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RESUMO

Na Teoria de Busca, a capacidade de deteccdo deensor € representada por uma
probabilidade de deteccédo condicional a distaneteeeo alvo e o sensor. Na busca e
deteccdo de alvos no mar, com sistemas de detpag&ivos (visuais) ou activos (radar),
€ natural que o sensor e o0 alvo se encontrem enimanto. A deteccdo é possivel
guando o movimento relativo entre o sensor e o abvaproxima o suficiente para que a
deteccdo ocorra. A funcdo que representa a prodedd de deteccdo condicional a
distancia entre alvo e sensor € a curva de distdatgral. Esta funcad(x), representa a
probabilidade de detectar um alvo quando a disé8atéral & e o movimento relativo
entre o sensor e o alvo é descrito por uma trajaatéctilinea. O conhecimento da curva
de distancia lateral, para as diversas combinad@®agnsor, alvo e condicdes ambientais,
assume um papel essencial no planeamento de operdedusca e salvamento no mar,
assim como no planeamento de operacdes de intengigéitima. A construcédo da curva
de distancia lateral requer o conhecimento préaididtancia laterat entre o sensor e o
alvo, independentemente da ocorréncia ou ndo dedaetemcdo positiva do alvo. Esta
particularidade dificulta a estimacdo desta cupeés a recolha de dados de deteccéo so é
possivel mediante a realizacdo de experiénciasamewnte planeadas. Estas condicdes
de planeamento ndo sédo plausiveis quando se peeiefatir sobre a capacidade de
deteccdo de um sensor relativamente a um alvo edpecante ou hostil. Nesta Gltima
situacdo, apenas sdo conhecidas as distanciaaisnie deteccdo positiva entre o sensor
e o alvo.

Neste trabalho, estima-se a curva de distanciaalagéeo parametro de afastamento
lateral, recorrendo ao modelo de Neuendorffer snadelo da lei do inverso da enésima
poténcia, com base nas distancias iniciais de clteaecolhidas pela Marinha
Portuguesa e ndo com base em distancias laterastimacdo da curva de distancia
lateral sera feita de acordo com os dois model@snaltivos e tendo em atencao trés
factores determinantes: caracteristicas do alvosatsor e das condicdes ambientais.
Para cada tratamento resultante das combina¢cdeswiis dos trés factores, efectua-se a
comparacdo do desempenho dos dois modelos peldaiita estabilidade de resultados

com recurso a reamostragem dos dados e a parbc@mesmos. O objectivo final € a



producdo de tabelas de estimativas do parametsiaafanto lateral para todos os

tratamentos resultantes da combinacéo dos niveig@ofactores acima mencionados.

Palavras-chave: curva de distancia lateral, largura de varrimentoetodos de

reamostragem, probabilidade de deteccao, teotasiza.
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ABSTRACT

In Search Theory, the capability of a detectionickevs represented by a conditional
detection probability given the distance from thasor to the target. When searching and
detecting for targets at sea, with passive (visaaBctive (radar) detection systems, it is
natural that the sensor and target are in motiagte®ion is possible when the relative
motion between the sensor and target brings these@nough so that detection occurs.
The function that represents the probability ofedebn conditional on the distance
between target and sensor is the lateral rangeecdivis functionl(x), represents the
probability of detecting a target when the lateiahge isx and the relative motion
between the sensor and the target is describedsbgight line. Knowledge of the lateral
range curve for various combinations of sensogetaand environmental conditions,
plays a key role in planning search and rescueatipes at sea and in planning maritime
interdiction operations. The construction of théedal range curve requires previous
knowledge of the lateral distanaebetween the sensor and the target, regardless the
occurrence or not of a positive detection of thrget This feature makes the estimation
of this curve a difficult problem, because the edlion of detection data is only possible
through conducting sea trials planned in advandees& planning conditions are
unrealistic when we want to infer about the abilitydetect a non-cooperative or hostile
target. In the latter situation, only positive dmien distances are known between the
sensor and the target.

In this work we estimate the lateral range curve @ natural parameter, the sweep
width, using the Neuendorffer model and th2 power law of detection, based on initial
detection distances and not on lateral distandes.eEtimation of the lateral range curve
IS made under the two alternative models and takirig account three factors:
characteristics of the target, sensor and envirommheonditions. For each treatment
resulting from the combinations of the levels afethfactors, the performances of both
models are compared by a stability criteria usggampling and partition of the data. The
ultimate goal is to produce sweep width tables dbbrtreatments resulting from the

combination of the levels of the three factors nogrgd above.
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Introducao

Na busca e deteccéo de alvos no mar, com sisteendsteccao passivos (visuais) ou
activos (radar), € natural que sensor e alvo sentrean em movimento. A deteccdo €
possivel quando o movimento relativo entre sensalv@ os aproxima o suficiente para
que a deteccdo ocorra. Se a trajectoria do alativainente ao sensor for conhecida e se
ha um modelo para o processo de deteccdo, entde ped estabelecida uma
probabilidade cumulativa de deteccdo. O estudo ddetos de deteccdo assume um
papel importante no planeamento de missdes de BeisBalvamento (SAR e de
Interdicdo Maritima.

