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RESUMO ESTRUTURADO

O presente trabalho estudara um caso real. Cada tipo de embarcacao deve atender aos requisitos
minimos de seguranca maritima, entre muitos outros aspectos de seguranga, o item de
radiocomunicacio pode levar ao risco de morte ou danos irreversiveis. E um dos principais
itens da lista de verificacdo para que a embarcacdo seja liberada para navegar. A proposta é
detectar um defeito antes que ele cause a interrup¢éo da comunicagédo, com coleta de dados por
meio da simulacdo de defeitos tipicos, utilizando técnicas de classificacdo, que é uma subarea
de Aprendizado de Méaquina, atribuindo uma classe a cada nova observacdo com base nessas
informacd@es. A partir dos resultados da andlise e do processamento, sera feito um diagndstico
para tomar as medidas corretivas necessarias antes que o sistema seja interrompido. Hardware
especifico foi desenvolvido para permitir a obtencéo dos dados tratados aqui.
Palavras-chave: Aprendizado de Maqguina, Radio Comunicacdo, Analise de Dados

STRUCTURED ABSTRACT

This study focuses on a real case where each type of vessel must meet the minimum
requirements of maritime safety. Among various safety aspects, radiocommunication is a
critical component that, if compromised, can pose risks of death or irreversible damage. It
stands as a key item on the checklist for a vessel to be cleared for sailing. The objective is to
detect defects before they lead to communication failure. This is achieved through data
collection involving the simulation of typical defects, utilizing classification techniques—a sub-
area of Machine Learning. These techniques assign a class to each new observation based on
the collected information. Following the analysis and processing of results, a diagnosis will be
formulated to implement necessary corrective measures before any disruption occurs in the
system. Specific hardware has been developed to facilitate the collection and treatment of data
for this purpose.
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1. INTRODUCAO

Sistemas de comunicacdo estdo presentes em muitas areas, sendo de fundamental
importancia em diversos processos, sdo constituidos por Vvarios equipamentos, a sua
complexibilidade varia conforme sua tecnologia envolvida e conforme a quantidade de
hardware necessario, eles sdo suscetiveis a degradacdo devido ao tempo de utilizacdo e as
intempéries da natureza [1].

Conhecendo a estrutura basica desses sistemas de comunicagéo é possivel prever onde
ocorrem essas falhas e em quais equipamentos, preferencialmente antes que estas falhas
venham acarretar total paralizacdo do sistema [1].

Devido ao histdrico de manutencgdes e analises de defeitos em diversos equipamentos, e
com o know-how neste segmento, € possivel realizar uma manutencdo mais objetiva e
especifica.

A manutencdo preventiva seria uma boa préatica, porém estamos falando de sistemas de
comunicacéo para embarcac6es, que em varios casos ndo dispdem de mao de obra especializada
qualificada para realizacdo dessas manutencdes preventivas. O custo financeiro torna-se
elevado e por diversas vezes ndo identifica uma possivel falha que venha a ocorrer [1].

A implementacdo de novas tecnologias e solu¢des tem o intuito de ir muito além dessas
manutengdes preventivas, com a utilizacdo de hardwares embarcados desenvolvidos
especificamente para essas solucdes é possivel reduzir essas falhas e adotar novas estratégias
para planejar e desenvolver solugdes [1], [2].

Esses sistemas computacionais embarcados sédo capazes de promover manutencdes
inteligentes, com o monitoramento continuo de todo sistema, criando um log com todas as
informac0es relevantes para o sistema de analise, assim permitindo maior precisao, rapidez e
confiabilidade na deteccdo na origem das possiveis falhas as quais o sistema estaria mais
suscetivel [1], [2].

2. OBJETIVO

Através do estudo de um caso real, este trabalho utilizard um banco de dados gerados
em analises de defeitos reais obtidos em laboratorio e em campo, com estes dados em maos
serdo aplicadas técnicas de aprendizado de maquinas, para que estes dados sejam tratados e
analisados de forma a possibilitar o diagndstico precoce de possiveis defeitos.

O grande problema aqui € a falha no sistema de comunicacdo, estamos tratando de
sistemas de radiocomunicagéo nas faixas de UHF/VHF com alta poténcia [1].

