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Resumo: Com o desenvolvimento tecnolégico das cimeras de
imagem infravermelha presentes em sistemas eletro-6pticos de
aeronaves modernas, foram desenvolvidos algoritmos de reconhe-
cimento automitico de alvos baseados nas assinaturas infraverme-
lhas de navios. Tais algoritmos auxiliam os pilotos dessas aeronaves
nas operagdes de identificagio de contatos em operagbes navais.
Este trabalho apresenta uma nova abordagem para um classifi-
cador automadtico de imagens infravermelhas obtidas a partir de
modelos tridimensionais (3-D) de 5 (cinco) classes de navios cria-
dos em MATLAB. A abordagem proposta emprega um classifi-
cador baseado em uma Rede Neural Multicamadas (Multilayer
Perceptron — MLP) cujos pardmetros foram otimizados empre-
gando o aplicativo Classification Learner (CL) do MATLAB. Os
resultados demonstraram que tal arquitetura apresenta melhor
desempenho considerando trabalhos similares anteriores.

Palavras-chave: Rede neural artificial. Silhuetas de navios.
Reconhecimento automitico de alvos. Processamento de imagens

infravermelhas.

Abstract: With the technological development of infrared ima-
ging cameras present in electro-optical systems on modern air-
craft, automatic target recognition algorithms were developed
based on the infrared signatures of ships. Such algorithms assist
the pilots of these aircrafts in contact identification operations in
naval operations. This work presents a new approach for an auto-
matic classifier of infrared images obtained from three-dimensio-
nal (3-D) models of 5 (five) classes of ships created in MATLAB.
This proposed approach employs a classifier based on a Multilayer
Perceptron (MLP,) whose parameters were optimized using the
MATLAB Classification Learner (CL) application. The results
demonstrate that this architecture presents better performance
considering previous similar works.
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1. INTRODUCAO

O cendrio atual de guerra busca detectar o inimigo sem
ser detectado, bem como atuar sobre o inimigo sem que este
possa reagir. Nesse contexto, constata-se que uma maneira
de ampliar a capacidade de combate e de vigilancia de meios
navais e aeronavais consiste em dotar as cimeras infraverme-
lhas aero embarcadas de classificadores automaticos eficazes.
Conclui-se que para a manutengio desses preceitos é funda-
mental dotar tais classificadores de arquiteturas que fornecam
altas taxas de eficdcia, como, por exemplo, a do classificador
apresentado neste trabalho.

A evolugio tecnoldégica das cimeras de imagem infraver-
melha de aeronaves empregadas em operagoes navais torna
essencial dotar tais sistemas de algoritmos de reconhecimento
automdtico de alvos eficazes. Especificamente, o emprego
desses algoritmos de classificacdo automdtica de imagens
infravermelhas de navios permite maximizar a distdncia de
identificagdo de um alvo, em operag¢des navais, sem compro-
meter a seguranca da aeronave e de sua tripulagio.

Diversas abordagens envolvendo o processo de classifica-
¢do de navios usando imagens infravermelhas e/ou coloridas
podem ser identificadas na literatura. Os classificadores desen-
volvidos nessas abordagens possuem aplica¢es diversas, tais
como: vigilincia portudria; seguranca antipirataria; Sistemas
de Guiagem (seckers) infravermelho de misseis antinavio; e
identificagdo automitica de navios por aeronave.

Em Alves, Herman e Rowe (2004), foi desenvolvido um
classificador baseado em Rede Neural Multicamadas (Multilayer
Perceptron — MLP), de uma tnica camada escondida, para
reconhecimento de imagens infravermelhas de navios para
emprego na identificagdo de contatos obtidos por cimera
infravermelha instalada em helicéptero. Nesse classificador
foram consideradas 5 (cinco) classes de navios. Tais classes
de navios foram representadas por modelos tridimensionais
(3-D) criados em MATLAB a fim de gerar o conjunto de
imagens utilizado. Esse conjunto de imagens foi composto
por 46 ingulos de elevagio e por 180 dngulos de azimute.