Interligado & busca e deteccdo estd o desemperheatsores empregues. Este
desempenho é sintetizado por uma funcéo desigradaypva de Distancia Lateral, que
constitui 0 objecto fundamental de estudo nestbaln@. Nas missdes SAR duas
categorias de sensores assumem um papel espec@aimportante. Estes encontram-se
na categoria dos sensores activos, a que correspgoratlar, e a categoria dos sensores
passivos, onde se encontram 0S meios visuais.eR&ga sensores interessa conhecer a
Curva de Distancia Lateral para um determinado a&specifico (pessoa a deriva,
destrocos, embarcacdes, etc.) e para um conjurdordigcdes ambientais (luminosidade,
estado do mar, altura da ondulacéo) que defineipatdtico cendrio de uma operacao de
busca e salvamento.

Grande parte da teoria sobre deteccdo no ambidudea e Salvamento deriva de
técnicas desenvolvidas para a guerra anti-submdtirente a Segunda Guerra Mundial
(Koopman, 1956a, 1956b, 1957). A necessidade ddeajpmplicou, em algumas casos,
que a implementacdo rigorosa de “técnicas Optinfias$e substituida por “regras a
dedo”. Como resultado, os métodos correntes nam eva mais indicados para
desenvolver estratégias de busca Optimas.

Muitas das metodologias, que reconhecidamente igonesnpregues com resultados
satisfatorios nos ultimos cinquenta anos baseianasei do cubo inversoderivada por

Koopman (Koopman, 1957). Este modelo tem em vistieteccdo aérea do rasto da

1 SAR é o0 acrénimo d&earch and Rescue



navegacado de navios e permite calcular a probali#idle deteccdo na area com base
num factor de cobertura. Contudo, quando um radaril&ado, os pressupostos
subjacentes a lei do cubo inverso ndo se verifieamdo € claro como as caracteristicas
do radar influenciam o célculo das distancias demeanto ou afastamento lateralem-

se também, que a largura de varrimento €, em dergldo da altura do olho, velocidade
do vento, velocidade do navio, etc. A utilizacdo ldado cubo inverso ndo toma
directamente em consideragéo todas estas grandezas.

Até a decada de 90, a literatura sobre busca egdet@stava dividida em trés grandes
grupos. No primeiro, encontram-se artigos sobriectacédo do esforco de busca, em que
a maioria examina o efeito de diferentes funcdesus#os relativamente a afectacéo de
esfor¢o. Especificamente, a questdo de interesseoéo varia a probabilidade de
sucesso de deteccdo com o aumento do esfor¢o da husia dada area?”. A afectacao
optima do esforco € dependente do critério utibizpdra medir o desempenho do sensor
na operacao de busca.

O segundo grupo de artigos trata de formulacddsate de jogos. Estes analisam os
resultados de possiveis combinacdes de accoe@eélm que realiza a busca e o alvo.
Finalmente, o terceiro grupo trata do desenvolvimele padroes de busca geométricos,
com respeito a duas situacdes especificas: padtifizados para conduzir buscas sobre
toda a area de operacdes e padrdes utilizadoguwd@es geometricas especiais.

De Groot (1970) discute outros problemas relacioaacbm busca e deteccdo, em
particular o caso em que um objecto se encontrandgto em um de varios locais
possiveis. Existe uma probabilidaaeriori de o objecto se encontrar em cada um dos
possiveis locais. O observador deve procurar cctibjguma localizacdo de cada vez. A
escolha de cada local a pesquisar €é feita sequrmecite.

Somente na década de 90, foram utilizados, petaepa vez, modelos de regressao
logistica para construir curvas de probabilidade dé¢eccdo e também para obter
estimativas da largura de varrimento. Estes modetasn utilizados também com dados

recolhidos em ensaios no mar.

2 Largura de varrimento ou afastamento lateral sporde a traducdo do termswieep width O sweep
width € um pardmetro natural da Curva de Distancia abtgre é referido em maior detalhe na subseccao
1.3.2.



Um dos problemas que esta dissertacdo trata éestolaacdo da curva de distancia
lateral e do afastamento lateral, que correspondgea parametro natural. Sucede que
este parametro é obtido integrando a respectiveaale distancia lateral. Aqui surge o
problema de como estimar a curva de distanciadlapara um determinado conjunto de
niveis de factores de planeamento como as cardittasi do alvo, sensor e condicdes
meteorologicas. Para estimar a curva de distaatéaal sdo necessarios dados. Estes
dados podem ser de dois tipos: distancias latédi®u distancias de deteccao inicial
(r). O ideal em termos tedricos, e que estda em coidade com o modelo de
movimento relativo entre alvo e sensor subjacenturaa de distancia lateral, sera
utilizar as distancias laterats com a informacao adicional do alvo ter sido defda ou
nao (assim como todas as outras variaveis que e¥esoro cenario onde ocorre a
deteccdo, por exemplo, estado do mar, altura deegtmnavio onde se encontra o vigia,
luminosidade, altura da vaga, tc

Historicamente, as primeiras tabelas stgeep widthforam construidas a partir de
avistamentos de alvos detectados por meios aéee@siarda Costeira Norte Americana.
Estes dados comecaram a ser recolhidos a partk988B, através de um programa
conduzido pelo Guarda Costeira Norte Americanasésraa instrugdo operacional 58-55.
Nestes primeiros estudos, nao foram tomados emdesagdo os dados relativos a alvos
ndo detectados, porque esta informacdo néo er&ebds recolher, pois 0os encontros
ocorridos entre alvos na superficie do oceanoraeigs aéreos eram totalmente fortuitos
e resultantes do acaso (Richardson, 1968). Nesie,ahs curvas de distancia lateral
eram estimadas com base em distancias lateraiodmétatado em maior detalhe na
seccdo 2.1) e com base na densidBdele alvos na area onde decorreu o registo dos
avistamentos. Estava-se perante um problema des dado truncatura. A questao que se
pretendia responder era se a densidagederia ser determinada estatisticamente ou por
inferéncia.