Para identificar as possiveis falhas foram criadas diversas situacdes de defeitos, e foi
montada uma giga de testes e acionamentos para obtencdo dos valores lidos através do hardware
desenvolvido para esta solucdo. Estes dados foram tratados, filtrados e cuidadosamente
classificados a fim de que com as técnicas de aprendizado de maquinas fossem possiveis
categorizar cada tipo de problema apresentado e pudesse ser identificado antes que ele venha a
causar a paralizacdo de todo sistema e até mesmo a queima de forma geral.

Possibilitando que sejam tomadas as devidas providéncias de forma muito mais
especifica e pontual, o sistema tem sua implementacdo de forma muito simples e préatica, sendo
bem robusto e de facil configurag&o, todos os dados s&o enviados para um servidor on-line onde
séo lidos e processados [1].
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3. FUNDAMENTACAO

Ao considerar a historia do radio, deve-se lembrar que algumas das primeiras aplicacfes
foram colocadas em navios de guerra. A empresa Marconi estd envolvida em comunicacfes
maritimas ha quase um século desde o trabalho pioneiro de seu fundador, Guglielmo Marconi.
Para atender as crescentes necessidades dos usuarios, a tecnologia evoluiu ao longo de geracdes
de Sistemas de Comunicagdes Integradas, para unidades de envio e recepgdo operadas
digitalmente. O uso de receptores sem fio e antenas de anel Bellini-Tosi na area do cabegalho
foi desenvolvido pela Marconi Company antes da guerra e em 1912, o primeiro teste da valvula
de transmissdo entre a aeronave e 0 HMS Calliope, um cruzador leve. 75 navios foram
posteriormente equipados com coletores de valvulas. Durante a década de 1960, a MOD UK,
em colaboragdo com a industria do Reino Unido, iniciou um programa de trabalho intitulado
“Sistemas de Comunicacdo Integrados para Navios”. Os problemas das antenas de transmissao
foram superados com o uso de antenas de banda larga HF integradas aos elementos estruturais
do navio, como mastros e funis [2]. VHF/SSB - O transceptor/radio VHF (Very High Frequency
- Frequéncia Muito Alta- faixa de radiofrequéncias de 30 a 300 MHz) é um equipamento de
radiocomunicacgdo basico e obrigatdrio de acordo com os critérios da NORMAM (Normas da
Autoridade Maritima |DPC) com alcance limitado a poténcia de transmisséo, as condicdes de
propagacao de sinal, ao ganho e altura da antena [3], [4].

A Fig.1 ilustra um exemplo padrdo de um radiocomunicador encontrado em navios e
embarcacdes [5].

No esquema da Fig. 2 pode-se ver o esquema geral constituido pelo radiocomunicador,
cabo coaxial e antena, e entre cada etapa existem as conexdes, especificas para cada tipo de
aplicacdo e que sdo de extrema importancia para o perfeito funcionamento do sistema.

A forma para verificacdo do funcionamento do sistema de comunicag8o € através do
medidor de ROE ou VSWR, sempre encontramos a sigla VSWR (Voltage Standing Wave
Ratio), ou em portugués, ROE (Relacdo de Ondas Estacionérias). Basicamente, a ROE é uma
forma de se medir o casamento de uma antena com sua fonte de sinal. Exemplo: quando toda a
energia gerada é transferida para a antena (modelo ideal), obtemos um ROE de 1:1 (um para
um). Ou seja, um casamento perfeito. Na préatica isto ndo ocorre, pois sempre existirdo perdas

[6].
Figura 1 — Exemplo Radio SSB [5]
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Figura 2 — Esquema Geral (Fonte: Autoria Propria)
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A medicdo e anélise de ROE (SWR) sdo utilizadas para instalar e reparar linhas de
transmisséo de radiofrequéncia em uma antena. Se o transmissor estiver conectado a antena por
um cabo, a impedancia da antena e as caracteristicas do cabo devem fazer o que é conhecido
como casamento de impedancia. 1sso garante que mais energia seja transferida do cabo para a
antena.