Posteriormente, em Li e Wang (2008), foi apresentada
uma nova abordagem considerando um subconjunto de ima-
gens de Alves, Herman e Rowe (2004), e substituindo o clas-
sificador original por uma Miquina de Vetores de Suporte
(Support Vector Machine — SVM), porém empregou apenas

duas classes de navios.

Em Kumlu (2012), foi desenvolvido um classificador
baseado em SVM empregando imagens coloridas e obtidas a
partir de modelos 3-D criados com o aplicativo Google Sketch
Up para aplicagdo em cameras de seguranga de portos, sendo
testado em apenas um valor de elevagio, ou seja, na linha do
horizonte ou zero grau.

Em Kechagias-Stamatis, Aouf e Nam (2017), foi desenvol-
vido um classificador baseado em uma Rede Neural Multimodal
empregando imagens infravermelhas obtidas a partir de modelos
3-D criados com um programa de Computer Aided Design (CAD)
para aplicagdo em Seeker infravermelho de missil antinavio.

Recentemente, em Westlake (2021), foi apresentado
um classificador robusto baseado em uma Rede Neural
Convolucional (Convolutional Neural Net — CNN) empre-
gando o mesmo conjunto de imagens utilizado em Kechagias-
Stamatis, Aouf e Nam (2017). Entretanto, seu classificador
somente foi testado em 03 (trés) angulos de elevagio (0°,-10°
e -20°), tendo em vista que seu classificador foi desenvolvido
para emprego em Seeker infravermelho de missil antinavio.

Este trabalho propde uma nova arquitetura de classifica-
dor baseada em uma MLP com trés camadas ocultas e cujos
hiperparametros foram otimizados de forma automitica, a
fim de se obter a melhor acuricia.

Os resultados alcangados neste trabalho evidenciam uma
melhor capacidade de generalizagio dessa nova arquitetura
de MLP quando comparados com os resultados obtidos em
Alves, Herman e Rowe (2004), os quais foram utilizados
como baseline deste trabalho.

Neste estudo, foi considerada, como uma possivel aplica-
¢do desse novo classificador automatico, a sua instalagio em
cameras infravermelhas (Forward Looking Infrared Cameras
—FLIR) de helicépteros como ferramenta de auxilio a deci-
sdo durante operagées noturnas para identificagio de navios,

conforme ilustrado na Figura 1.

Figura 1. Emprego do classificador instalado em FLIR
para identificacdo de navios.
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Nesse contexto, foi empregado o mesmo conjunto de
imagens de entrada (dataset) utilizado por Alves, Herman e
Rowe (2004), o qual foi disponibilizado pelos mesmos para
este trabalho. Assim sendo, foram empregadas todas as 05
(cinco) classes de navios, bem como os mesmos 4ngulos de
azimute (total de 180 graus) e de elevagio (total de 46 graus).
Optou-se por empregar, também, a mesma ferramenta mate-
mitica de pré-processamento empregada por Alves, Herman
e Rowe (2004), os momentos invariantes de Hu (1962).

Adicionalmente, neste trabalho foi empregado o aplicativo
(application — app) Classification Learner (CL) do MATLAB
(2023). Essa ferramenta permitiu identificar o melhor tipo de
classificador a ser utilizado, bem como permitiu encontrar, de
forma automitica, a respectiva configuragio otimizada desse
tipo de classificador, ou seja, aquela configuragio cujos hiper-
parimetros foram otimizados de forma automaticamente, a
fim de se obter a melhor acuricia total.