O problema dos dados de avistamento truncadosatado por Arnold e Bram (1962),
onde propuseram um modelo para construir a curvaist@ncia lateral a partir de
distancias iniciais de deteccdo (Arnold e Bram,3)96leste modelo, a capacidade de
deteccado dependia exclusivamente do sensor. A idap@cde deteccdo do sensor é

modelada por uma variavel aleat@fiaA deteccdo ocorre se a distancia lateral ente al



e sensor for inferior &. Contudo, este modelo possui um parametro pomastique
corresponde a probabilidade de n&do detectar o &wuwld e Bram referem no seu
memoradunde investigacdo (Arnold e Bram, 1963, pag. 5) gyeoblema de estimar o
modelo da curva de distancia lateral foi inicialteeestudado por J. Neuendorffer, pelo
que se baptizou derfodelo de Neuendorffexd modelo exposto na seccgéo 2.2.

Em 1980, Edwardst al apresentaram um relatério sobre diferentes métdedmisca
envolvendo diversos sensores, assim como modelopraeabilidade de deteccéo
baseados em modelos de regressao logistica (Edwarals 1980). Neste estudo, as
varidveis consideradas incluem: distancia latedélira das ondas, tempo em operacgéao,
velocidade do vento, visibilidade, tipo de unidadke busca, densidade de nuvens,
caracteristicas do alvo, etc. As variaveis que ramsh ndo possuir uma influéncia
significativa na distancia lateral de deteccaoueni: velocidade de busca, altura do sol,
localizacdo geogréfica da area de busca e locélizdg alvo.

Mais recentemente, Fitzgerald e Ryan apresentamtades de um esfor¢co conjunto
entre a Guarda Costeira Norte Americana e a Guanddeira Canadiana (Fitzgerald,
Ryan, 1990). Este esfor¢co estabelece o procedinpaubdo para a recolha e tratamento
de dados relativos a deteccdes de alvos no mageraid (1995) descreve os ensaios de
mar onde serdo recolhidos dados relativos a detededum conjunto predefinido de
alvos. A partir destes dados, Fitzgerald (1998caphodelos de regresséao logistica para
construir curvas de distancia lateral para alvos s@ encontram a deriva. Com este
trabalho foram construidas diversas curvas de mtista lateral para diferentes
combinacdes de navios da Guarda Costeira Norte idamar, jangadas de salvamento e
diversos tipos de sensores.

Os principais manuais que contém tabelas com \sabttadargura de varrimento séo o
manual do IAMSAR e o manual ATP-10 que corresponde & publicacédo Q\Avera
busca e salvamento. Ambos os manuais possuem vaarargura de varrimento visual
tabelados para um conjunto de objectos SAR (jarsggsalaa-vidas, embarcagcdes a motor
de diferentes dimensdes, etc.), a partir de memssuperficie e aéreos. Para os

avistamentos a partir de meios de superficie, apsfacontemplados dois valores para a

¥ O manual IAMSAR (acrénimo daternational Aeronautical Maritime Search and Re®@ uma
publicacdo da IMOlfternational Maritime Organization
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altura do olho humano: 8 e 14 pés (2,44 e 4,27awetEstes valores ndo correspondem a
altura dos navios da armada portuguesa que sadmesua empenhados em missdes
SAR.

Com o propésito de criar curvas de probabilidadedeccdo para os navios da
Marinha Portuguesa, foi elaborado uma folha pagste@ de avistamentos, para proceder
a recolha de informacéo sobre distancias de avestinvisual e radar. Pretende-se com
estes dados modelar para a probabilidade cumulai&valeteccdo para navios que
integram a navegacdo costeira nas aguas terrgodai Portugal, assim como a
actualizacdo das tabelas de largura de varrimesigecificas para as unidades navais
portuguesas.

E importante sublinhar que n&o se pretende realirzaestudo dos dados recolhidos,
em termos da analise dos factores determinantespaidade de deteccdo de um sensor.
Este seria um outro estudo com outros objectives Befinidos. Nesta dissertacdo, os
dados recolhidos de acordo com o modelo REGAVI&Tg&o 3.2) serdo utilizados para
a construcao das curvas de distancia lateral edparametro largura de varrimento, em
funcdo de um conjunto de tratamentos previameiwtdedo.

Neste trabalho pretende-se estimar e comparar p®gera construir a curva de
distancia lateral a partir de distancias iniciasdeéteccao em vez das distancias laterais.
O motivo reside no facto de as primeiras distansggem de facil recolha em termos de
custo e em termos da quantidade que é possivéheecBor sua vez, a recolha de dados
de deteccdo no contexto de distancias lateraisupgasias desvantagens. Entre estas,
estdo o custo do planeamento de experiéncias ngoamnarrecolher estes dados, bem
como o facto de serem recolhidas, em geral, padisténcias laterais. Tem-se ainda que
para recolher distancias laterais com informac8o@ada a deteccdes e ndo deteccdes, é
necessario ter alvos cooperativos. Na situacdo g alvos sdo ndo cooperativos, as
Unicas distancias que podem ser recolhidas sédstasdas iniciais.