Se a impedancia da antena e do cabo ndo for compativel, parte da tensdo ndo sera
transferida. A energia que ndo é transmitida seré entdo refletida como uma onda de volta ao
transmissor. A interacdo entre a onda refletida e a onda fornecida pelo transmissor resulta em
formas de onda estacionarias. A poténcia refletida de volta causa trés problemas durante a
transmisséo de radiofrequéncia: A perda de poténcia na frequéncia do transmissor aumenta, a
distor¢do é criada no transmissor devido a poténcia refletida e pode danificar os circuitos da
méaquina[6].

Podemos ver ilustrado na Fig.3 um modelo de um Wattimetro/Medidor de ROE (SWR)
HF / VHF, geralmente utilizado para realizar a aferi¢cdo dos valores de poténcia transmitida e
refletidas.

Figura 3 — Wattimetro/Medidor de ROE (SWR) HF/VHF [7]
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4. METODOLOGIA

Inicialmente montou-se todo setup e verificado o perfeito funcionamento dos
equipamentos e dispositivos de medicéo. A partir desse ponto foram efetuadas 500 leituras do
sistema em perfeito funcionamento. Dessa forma obtivemos um grafico com os valores normais
de funcionamento.

A interface utilizada foi Jupyter Notebook, utilizando a linguagem computacional
Python. O ambiente Jupyter Notebook & integrado com o Anaconda Navigator. Para 0s
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tratamentos, analises e modelagem foi usado a linguagem de computacéo Python. O ambiente
de desenvolvimento sera o Jupyter Notebook, no qual € integrado com o Anaconda Navigator,
sendo uma plataforma de distribuicdo para linguagem Python e R, que é amplamente adotada,
que funciona como um grande banco de varios repositorios de pacotes. Com a facilidade de ter
todos de forma gréafica e ndo apenas por linha de comando.

A) Tratamento de Dados

O primeiro arquivo foi convertido em um dataframe. Os valores obtidos sdo referentes
tensdo que correspondem a poténcia em watts. Apos uma analise dos dados de tensdo, verificou-
se que existe uma correlacdo percentual entre o valor de poténcia de radio frequéncia
transmitida e refletida e que esse valor em funcionamento normal esta em torno de 80% de
eficiéncia, ou seja, temos uma perda de sinal de até 20%. A Fig.4 ilustra uma plotagem dos
dados analisados.

Figura 4— Dados lidos do sistema normal (Fonte: Autoria Prépria)
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Os dados séo referentes a 500 leituras do valor de tensdo que corresponde a taxa de
eficiéncia do valor transmitido, entre as poténcias transmitidas e refletidas. Observa-se na Fig.4
que esses valores ficam abaixo dos 20%.

Existem dois pontos inseridos de forma manual para que seja possivel a visualizagdo da
escala completa, fazendo uma comparacdo com os valores de defeitos essa percepgdo se torna
mais perceptivel.

Inicialmente foi implementado o modelo de arvore de decisdo para que com isso fosse
possivel ter abrangéncia de outros modelos com a finalidade de aperfeicoar o desempenho,
como o método do K Nearest Neighbor (KNN).

B) Método de Aprendizagem

Os modelos preditivos tém propriedades diferentes. Alguns modelos podem lidar com
dados complexos e outros tém dados lineares. Nesta secdo, 0 método de classifica¢do e outros
algoritmos usados como classificador serdo apresentados.

B.1) Classificadores
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A classificacdo é um método de aprendizado supervisionado para rotular uma amostra
com base em atributos. Aprendizado supervisionado significa que temos um rétulo de
classificacdo ou nimero de regressdes que o algoritmo aprenderd [8].

B.1.1) Arvore de Decistes

As arvores de decisdo sdo uma maneira simples de acessar informacdes e sdo uma
maneira eficiente de construir classificadores [9]. Pode-se usar 0 processo para construir uma
Arvore de Decisio e ter uma série de consultas para prever a classe de destino. As vantagens
deste modelo incluem suporte para dados ndo numéricos (em algumas implementagdes),
pequena preparacdo de dados (sem necessidade de escala), suporte para gerenciamento de
relacionamentos ndo lineares, importancia de propriedades que sdo reveladas e faceis de
interpretar [8].