O CL permitiu avaliar, dentre outros, os seguintes tipos de
classificadores: SVM; Arvores de Decisio; Enseméble, K-Nearest
Neighbors (KNN); e MLP. Ap6s o teste desses tipos de classifica-
dores, identificou-se a MLP como aquela que apresentou o melhor
resultado e, portanto, foi utilizada neste trabalho. A arquitetura
final da MLP empregada neste trabalho atingiu 93,6% de acuricia,
superando os resultados obtidos em trabalhos similares anteriores,
como os de Alves, Herman e Rowe (2004) e de Li e Wang (2008).

Inicialmente, sdo apresentados os principais conceitos
envolvidos na etapa de pré-processamento, bem como as
vantagens em se empregar os momentos Hu (HU, 1962)
como vetor descritor de forma para as silhuetas dos navios
empregadas. Em seguida, apresenta-se o processo de escolha
do tipo de classificador e de sua respectiva arquitetura a ser
utilizada neste trabalho. Posteriormente, faz-se a abordagem
de uma possivel arquitetura para o classificador baseado na
MLP étima e apresenta-se a eficicia obtida com esse classi-
ficador. Por fim, sdo apresentados os resultados obtidos neste
trabalho, bem como ¢é feita uma comparagio com resultados

de trabalhos anteriores e apresentam-se as conclusdes.

2. PRE-PROCESSAMENTO
2.1. CONJUNTO DE IMAGENS DE ENTRADA

A premissa inicial deste trabalho foi adotar o mesmo data-

set de imagens de entrada empregado em Alves, Herman e
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Rowe (2004), a fim de permitir uma comparagio direta dos
resultados obtidos, principalmente em relagio a acurdcia final
obtida pela nova arquitetura do classificador proposto neste
trabalho. Adicionalmente, foi empregado o mesmo método
descritor de forma adotado em Alves, Herman e Rowe (2004)
na etapa de pré-processamento, ou seja, foram empregados os
conhecidos momentos Hu (HU, 1962) como descritores de
forma das imagens infravermelhas simuladas. Essas estratégias
foram adotadas de modo a oferecer melhores condi¢bes de
comparagio com o novo classificador proposto neste trabalho.

O conjunto de imagens de entrada disponibilizado por
Alves, Herman e Rowe (2004) é composto por silhue-
tas de navios obtidas a partir das projecdes ortogonais de
modelos 3-D criados em MATLAB (2023). Neste traba-
lho, foram empregados todos os cinco modelos 3-D cria-
dos, representando as seguintes classes de navios: Navio
Aerédromo; Contratorpedeiro; Fragata; Navio de Pesquisa;
e Navio Mercante.

A modelagem 3-D em MATLAB busca representar um
objeto pela conexido de faces, ou poligonos, criando, assim,
modelos do tipo wireframe.

As classes de navios foram modeladas com base nas espe-
cificagbes dos seguintes navios: imagem do Navio Aerédromo
Carl Vinson (Classe Nimitz), escala 1:1,800, obtida no Jane’s
Fighting Ships(SHARPE, 2000); imagem do Contratorpedeiro
Oscar Austin (Classe Arleigh Burke), escala 1:1,500, obtida no
Jane’s Fighting Ships (SHARPE, 2000); imagem da Fragata
Rentz Hgate (Classe Oliver Hazard Perry), escala 1:1,200,
obtida no Jane’s Fighting Ships (SHARPE, 2000); especifica-
¢des do Manual do Navio de Pesquisa R/V Pelican (ALVES;
HERMAN; ROWE, 2004); e Navio Mercante baseado nas
especificagbes gerais do petroleiro norte americano Sea Isle
City (ALVES; HERMAN; ROWE, 2004).

Para simular a visualizacio de cada classe de navio por uma
aeronave, sio extraidas as silhuetas dos navios nos diferentes
angulos de azimute e elevagio para cada modelo.

A origem de coordenadas de azimute e de elevagio, para
cada modelo, encontra-se, aproximadamente, nos centros de
gravidade (CG) desses modelos.

A Figura 2 mostra um exemplo de visualizagio modelada
para cada classe de navio .Os modelos sdo visualizados pelo
angulo de -37,5° em azimute e pelo dngulo de 30° em elevagio.