A presente dissertacdo estd organizada da segfomea: no Capitulo 1 sdo
apresentados conceitos fundamentos da Teoria dmBusmeadamente os conceitos de

probabilidade cumulativa de deteccéo, curva déwmiish lateral e largura de varrimento.



No Capitulo 2 sdo apresentados os principais medelmétodos para construir as
curvas de distancia lateral. Os modelos sdo apeEkEnem sequéncia cronoldgica de
acordo com o ano em que foram elaborados e divodgadomunidade cientifica.

No Capitulo 3 sédo descritos os dados que dédo supagste trabalho e com os quais
serdo estimados os modelos para a curva de distéiteral. E também apresentado um
método de reamostragem para comparar 0os modelosstilacdo da largura de
varrimento, constituindo um critério de estabilidatk resultados dos modelos estimados
em cada tratamento.

Finalmente, no Capitulo 4 sdo apresentadas asgaisconclusdes sobre este estudo
e possiveis linhas de investigacao futura sobeetesta.



1 Capitulo 1 — Teoria de Busca

1.1 Probabilidade Cumulativa de Deteccéao

Considere-se a seguinte questdo: se um sens@areatia busca com o objectivo de
encontrar um alvo num determinado intervalo de teffpr’], qual € a probabilidade do
sensor detectar o alvo pelo menos uma vez? Estaalpldade é designada por
probabilidade cumulativa de deteccfucd). Assume-se que em cada instante ehitee
T, € conhecida a capacidade de deteccdo. A esttebipé necessario adicionar mais
uma, que consiste em considerar a independéncia ‘Bpiortunidades” de detecgdo em
instantes consecutivos. Para um agente de dedsficot e consequentemente para um
analista tactico, @cd é geralmente mais importante que conhecer a pitmizale de
deteccéo instantanea.

Qual a importancia dacd? Tipicamente um agente de decisdo que gere umtesfe
deteccdo (e.g., numa operacdo de busca e salvamenom cenario de ameaca aérea)
tem de tomar uma accdo assim que ocorre a detddedam objecto de busca e
salvamento, ou deteccdo de um missil que tem cdweocanavio onde se encontra o
agente de decisdo, por exemplo). Usualmente o Sudas accoes tomadas depende da
distancia do alvo (ou ameaca) quando este € détectando tanto maior quanto maior
essa distancia for. Contudo, é por vezes crucia pa objectivos do agente de decisao
que esta distancia seja pelo menos um determinalbw gritico. Por exemplo, num
Grupo Tarefa composto por varios navios de guema controlo tactico relativamente a
defesa anti-aérea, esta distancia seria a distd@lecideteccdo para a qual € possivel
interceptar um alvo hostil antes que este se apeo suficiente para lancar o seu
ataque. Assim, o sucesso do sistema ou tacticeteegdo é medida pela probabilidade
de deteccdo para uma determinada distancia ceitdiatancias superiores a esta, que é
umapcd

Existem dois tipos diferentes de sensores que deeermonsiderados separadamente:
aqueles que usam “oportunidades” discretisc(ete glimpsgsde deteccdo e aqueles
usam “oportunidades” continuasoftinuous lookingou varrimento continuo, ou ainda,

buscas de tipo continuo. Estes termos, assim cot@ono “probabilidade instantanea de
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deteccdo” merecem ser clarificados. Na teoria dec8uo conceito de “deteccdo” ndo e
necessariamente uma deteccdo inicial. Correspoimde & uma indicacdo do par
sensor/operador de que um alvo esté presente ndonimistante de tempo. Numa busca
por oportunidades discretas, esta indicacdo oocemmeinstantes discretos no tempo.
Exemplos deste tipo de sensores sdo 0s sonams&sattopinging e as antenas radar.
Numa busca com sensores de tipo varrimento contami@portunidades de deteccdes
ocorrem em cada instante numa janela temporal. posndeste tipo de sensores sao a
recepcao passiva de sinais acusticos ou electraiegs emitidos por um alvo. Em
qualquer dos casos mencionados, a probabilidatentdsea de deteccdo corresponde a
probabilidade de o alvo ser correctamente detectadodeterminado instante de tempo,
em funcdo das condi¢cdes existentes nesse instaigeromndo as condicbes que se

verificaram noutros instantes.

1.1.1 Defini¢cdes basicas

Considere-se a situagdo onde esta a decorrer usga ho tempo. A busca tem inicio
no instante de tempo O e pode consistir numa seguéa varrimentos discretos ou num
varrimento continuo. No caso do varrimento contjrautusca decorre no intervalo de
tempo [0,T] e um instante de tempo nesse intervalo é dengtada. No caso de
varrimento discreto, assume-se a ocorréncia del oportunidades em intervalos de
tempo uniformes de duracAo, de forma queiA=T. A condi¢do de duracdo uniforme
dos sub-intervalos é colocada para simplificar #agéo, podendo alternativamente
considerar-se intervalos com duracdes ndo-unifariesta forma, as oportunidades de
deteccdo discretas serdo denotadas pelos indie€s...,n, de modo que a oportunidade
i ocorre no instant&\ que é a-ésima mais uma oportunidade a ocorrer.