Uma arvore de decisdo é um método de classificacdo que pode ser usado para apresentar
os resultados de forma hierarquica. Em que, o atributo de entrada mais importante € apresentado
na primeira posicao, seguido pelos menos importantes. A principal vantagem do uso dessa
abordagem é a tomada de decisdo, permitindo que os usuarios saibam quais fatores mais
influenciam seu trabalho [9].

B.1.2) KNN

K Nearest Neighbor significa que K vizinho mais préximo é um algoritmo ndo
paramétrico, cuja estrutura serd determinada pela base de dados utilizada. O algoritmo possui
uma variavel chamada K que direciona o nimero de vizinhos.

Ha& um ponto, o algoritmo encontrard o ponto mais proximo dele, determinando sua
classificacdo a priori. Para ver a que grupo pertence este ponto, € feita uma votacdo em que a
maioria dira a que parte o ponto pertence. Para isso, calcule a distancia entre pontos adjacentes,
em todas as classes possiveis, em funcdo do nimero de pontos vizinhos, ou seja, do valor de K.
Se o0 valor de K = 3, sera contada a distancia entre os 3 vizinhos mais proximos, método
descritivo de classificagdo [10].

C) Meétricas de Avaliacdo

No desenvolvimento de modelos de classificacdo, usando aprendizado de méaquinas,
deve-se existir a preocupacdo com a qualidade do classificador. As métricas sdo usadas para a
escolha do modelo adequado para a resolucéo do problema analisado [11] .

Para o auxilio do entendimento existem quatro possiveis classes, em classificacfes
binérias [11]:

1. Verdadeiro positivo (VP): O método classificou como positivo, e a classe realmente
era positiva.

2. Verdadeiro negativo (VN): O método classificou como negativo, e a classe realmente
era negativa.

3. Falso positivo (FP): O método classificou como positivo, mas a classe era negativa.
4. Falso negativo (FN): O método classificou como negativo, mas a classe era positiva.

C.1) Matriz Confuséo

Uma maneira simples de representar dados, esta apresentada na Fig. 5, onde ha uma
indicacdo do numero de eventos que 0 sistema possui em quatro categorias [11].
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Figura 5- Matriz Confusdo Genérica [11]

) Classe predita
Meiriz de confusde
Pasitiva Megativa
. Pasitiva VP FN
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Negativa FP VN

C.2) Acurécia

A acuracia é uma métrica considerada simples e importante. Ele ird verificar a
porcentagem de acertos, calcular a relacdo entre o nimero de acertos e o nimero digitado [11].

, . Total de acertos , . VP+VN
Acuricia = ——— Acuracia = —
Total de Itens VP+FN+VN+FP

1)

C.3) Sensibilidade

Também conhecida como revocacdo ou recall, essa métrica avalia a capacidade do
método em obter resultados considerados positivos [11].

Sensibilidade = —> (2)
VP+FN

C.4) Preciséo

A precisdo € uma métrica que avalia o nimero de verdadeiros positivos sobre a soma de
todos os valores positivos [11].

.~ vp
precisdo = —— 3)
C.5) F-Score
Uma métrica de uso de média harmonica calculada com base na precisdo e revocacgao
[11].
precisao*revocagao
= *
f1 2 precisio+revocacio (4)

C.6) Curva ROC

A curva ROC (Receive Operating Characteristic) € um grafico que permite testar um
classificador binario. Exemplo de trabalho na Fig. 6 [11].
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Figura 6— Exemplo de funcionamento curva ROC [11]
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D) Aplicabilidade

A precisdo pode ser usada onde os falsos positivos sdo considerados mais perigosos do
que os falsos negativos. Por exemplo, se vocé classificar uma agdéo como um bom investimento,
0 modelo precisa ser preciso, mesmo que acabe classificando um bom investimento como ruim
(Falso Negativo) nesse processo. Ou seja, 0 modelo deve ser preciso em sua classificacao, pois
consideramos um bom investimento quando na verdade nao €, podendo-se perder grandes
somas de dinheiro.

A retirada pode ser usada nos casos em que os falsos negativos sdo considerados mais
perigosos do que os falsos positivos. Por exemplo, 0 modelo ainda deve detectar todos os
pacientes doentes, mesmo que classifique algumas pessoas saudaveis como doentes (falso
estado) no sistema. Ou seja, 0 modelo deve ser altamente recuperavel, pois classificar um
paciente doente como saudavel pode ser um desastre.