A partir de cada angulo de visada dos navios modelados,

variando-se de 1 em 1 grau, em azimute e em elevagio, sdo
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obtidas as respectivas silhuetas. O objetivo ¢é gerar silhuetas
similares as que seriam obtidas por uma cimera infraverme-
lha aero embarcada. Esse procedimento gerou 41.400 ima-
gens bindrias que foram usadas como conjunto de dados de
teste (7esting Set) e 240 imagens como o conjunto de dados
de treinamento (7raining Set), mantendo assim a mesma
metodologia de treinamento adotada por Alves, Herman e
Rowe (2004).

O Training Set foi composto por 48 imagens de cada
classe de navio. Cada conjunto de 48 imagens foi com-
posto por diferentes dngulos de visada para cada modelo.
Os dngulos de visada foram escolhidos variando-se de -90°
a 89°, com incrementos de 15°, obtendo-se um total de 12
diferentes dngulos de azimute. Da mesma forma, os dngulos
de elevagio foram escolhidos variando-se de 0° a 45°, com
incrementos de 15°, obtendo-se um total de 4 diferentes
angulos de elevagio.

As 41.400 imagens empregadas no Testing Set foram obti-
das a partir de 5 conjuntos de 8.280 imagens de cada classe
de navio. Cada conjunto de 8.280 imagens foi obtido varian-
do-se em azimute de -90° a 89°, com incrementos de 1°, e

variando-se em elevagdo de 0° a 45°, com incrementos de 1°.

2.2. MOMENTOS HU

Cada imagem do Testing Set e do Training Set foi con-
vertida em um vetor de 12 valores correspondentes a 06
momentos para cada silhueta e 06 momentos para a respec-
tiva borda de cada silhueta, conforme detalhado em Alves,
Herman e Rowe (2004).

Foram utilizados os momentos invariantes de Hu (1962)
para o pré-processamento das imagens. Esse tipo de pré-
-processamento tem sido amplamente utilizado no reconhe-
cimento de padrées de conjuntos de imagens (FLUSSER;
ZITOVA; SUK, 2009).

O Momento Hu foi escolhido como fungio de pré-pro-
cessamento tendo em vista suas caracteristicas de invariancia
em rotagio, reflexdo, escala e translagdo. Essas caracteristicas
foram consideradas essenciais para este trabalho. Conforme
detalhado por Alves, Herman e Rowe (2004), foram calcu-
lados os 6 Momentos Centrais Normalizados tanto para a
silhueta quanto para a respectiva borda, para cada imagem de
cada modelo. Em seguida, os 6 momentos calculados para a
silhueta sdo concatenados com os 06 momentos calculados
para a respectiva borda. Desta forma, obtém-se o vetor de 12

valores correspondentes aos dados de entrada do classificador.

Figura 2. Modelos gerados: (A) Imagens reais; (B) Modelos 3-D; (C) Silhuetas.
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Para a extragio da borda da silhueta de cada imagem bind-
ria foi escolhido 0 método Canny (CANNY, 1986), que resul-
tou em bordas adequadas a este trabalho. A Figura 3 ilustra

a sequéncia necessdria para se obter essas bordas.

3. CLASSIFICADOR

Para identificar o tipo de classificador mais adequado e,
portanto, aquele que fornecesse a melhor acuricia, empregou-
-se um aplicativo do MATLAB denominado CL. O emprego
do CL permitiu testar diferentes tipos de classificadores de
forma automitica e, assim, identificar aquele mais adequado
ao presente trabalho.

Dentre os diferentes tipos de classificadores testados, des-
tacam-se: Arvores de Decisio; SVM; Ensemble; KNN; e MLP.