Para0 <t < T, a probabilidade cumulativa de deteccéo (pcdnstantet, denotada
por F,;(t), é definida como sendo a probabilidade de ocpekr menos uma deteccdo no
intervalo|[0, t], i.e.,

F;(t) = Pr{ocorre pelo menos uma detecgdo até ao iresthant

= Pr{ instante até a primeira detecc¢da}.



No caso das oportunidades discretag¢dquando ocorre a oportunidad@ F; (id),
que sera abreviado p#j; . Assim,F;; € uma funcédo cumulativa de probabilidade para a
variavel aleatoria instante-até-ocorrer-detecc@vargindo queF,; aproxima-se dd a
medida que o tempo tende para infinito. Esta hg@#enecessaria para garantir gye
uma funcdo cumulativa de probabilidade. Assumensdém qué; € continua a direita,
l.e., para qualquex > 0, F,;(t) aproxima-se dé;(u) quandot se aproxima de por
valores superioresaa

Para0 <t <T, numa busca de tipo continup(t) representara a probabilidade
instantdnea de o alvo ser detectado no instaméo sendo necessariamente a primeira
deteccdo. O sensor podera ter disponivel informadgairida antes do instant@ssim
como informacao no proprio instaritde forma a indicar que nesse instante esta um alvo
presente. Na situacdo de busca por oportunidaderetlis, a probabilidade instantanea

na oportunidadé, p(iA), sera abreviado paw(i).

1.1.2 Oportunidades discretas de deteccéo independentes

Considere-se 0 caso, numa busca por oportunidadesetds, em que as
oportunidades sao independentes entre si. Entéobalplidade de ndo ocorrer deteccéo

em nenhuma das oportunidades,1 — F,4,, € a probabilidade de n&o ocorrer uma

deteccéo positiva em todas as oportunidades, i.e.,

1-Fgn = 1—[(1 —Di) 1)
i=0
ou seja,
Fan=1-] [ -p. @)

i=0
Infelizmente, a independéncia entre oportunidadesa boa hipotese quando as estas
se encontram bem afastadas. Contudo, se as opladesi forem relativamente proximas,
entdo as caracteristicas ambientais, do sensor @lwio variam muito pouco de
oportunidade para oportunidade, e desta forma asgerque o resultado de uma

oportunidade esteja relacionado com o resultadigpdetunidade seguinte.



1.1.3 Buscas com oportunidades de tipo continuo

Para estender a nocdo de independéncia no casmaléusca de tipo continuo, é
necessario definir o seu significado nesta situa¢éto requer a nocédo dmxa de
deteccdo Suponha-se que numa busca de tipo continuo, dsccles, nao
necessariamente iniciais, ocorrem segundo um Eoo@s Poisson com parametro de
disperséo variavel, i.e., ndo homogéneo. B&ja o valor deste parametro no instante
Ser& necessario também referir a taxa de detecgdoregdo da distancia percorrida
pelo alvo relativamente ao sensor. Neste casayeada deteccdo sera representada por
&(r), sendor a distancia entre alvo e sensor. Em ambos os ,cag§os € 6(r)
representam o numero de detecgbes por unidadengm.teApesar da dependéncia de
6(r) do tempo decorrido, pois a distancia percorridianédo do tempo e da velocidade
com que o alvo se desloca em relacdo ao sensesde@mue) (r) continua a representar o
namero de deteccdes por unidade de tempo. Entiicsca possui uma taxa de deteccéo
y(t) no instante. Isto implica o seguinte:

(1) para um instantee h > 0 suficientemente pequeno, tem-se que
Pr{Pelo menos uma deteccao ocorrer no interiiato+ h] = hy(t) } 3)

Tem-se também que Pr{ocorrer mais do que uma dideng intervaldt, t + h]} é
negligenciavel quando comparado chn(t),

(2) deteccdes em intervalos de tempo distintoparados sdo independentes.

Uma férmula para a probabilidade cumulativa de aé@te pode ser derivada a partir
das duas propriedades estabelecidas atras. A [piidadb de n&o deteccdo no intervalo
[0,t + h] é o produto das probabilidades de ndo deteccdd,gne em(t,t + h], i.e.,

1-Fy(t+h) =[1-F;®OI[1—y(®)h], (4)
donde vem,

—Fy(t +h) + Fa(t)

- ~[1- F®ly(®. )

Tomandoh — 0 e dividindo porl — F,;(t) tem-se,
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—Fa@®)
T=F0) —y (). (6)

F;(t) representa a derivada a direita, em consonancimadipdtese de que; é
continua a direita. (6) representa uma equacaeedif@l, com condi¢cdo de fronteira

F;(0) = 0 e que tem como solugao

Fy(t) =1—exp <—j y(u)du). (7)
0

A expressao em (7) permite obter o nUmero espeatadteteccdes no intervalo, T,
dado por

E[ nimero de deteccbes ¢MT]] = foty(u)du. (8)

As dificuldades em aplicar a formula (7) esta egoeatrar uma expressao par& em
saber até que ponto a condi¢do de independénéilzdéa.v

O caso mais simples consiste em considerar umad@axketeccdo constante, ou seja,
y(t) é constantey®, para todat em [0,T]. Neste caso, ocorréncia de uma deteccéo é
igualmente provavel em todos os instantes [0, 7] com a mesma taxa de ocorréncia. O

instante de tempo até a primeira deteccdo é, entdw@ variavel aleatéria com

distribuicdo exponencial e
F)) =1—e¥tpara0 <t <T. 9)

O tempo médio até a primeira detecgé‘d]g.