O F1-Score ¢é simplesmente uma maneira de observar apenas uma métrica em vez de
duas (precisio e recall) em uma determinada situacdo. E uma interpretacio harmonizada dos
dois valores, mais préxima dos valores menores do que uma simples interpretacao aritmética.
Ou seja, se vocé tiver um F1 Score baixo, isso € uma indicagdo de baixa precisdo ou
recuperacao.

5. RESULTADOS

Neste item, serdo apresentados os resultados dos modelos de aprendizado de maquina
para classificacdo. Modelos com saida binaria, onde uma regra condicional € utilizada para
nomear a variavel da saida de audio. Quando a tensdo esta abaixo de 1 volts, ¢é atribuido um
“1”, indicando uma operagao normal, ou seja, um valor de poténcia refletida quase zero, caso
contrario, ¢ atribuido um “0”, identificando assim quando existe um defeito, neste caso sem
antena desconectada, gerando assim um valor de poténcia refletida muito elevada.

ApoOs captura e tratamento dos dados foi construida uma matriz de correlagdo, com
objetivo de verificar possiveis relacdes, apresentada na Fig.7.
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Figura 7— Matriz de Correlacéo (Fonte: Autoria Propria)
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Pode-se utilizar uma matriz de confusdo com os valores encontrados para calcular as
métricas analiticas (Fig.8).

Figura 8— Matriz Confusdo Padrdo (Fonte: Autoria Propria)

Predicted

True Positive: valores previstos pelo modelo como um bom ajuste e positivos para a
amostra (previsao de acertos).

True Negative: os valores sdo previstos como negativos no modelo e negativos na
amostra (previsao de acertos).

False Positive: os valores previstos sdo positivos no modelo e negativos na amostra
(erro de previséo).

False Negative: os valores sdo previstos como negativos no modelo e positivos na
amostra (erro de previsdo).

A Fig. 9 é a matriz confusdo referente a0 modelo de Arvore de Deciso, esses valores
foram usados para os calculos das métricas de avaliacdo apresentados no item 4.
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Figura 9— Matriz Confusdo modelos Arvore de Decisdo (Fonte: Autoria Propria)
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A Fig.10 ilustra a matriz confuséo referente ao modelo de KNN, esses valores foram
usados para os calculos das métricas de avaliacdo apresentados no item 4.

Para apresentar os resultados das metricas, os valores calculados foram dispostos na
Tabela 1. Na Tabela 1 s&o apresentados os valores referentes aos 2 modelos utilizados com
intuito de comparacédo e escolha do melhor modelo para o estudo, porém como o sistema €
linearmente separavel, qualquer método utilizado atinge 100% de eficacia.

Figura 10 — Matriz Confusdo modelo KNN (Fonte: Autoria Prépria)
-200

-150
100

50
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Tabela 1- Métricas de Avaliacdo — Comparacao (Fonte: Autoria Propria)

Arvore de Decis&o KNN
Acuracia 100% 100%
Sensibilidade 100% 100%
Precisdo 100% 100%
F-score 100% 100%

6. CONCLUSAO

Apoés a analise dos resultados através das métricas de avaliacdo dos modelos, foi
constatado que o problema teve os resultados similares, devido aos valores medidos durante as
simulacdes feitas em laboratério.

Todos os modelos conseguiram prever, de forma satisfatoria, a partir da poténcia
refletida em relacéo a poténcia transmitida. Sendo evidente a identificacdo do defeito. Com isso
indicando a manutencgéo e/ou troca do dispositivo com defeito no sistema de comunicagéo.

Foram feitas duas classificagfes, uma sendo operacdo normal e outro sistema sem
antena, o sistema estd preparado para receber outros dados referentes a outras classes de
defeitos. E outros sinais, como tensdo de alimentacdo, corrente consumida pelo sistema, no
entanto essas opcdes ainda ndo foram implementadas pelo hardware que foi desenvolvido,
sendo essa uma proposta de melhoria do projeto proposto, a leitura desses dados, assim como
tratamento dos dados e nova avaliacdo das métricas, para melhor eficacia nas previsdes dos
defeitos.
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