0£0 2041  40Z42 60£3 80Z4 100Z5
0 35%  38,5%  39%  44,5%  52%  47,5%
10% | 40,5%  47%  40,5%  49%  52,5% 52,5%
falsos negativos 20% | 43,5%  44% 51%  54,5% 46,5%  45%
30% | 51,5%  51%  48,5% 50% 53%  51,5%
40% | 50,5%  50%  52,5% 51,5% 48,5% 39,5%

A Tabela mostra o resultado analogo ao da Tabela para o acompanha-
mento a-£. O valor médio de inversoes ¢ 5, 17%.

Pode-se verificar que, dentro dos cendrios analisados, a estimativa de movimento
feita pelo filtro a-f reduz significativamente o nimero de inversoes em cruzamento
de contatos.

Vale ressaltar que os resultados de inversao do acompanhamento, tanto para
sonar ativo quanto para passivo, a técnica ART obtém resultado proximo a 50%,

indicando que a inversao é praticamente aleatéria, o que é coerente com o fato de
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Tabela 4.22: Percentual de inversao de contatos, a-f.

op(yds?)
00 20/1 4022 603 80/4 100/5
0 0% 9% 20,5% 12,5% 5% 4, 5%
10% 0% 14% 18% 4,5% 3,5% 1,5%
falsos negativos 20% | 0%  13,5% 13,5% 4,5% 1% 0%
30% 0% 11,5% 7,5% 3% 1,5% 0,5%
40% |1 1,5% 11% 4, 5% 1,5% 1% 1%

nao haver nenhuma estimativa de movimento, cabendo ao acaso inverter ou nao o
acompanhamento.

Ja para a-f3, o resultado médio para sonar ativo é da ordem de 5%, enquanto o
sonar passivo ¢ da ordem de 18%, coerente com a estimativa de movimento, que é
mais proxima ao real no sonar ativo, porque enquanto a estimativa de movimento
do sonar ativo é feita em duas dimensoes equivalente ao movimento real do contato,
a estimativa de movimento do sonar passivo é feita com base em uma projecao do

movimento real.

4.2.2.3 Prospecgao

A prospecgao, como descrita na Se¢ao[3.3.3] consiste na identificacdo automaética de
novos contatos. Para obter e testar a identificacao automatica de contatos, foram
realizadas simulacoes de cem cenarios com trés contatos verdadeiros para cada pa-
rametro analisado, variou-se a quantidade de falsos positivos por passo de simulacao
de 0 de 100, de 2 em 2, e a quantidade de passos de simulacao de 2 a 10, de 1 em 1.

Os termos falsos positivos e falsos alarmes sao tipicamente sinonimos, mas por
questao de clareza, foi convencionado para essa secao, assim como na Secao 4.2.1.3
que o numero de falsos positivos ¢ o numero de clusters gerados fora das posicoes
dos contatos simulados, enquanto o nimero de falsos alarmes é o nimero de acom-
panhamentos inicializados fora das posicoes reais dos contatos.

A Figura[?77?] exibe o resultado do nimero médio de falso alarme para os cendrios
simulados em func¢ao do nimero de passos. Quanto maior o nimero de passos de
simulagao levados em conta antes de se validar um possivel acompanhamento, menor
¢ o nimero de falsos alarmes. Isto acontece, porque os falsos positivos de entrada
tém posicao e distribuicao aleatéria. Entao, quanto maior for a quantidade de passos
analisados, menor sera a probabilidade de geracao consistente de falsos positivos na
regiao de um falso contato.

A Figura[??]exibe o resultado do nimero médio de falsos alarmes para os cenérios
simulados em fun¢ao do ntimero de falsos positivos de entrada. Quanto maior for o

niumero de falsos positivos na entrada, maior serd o ntmero de falsos alarmes.
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Figura 4.30: Falsos alarmes para cenarios ativos.

4.2.2.4 Estimativas iniciais

Uma vez que o acompanhamento do possivel contato seja feito e validado, a sequéncia
natural ¢ inicializar o acompanhamento a- a partir da estimativa de marcacao (l;),
de distancia (7), de rumo (0) e de velocidade (). Nesta secio é analisado o erro
dessas estimativas pelos métodos ART e regressoes de primeira e segunda ordem,
assim como foi feito na Secao para o sistema passivo.

Para anélise, foram simulados cem cenérios com trés contatos para cada parame-
tro analisado. Foram variados o ntimero de falsos positivos por passo de simulagao
de 0 de 10, de 1 em 1; a quantidade de passos de simulacao de 4 a 10, de 1 em 1; e
o erro de posi¢ao das deteccoes de entrada com a desvio padrao (o,) de 0ydZ0° a
100 yd£5°, de 10ydZ£0,5° em 10ydZ0,5°.

A Figura exibe o resultado do desvio padrao da estimativa de marcacao
(0;) em fungao da quantidade de passos na simulacao. Pode-se ver que, nos cené-
rios analisados, o algoritmo ART apresenta o melhor resultado, enquanto que na
regressao de segunda ordem, o pior resultado independente do ntimero de passos.