Dentre os diversos tipos de classificadores testados, aquele
que obteve o melhor desempenho foi a MLP. Esse resultado foi
baseado nos valores obtidos nas diferentes Matrizes de Confusio
apresentadas pelo CL. A MLP que apresentou os melhores resul-
tados possui 3 camadas escondidas: 296 neurénios na primeira
camada; 36 neurdnios na segunda camada; e 141 neur6nios na

terceira camada. Essa arquitetura é representada na Figura 4.

Figura 3. Borda do R/V Pelican: (A) Imagem real; (B)
Modelo; (C) Silhueta; (D) Borda.

Figura 4. Arquitetura da MLP: L1 = 296 neurbnios; L2 =
36 neuronios; e L3 = 141 neurdnios.
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4. METODOLOGIA PROPOSTA

A metodologia proposta neste trabalho foi desenvolvida
em ambiente computacional MATLAB e pode ser visuali-
zada através da Figura 5.

O principal objetivo deste trabalho foi identificar o tipo
de classificador mais adequado, bem como sua respectiva
arquitetura. A escolha desse classificador foi feita adotando-
-se como critério principal a melhor taxa de acuricia obtida
no reconhecimento de imagens infravermelhas de navios
considerando o dataset idéntico ao empregado em Alves,
Herman e Rowe (2004). Para atingir esse objetivo, diversas
arquiteturas de classificadores foram testadas por meio do
emprego da ferramenta CL (MATLAB, 2023). Esse aplica-
tivo possibilitou testar uma ampla variedade de algoritmos
de forma automitica. Esse procedimento forneceu condi¢oes
adequadas para a escolha do tipo de classificador ideal para
este trabalho. O emprego do CL também permitiu acom-
panhar as etapas intermedidrias associadas ao treinamento e
teste dos diversos classificadores avaliados. As ferramentas do
CL empregadas no acompanhamento do processo de treina-
mento foram: Matriz de Confusio; Curva de Caracteristica
de Operagio do Receptor (ROC) e, principalmente, o valor

de acurdcia de cada arquitetura testada.

5. RESULTADOS

A Tabela 1 apresenta os valores de acurécia das 5 melho-
res arquiteturas obtidas pelo CL durante o processo de ava-
liagdo das diversas arquiteturas de classificadores testados.

Com base nos resultados apresentados na Tabela 1, optou-
-se por empregar a MLP como classificador ideal para este
trabalho tendo em vista seu melhor desempenho, especifica-
mente, por obter 93,6% de acuricia, considerando as 41.400
imagens do festing set.

A Figura 6 ilustra o processo interativo de otimizagio

dos hiperparimetros em busca da MLP étima. Nota-se que

Figura 5. Diagrama de blocos da metodologia
utilizada.
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com 16 interagdes foi possivel atingir a melhor configuragio
que corresponde ao modelo de MLP adotado neste trabalho.
A'Tabela 2 apresenta as caracteristicas principais da arqui-
tetura da MLP otimizada.
A Matriz de Confusio do classificador proposto neste tra-
balho, empregando a MLP otimizada obtida, é apresentada na

Tabela 1. Acuracias obtidas pelo Classification Learner.

Tabela 3. E possivel observar nessa tabela o valor de acurécia
total do classificador proposto, bem como as taxas de verdadei-
ros positivos (¢rue positive rate— TPR) e os Valores Previstos

Positivos (PPV) para cada modelo testado. Pode-se observar

Tabela 2. Parametros da rede neural multicamadas
otimizada.