11



1.2 Dependéncia da Deteccao na TrajectOria entre Sensiono

Quando o sensor e o alvo se deslocam no mar nages@ectivas trajectorias, que
poderdo ser descritas por linhas rectas ou cucaes,velocidades constantes ou nao, a
constante alteracdo de posicdes vai afectar a lpfinlaale instantdnea de deteccdo. No
caso mais geral, o movimento do alvo em relacéseasor € descrito por um caminfo
como € descrito na Figura 1.

Yy A C
—
(xO»yO)
alvo
(x.y)
7

(XBYT)
-

sensor X

Figura 1. Trajectdria do movimento do alvo em relago ao sensor.

Dado que o movimento do sensor e do alvo decortempo, € necessario considerar
funcbesp; e ); para as probabilidades instantaneas de detecgAdnstantet, para os

casos discreto e continuo respectivamente. Na & i utilizada a métrica Euclidiana
para representar a distancia entre sensor e alwo dado instante de tempo t.
Inicialmente o alvo encontra-se na posi¢&g y,) no instante inicialt = 0, e realiza um
percurso relativamente ao sensor até atingir ac@osixy, yr) no instantet = T. As

equacdes do movimento do alvo relativo ao sensodadas pela seguinte expressao:

x=x(t),y =y®. (10)
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Ao longo da trajectoriaC, a probabilidade instantdnea de deteccdo depentdsta
trajectéria através da distancia entre sensor @ #8 equacdes para a probabilidade

instantanea de deteccgéo sao

p=p(VxZ+7%)=p.

V=Y< /x,?+yt2> =¥t

Assim, de acordo com as equacgoes (2) e (7), amlpimades cumulativas de deteccao

(11)

no caminha’, durante o intervalo de temp®, T'], sao

= fan =1 n - (12)
fo = Fan =1 u[l p(Jx2 +32)] e
0

Em (12),t; representa o instante n&sima oportunidade de deteccdo eepresenta o
namero total de oportunidades entre o instantéainic= 0 e o instante finat = T, ou

seja
0St1<t2<"'<tnST

O integral em (13) € o integral de linha ao longotrdjectoriaC. Sew for a velocidade
do alvo (ndo necessariamente constante), semml@omprimento do caminho desde a

POSICa0 £y, Vo). (13) pode ser escrita como
P,=1-—e ke ras (14)
As formulas (12) e (13) podem ser representadasepgiressao
P, =1—e ¥l (15)

No caso das oportunidades de deteccédo discretasete

Y[C] = —Zn: log [1 — p( /x,_?i + yé)] (16)

E no caso das oportunidades continuas tem-se
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r
w[c] = f Y@ g (17)
c w
A quantidade?[C] tem o nome dpotencial de avistament®[C] verifica a propriedade
da aditividade, ou seja, $g e C, sdo dois caminhos@ = C; + C, € a sua combinacao
ou soma, e si; = P¢ ., for a probabilidade de detectar o alvo pelo menoa vez na

trajectoriaC, entdoP¢, ¢, continua a ser obtido pela formula (15) e
qJ[Cl + Cz] = qJ[C1] + qJ[Cz]- (18)

Esta propriedade aplica-se para um numero quattpieaminhos. Uma aplicagdo deste
resultado consiste no célculo @& quando o caminho € um conjunto de trajectérias
definidas por linhas rectas. Outra aplicacdo ctmsi® caso em que se tém dois
observadores ou sensores onde cada um cobre espagetivo caminho do alvG; pode

ser o caminho relativamente ao primeiro observadlor sensor eC, o caminho
relativamente ao segundo observador.

O caso mais importante e que é objecto deste estodtaso em que o observador ou
sensor e o0 alvo se deslocam com velocidade e ronsgiante. Neste caso, a traject@ia
€ uma linha recta. Para exemplificar este casodsetéd um exemplo simples. Considere-
se a situacdo em que a capacidade de deteccaoadeoumbinacdo sensor-alvo depende
exclusivamente da distanctaentre eles e que esta é caracterizada por umadtaxa
deteccaa¥(r) (como definido na secgédo 1.1.3). Repare-se gqupendiéncia dé(r) do
tempo decorrido resulta da relacdo entre a distgpeicorrida e o tempo e, portanto, a
taxa de deteccdo continua a representar o nUmetetdecdes por unidade de tempo. De
acordo com a definicho de taxa de deteccdo, agéowies das oportunidades de
deteccdo em intervalos de tempo consecutivos e amgote exclusivos sdo
independentes.