A Figura exibe o resultado do desvio padrao na estimativa de distancia
(07) em funcdo da quantidade de passos na simulagao, com o resultado equivalente
ao erro de estimativa de marcacao.

A Figura exibe o resultado do desvio padrdo da estimativa de rumo (o)
em funcao da quantidade de passos na simulacao. O resultado indica que, para
os cenérios simulados, a regressao de primeira ordem apresenta melhor resultado,
independente do niimero de passos. O mesmo vale para a estimativa de velocidade
(03), conforme ilustra a Figura

A Figura exibe o resultado do desvio padrao da estimativa de marcacao
(05) em funcgao de . Pode-se ver que o resultado do algoritmo de ART apresenta

resultados menos sensiveis aos erros da etapa de deteccao, obtendo melhores resul-
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Figura 4.31: Estimativas de posi¢ao em funcao da quantidade de passos.

tados na média. Entretanto, para valores de o, menores que 40 yd/2°, o resultado

da regressao de primeira ordem é melhor.
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Figura 4.32: Estimativas de rumo e velocidade em funcao da quantidade de passos.
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Figura 4.33: Estimativas de posicao em funcao do erro de entrada.

Efeito similar pode ser visto na Figura|4.33(b)| para o resultado do desvio padrao

da estimativa de distancia (o7) em funcao de o,. Para valores de o, menores que
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50ydZ£2,5°, a regressao de primeira ordem apresenta os melhores resultados e, para
valores maiores, o algoritmo de ART apresenta os melhores resultados.

A Figura exibe o resultado do desvio padrao da estimativa de rumo
(05) em fungao de o,. Pode-se ver que o resultado da regressao de primeira ordem
apresenta resultados melhores ao longo de toda a faixa analisada e a regressao de

segunda ordem, os piores resultados. O mesmo vale para a estimativa de velocidade

(03), conforme ilustra a Figura [4.34(b
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Figura 4.34: Estimativas de rumo e velocidade em funcao do erro de entrada.

Nos cenérios simulados, as estimativas de marcacao e de distancia para os valores
mais baixos dos erros de posicao da etapa de deteccao, a regressao de primeira
ordem apresenta melhores resultados. J& para valores maiores, o algoritmo ART
apresenta o melhor resultado. Para a estimativa de rumo e velocidade, os resultados
da regressao de primeira ordem sao melhores que as demais técnicas independente
dos parametros analisados.

Os resultados desta secao sao similares aos da Se¢ao [£.2.1.3] indicando que as
melhores estimativas de posi¢ao se dividem entre as técnicas ART e de regressao de
primeira ordem, enquanto, para as estimativas de velocidade, a regressao de primeira

ordem sempre apresenta melhores resultados, dentro dos cenarios analisados.
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Capitulo 5

Conclusoes e Trabalhos Futuros

5.1 Conclusoes

Neste trabalho foi abordada a construcao de um sistema autonomo de deteccao e
acompanhamento de contatos, analisando-se cada uma das etapas bem como, os
impactos quanto a escolha de parametros criticos para cada uma delas.

Tudo se inicia com a apresentagao dos dados do processamento sonar, em con-
junto de dados de features: marcacao e energia para sonar passivo; ou marcacao,
distancia e energia, para sonar ativo.

A primeira etapa da deteccao é a conversao dos dados de entrada em uma etapa
de detecgao por limiar (A) para um conjunto de pontos no espago de coordenadas das
features. A escolha do A é critica para a performance dos algoritmos de clusterizacao,
pois impacta diretamente no niimero de pontos, na concentracao e na sua dispersao.

Em uma segunda etapa, os pontos coordenados detectados sao aplicados a al-
guma técnica de clusterizacao para a criacao dos clusters e reducao do ntmero de
deteccoes. As técnicas modificadas se mostraram menos sensiveis ao nimero de
pontos e aos valores de SNR e A, além de exibir um melhor desempenho para valo-
res de SNR baixas, sendo mais adequados a aplicacao real, onde o controle do A é
complicado e os contatos reais estao susceptiveis a SNR baixas.

Para os cenarios passivos analisados, ambos os algoritmos modificados apresen-
taram performance similar. Enquanto o mean shift gera uma quantidade menor de
falsos positivos, o DBSCAN gera menos falsos negativos, principalmente para SNR
baixos. Quanto & estimativa de posicao, os resultados também sao semelhantes entre
as técnicas modificadas. De forma pratica, ambas as técnicas podem ser aplicadas,
onde a técnica mais adequada vai depender da aplicacao em foco. Vale adicionar
que nao foi analisado o tempo de execugao dos algoritmos, que é critico para o caso
de uma aplicacao em tempo real.