Parametros Valor

- X _ Neurdnios de Entrada 12
Posicao Algoritmo Acuracia (%) : o :
Neurdénios da 1?2 Camada Escondida 296
10 MLP 93,6 : o :
d : : Neurdnios da 22 Camada Escondida 36
2° SVM 92,4 : i :
d ; : Neurdénios da 32 Camada Escondida 141
30 Ensemble 90,9 : i :
: : : Neurdnios de Saida 6
42 KNN 87,6 : o : :
e ; : Duracdo do Treinamento 283,3 s
5 Arvores de Decis&do 78,7 - e : :
Acuracia da Validacéao 92,3%
MLP: rede neural multicamadas; SVM: maquina de o i .
vetores de suporte; KNN: K-Nearest Neighbors. Acuracia do Teste 93,6%
Figura 6. Evolugao do processo interativo em busca da rede neural multicamadas 6tima.
| 61]

Revista Pesquisa Naval, Sdo Paulo - SP, v. 35, 2023, p. 56-63



Jorge Amaral Alves, Edgard Braz Alves

também que a Classe Contratorpedeiro foi a que obteve os
melhores resultados, ou seja, 97,7% de TPR e 97,0% de PPV.
Em contrapartida, nota-se que a Classe Fragata foi a que obteve
os piores resultados, ou seja, 89,3% de TPR e 89,9% de PPV.

ATabela 4 apresenta os valores obtidos por Alves, Herman
e Rowe (2004).

Ao compararmos as Tabelas 3 e 4, pode-se concluir que a
arquitetura proposta neste trabalho permitiu melhorar a pre-
cisdo e a abrangéncia de Alves, Herman e Rowe (2004) em
todas as 5 classes de navios propostas, além de obter melhor

acuricia total.

6. CONCLUSOES

Neste trabalho foi possivel avaliar diversas arquiteturas e
tipos de classificadores com potencial para serem emprega-

dos na classificagio automitica de imagens infravermelhas

de navio simuladas.

O classificador proposto neste trabalho permitiu alcangar
uma acurécia total de 93,6% empregando uma arquitetura
baseada em uma MLP otimizada e, dessa forma, melhorando
o resultado de 87,3% apresentado em Alves, Herman e Rowe
(2004). Conclui-se, portanto, que o presente trabalho oferece
como contribui¢io para a comunidade cientifica um classifi-
cador automitico de imagens infravermelhas de navios simu-
ladas de melhor desempenho quando comparado a trabalhos
similares anteriores.

Também foi demonstrada a importancia do emprego de
uma ferramenta capaz de otimizar os hiperparimetros de
diversos classificadores de forma automitica. Tal ferramenta
permitiu o teste de diversos tipos e diversas arquiteturas de
classificadores possibilitando a escolha daquele que apresen-
tou a melhor acurécia.

Como sugestdo de trabalhos futuros, pode-se citar o teste
do classificador proposto em imagens infravermelhas reais e
o aumento do numero de classes de navios a serem mode-

ladas e testadas.

Tabela 3. Matriz de Confusao do classificador proposto neste trabalho.

Classes de Navios Estimadas na Saida

Classes de Navios de Entrada

Navio Aerédromo (NAe) : 7.515 : 28
Contratorpedeiro (CT) 7 34 7 8.098
Fragata (F) 7315 7222
Mercante (M) 7318 . 0
Navio de Pesquisa (R/V) T 7 41 C 1
PPV (%) 94 970

341 30 = 8 908
57 o 70 977
7398 1 . 344 893
206 7748 8 936
198 56 7984 966
899 955 940 936

TPR: taxa de verdadeiros positivos (true positive rate); PPV: valor preditivo positivo (positive predictive value).

Tabela 4. Matriz de Confusao obtida por Alves, Herman e Rowe (2004).

Classes de Navios Estimadas na Saida

Classes de Navios de Entrada

CT
Navio Aerédromo (NAe) 6.71 201
Contrétorpedeiro (CT) : 7 7 318 7 7 7.301
Fragartra D) 7 : e 345 h 788
Mercéhte M) 7 : e 297 h 188
Navio”de Pesqﬁisa (R/Vj S 67 o 146
PPV (%) ' ) 867 847

425 550 397 811
397 7 257 882
6809 121 27 822
201 7455 49 900
w7 7 7873 95)
s41 915 896 873

TPR: taxa de verdadeiros positivos (true positive rate); PPV: valor preditivo positivo (positive predictive value).
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