Suponha-se que 0 sensor se encontra na origemanoxt e que o alvo desloca-se
segundo um eixo paralelo ao eixee a uma velocidade deunidades de distancia por
unidade de tempo. Este caso encontra-se ilustradégura 2. Sejéx, y,) a posicdo do
alvo quando entra na zona de detecc¢ao possivaragmrs O alvo realiza um trajecto no
planoxy com a abcissa constante e ordenagadecrescente, sendo a distancia maxima

de deteccéo dada por
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Ty = /xz + y2. (19)

No instantet = 0, o alvo encontra-se na posicégy,). A localizagdo do alvo em
relagdo ao sensor num instanté dado po(x,y(t)) = (x,y, — vt). A taxa de deteccao

no instante é

Y = 6(sz + (o — vt)? ) (20)

A probabilidade de o alvo ser detectado pelo mamna vez antes de atingir a

posicao(x, y(t)) é

Pr{deteccido até ao instante t} = F;(t) =1 — exp (— foty(u)du). (22)

Note-se que o0 alvo atinge a menor distancia amsemsinstante = y"/v e desloca-

-se para fora da zona de deteccao possivel nmiesta 2 y,/v.

A
y
—_ / 2
— 2 2
Fn Y=+I"—X
f// y=0
ot ~x >
Zona de possivel
detecgdo
- _ 2 _ 2
y rm = X
\4

Figura 2. Trajectodria rectilinea do alvo em relacdao sensor

Nesta situacao, a probabilidade de o alvo ser @etecuando descreve uma trajectoria

rectilinea em relacdo ao sensor m que durantetr@gseto a menor distancia entre eles é
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X, deverd agregar todas as oportunidades de detepgicse verificaram durante a
presenca do alvo na zona de deteccdo possivelnfotédecorrido entre a entrada na
zona de deteccdo possivel até a saida desta Zbpg/é. Na Figura 2, a probabilidade
cumulativa de detecgéo néo é condicional a dist@recigue o alvo se encontra do sensor,
mas sim em relagdo a menor distancieerificada durante o movimento do alvo desde o
instante em que entra na zona de deteccao atéstamtmn em que sai. A distancia
mencionada na Figura 2 tem o nome de distanciealat®esta forma, pode-se definir a

probabilidade de detec¢cdo em funcéo da distancia
Pr{detecgio a distancia lateral x} = Fy(x) = F;(2 y,/v). (22)

A vantagem de definir a probabilidade cumulativaddeeccdo em relagéo a distancia
lateral x, em detrimento da distancia efectiyareside no facto do alvo atingir varias
vezes a mesma distancia efectivaum caminhdC com duracdes de exposi¢do ao sensor
diferentes. No exemplo dado a mesma distanciaiedecté atingida duas vezes na
trajectéria efectuada. Naturalmente este probledmase coloca quando a probabilidade
cumulativa de deteccgéo é funcao do tempo decorrido.

Para tornar o exemplo mais claro, considere-seso emn que a taxa de detec¢cdo na
zona de deteccdo € constante e assume o vald8 det@ccdes por unidade de tempo e 0
fora da zona de deteccdo. Assim, verifica*&e) = 0.6 deteccBes por unidade de tempo

quandor < 1, ey(t) = 0.6 quandd < t < 2y,/v. Tem-se

2yo/v 1.2
F;(t) =1—exp <—f O.6dt> =1—exp (— vy0>' (23)
0

Dado quey? = ;2 + x2, substituindo na expresséo (23), tem-se

Fy(x) = 1—exp (—1.2( (2 - xZ))/v>>, lx| < rpy (24)

0, c.c.

Contudo, a hipotese de independéncia das probatdedde deteccdo de oportunidades

consecutivas na determinacdo da probabilidade @iivailde deteccéo € irrealista.
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1.3 Curva de Distancia Lateral

Na Teoria de Busca, a capacidade de deteccdo desemsor € dada por uma
probabilidade de deteccdo condicional a distanai@eealvo e sensor. Na busca e
deteccdo de alvos no mar, com sistemas de detpag&ivos (visuais) ou activos (radar),
€ natural que sensor e alvo se encontrem em motom@rdeteccdo é possivel quando o
movimento relativo entre sensor e alvo os aproximsuficiente para que a deteccgao
ocorra. A funcéo da probabilidade de deteccédo cwothl a distancia entre alvo e sensor
em relacdo a distancia lateral é a Curva de Distdateral. Esta funcdo representa a
probabilidade de detectar um ahguando a distancia lateraké o movimento relativo
entre sensor e alvo é descrito por uma traject@ailinea. A Figura 3 ilustra os
conceitos dalistancia laterale de ponto de afastamento mais proxiclogest point of

approach CPA) entre sensor e alvo.

Ponto de entrada na zona
de possivel detecg@o

Ponto de saida na zona de
possivel detecgdo

Trajectoria do movimento
relativo do alvo

Zona de possivel
detecgdo

Figura 3. Trajectéria do movimento relativo entre £nsor e alvo

Convenciona-se que as distancias laterais paraadmdo sensor assumem valores
positivos e distancias laterais para o outro la$miem valores negativos. Para sensores
a bordo de navios ou de meios aéreos, convenceomaks distancias laterais assumem