Para sonares ativos, o desempenho da técnica mean shift modificada foi, de forma

83



geral, superior ao da técnica DBSCAN modificada, sendo a mais indicada para a
aplicagao. Em termos de falsos negativos, sendo superior na regiao de parametros
baixos e com desempenho proximo nas demais. Ja para falsos positivos, a mean shift
modificada foi superior em quase todos os cenarios, rejeitando a hipotese nula para
quase todos os pares de parametros analisados. Além disso, o mean shift apresenta
menores médias e desvio padroes, tanto em erro de marcacao, quanto em erro de
distancia.

Cada conjunto de deteccoes é aplicada ao sistema de acompanhamento, passando
pelas trés etapas: atribuicao, atualizacao e prospeccao. A atribuicao dos clusters foi
feita por maior proximidade entre os clusters e as posicoes estimadas dos contatos.

A atualizacao das posicoes dos contatos, apds a atribuicao, é feita e comparada
entre o classico algoritmo ART e uma modificacdo do sistema de atualizacdo do
algoritmo, para inser¢ao da estimativa de posicao e velocidade por um filtro a-f.
Os resultados deste trabalho indicam a importancia da anélise de movimento para
a solucao do problema de merge and split, apresentando o acompanhamento a-(
uma reducao significativa das inversoes nos mesmos cenarios quando comparado ao
acompanhamento ART, tanto para o caso ativo quanto passivo.

A prospeccao de novos contatos é uma etapa essencial em sistemas auténomos
e para criacao automatica de contatos. Para essa etapa, pouco discutida na lite-
ratura, foi proposto um sistema de criacao e validacao dos possiveis contatos. Os
resultados desta etapa sao simples dentro das analises, quanto maior é o nimero de
passos para analise, menor serd a quantidade de falsos alarmes. Entretanto, maior
o tempo entre o surgimento de um contato e a deteccao do mesmo. Na pratica, esse
intervalo minimo para a deteccao pode ser critico para certas aplicacoes, compen-
sando a criacao de falsos alarmes, como, por exemplo, para a deteccao de torpedos.
Em outros casos, esse intervalo nao é tao critico e pode-se abdicar desse tempo de
resposta visando gerar um menor nimero de falsos alarmes.

Por fim, ainda foram analisadas trés formas de realizar as estimativas iniciais das
posicoes e velocidades dos contatos apos a validacao feita na etapa de prospeccao.
As estimativas iniciais de posicao tém resultados divididos entre o algoritmo ART
e uma regressao linear de primeira ordem. Ja para estimativas de velocidade, a re-
gressao linear de primeira ordem obteve os melhores resultados em todos os cenérios

analisados, tanto para o passivo, quanto para o ativo.

5.2 Trabalhos Futuros

Existem diversas partes da construcao de sistemas autoénomos de deteccao e acom-
panhamento que carecem de maiores analises, sendo um tema muito amplo e abran-

gente. Inicialmente, é necessaria a validagao do sistema completo com dados reais
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para validacao das analises feitas neste trabalho. Para isso, seria necesséiria a gra-
vacao de um cenario controlado com informacoes precisas da posicao da plataforma
e do(s) contato(s) conhecido(s). Vale ressaltar que seria indicada a gravagao de
posi¢ao por GPS (Global Positioning System), dado que a gravacao com AIS (Auto-
matic Identification System) tem atrasos e imprecisoes que inviabilizam validagoes
precisas das estimativas de marcacao e distancia, mas poderiam ser utilizadas para
uma anéalise preliminar.

Para a etapa de deteccao, pode-se analisar e comparar as técnicas de clusteri-
zacao modificadas propostas neste trabalho com outras técnicas de clusterizacao
modificando-as seguindo a légica de separacao das features espaciais, como por
exemplo: Distributed Combining Algorithm (DCA) [25], Ordering Point To Iden-
tify Clustering Structure (OPTICS) |20], fuzzy c- means 27| e Distributed Model
based Clustering (DMC') |28]. Além disso, pode-se comparar com outras técnicas de
deteccao de pico.

Em termos de acompanhamento, na etapa de atribuicao, este trabalho se restrin-
giu a atribuicao por proximidade espacial. Poderia-se analisar outras alternativas
como considerar a feature energia, média dos pontos na regido, entre outras.

Na etapa de atualizacao, pode-se analisar outras técnicas de anéalise de movi-
mento dos contatos como filtro de Kalman, principalmente para os sistemas sonares
passivos. Poderia-se tentar estimar a distancia, por métodos como Ekelund [30],
porque enriquecendo-se a estimativa de movimento dos contatos, espera-se uma me-
lhora nos resultados de tratamento de merge and split.

Para a etapa de prospeccao, pode-se estudar outras formas de validacao de um
possivel contato para reducao de falsos alarmes, por exemplo, utilizar as informa-
coes intermediarias de velocidade e nao considerar contatos com alteracoes bruscas.
Além disso, pode-se estudar como combinar o resultado do algoritmo ART ao da
regressao de primeira ordem para melhor estimar a posi¢ao e a velocidade iniciais

dos acompanhamentos.
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