valores positivos para estibordo e valores negapava bombordo. A curva de distancia
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lateral ndo é necessariamente simétrica, emboralg@naarte dos modelos matematicos
para estimar esta curva imponham a sua simetriagfpemplo, o modelo da enésima
poténcia na secc¢do 2.4). Na hipotese de um alao asealizar um movimento segundo
uma linha recta onde passara a uma distancia llatesta sensor, dentro da zona de
deteccdo possivel, a oportunidade cumulativa dect#gto alvo aumenta desde que este
entra na zona de deteccdo possivel até ao momensaiedessa zona, de acordo com a
Figura 3. Assim que o alvo sai da zona de detepgdgivel ja ndo ocorre qualquer
oportunidade de deteccdo. A probabilidade cumwatie deteccdo ao longo de uma
trajectoria rectilinea, para a qual a distanciarétéx, é representada ppf(x), sendo
designada por funcdo de distancia lateral. A repteg&o grafica de,(x) para todos os
valores dex € conhecida como Curva de Distancia Lateral. Nmider deste trabalho os
termos “funcdo de distancia lateral” e “curva dest&hcia lateral” serdo usados
indiferenciadamente. A correcta interpretacdo pdéc) é a de uma probabilidade
cumulativa de deteccédo, condicionada a distantgaalx, no ponto de afastamento mais

proximo. A Figura 4 ilustra uma tipica Curva detBiia Lateral.

A Pix)
Distincia
0 Lateral x

Figura 4. Curva de distancia lateral

Para cada sensor e para cada conjunto de condigi@sentais e do alvo, existe uma
Unica Curva de Distancia Lateral. Por exemplo, detactabilidade de um submarino se
altera, devido a alteragcdes do meio ambiente oendelhecimento fisico que tem como
consequéncia tornar-se menos silencioso, entaova da distancia lateral altera-se.

Existem vérias formas de construir a curva de d@tédlateral. Esta pode ser deduzida

teoricamente se for possivel obter a probabilidbddeteccao cumulativa de um alvo que
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segue uma trajectoria rectilinea relativamente exss@. Modelos estatisticos também
podem ser utilizados para construir a Curva dedDea Lateral.

Estimativas para a curva de distancia lateral podemobtidas caso se encontrem
disponiveis dados recolhidos experimentalmente »enckios ou provas de mar. Por
exemplo, para aproximar a curva de distancia latlgauma sonoboia, para um dado
conjunto de condi¢cbes ambientais e uma classe l@aasinos, poderdo ser conduzidas
provas de mar com o submarino a percorrer vargaa$ com diferentes CPA (distancia
lateral) numa zona de mar escolhida para o efaitbigura 5 exemplifica este tipo de
experiéncia para recolha de distancias laterasgectivos numeros de deteccdes.

alvo

sensor

\J

-’

Fiada com Ar de
largura

—————,———— - ——

Figura 5. Experiéncia para recolha de detec¢bes dferentes distancias laterais

) #Corridas do alvo| # Detecgdes na
FiadaAr = 0.5nm _ _ Pp
na fiada fiada
0-5 15 15 1.00
5-10 10 8 .80
10-15 12 6 .50
15-20 16 4 .25

Tabela 1. Frequéncias de detec¢Bes em fiadas a difetes distancias laterais

Estas probabilidades podem ser representadas ratogfaima, de forma a obter uma

curva de distancia lateral empirica, como se exifiocgpha Figura 6.
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0 5 10 15 20
CPA (distancia lateral)

Figura 6. Histograma das frequéncias de deteccao

Dado que a curva de distancia lateral represengarohabilidade de deteccéao
cumulativa para um dadadvo, um conjunto deondi¢cdes ou circunstancias ambientais
num sensor especificawai existir uma familia de curvas de distanctari associada ao
sensor em causa. Nesta familia de curvas, cadadwuagresponde a uma combinacdo de
um tipo de alvo e de um conjunto de circunstan@asbientais que podem ser
encontradas.

O dilema em desenvolver e manter um grande nanmeu/as de distancia lateral,
para um numero consideravel de equipamentos degdeteuma frota (incluindo o olho
humano para deteccdes visuais) e para diferepies die alvo numa grande variedade de
situacdes, pode ser ultrapassado agrupando os efaosategorias (pequeno, médio,
grande), bem como o tipo de cenario tactmoyn water$, blue watery e as condicées
ambientais (mar calmo, estado moderado, mar revd@lada curva de distancia lateral
representa, entdo, a média das condi¢des verificadacada agrupamento. Mesmo com
estes agrupamentos, estimar tal familia de cueser um esforgo consideravel.

A curva de distancia lateral é usualmente siméamaorno do sensor. Pode-se pensar

no sensor como uma plataforma que se move numaorggie contém potenciais alvos.

4 “Brown waters”é o termo utilizado para referir &guas costeiragianto que “lue water refere-se a
aguas oceanicas.

20



Neste contexto, a plataforma (navio ou meio aéteajre” a regido em causa. Este
conceito pode ser aplicado a sensores estacionélosomo sonobodias, onde os alvos
passam por este sensor, ou em casos onde senlsor & @&ncontram em movimento,
como é o mais habitual.

Deve ser devidamente sublinhado que a curva dandist lateral ndo € uma funcéo
densidade de probabilidade nem uma funcéo de piolsate cumulativa. E uma funcdo
de probabilidade cumulativa condicional. Com a &ancle distancia lateral € possivel
escolher uma distancia laterak encontrar a probabilidade de um alvo ser detectan
algum instante de tempo, se este passar num pantafastamento mais proximo

correspondente a uma distancia lateréCPA =x).

1.3.1 Deteccao de alvos uniformemente distribuidos

Considere-se 0 caso em que alvo se encontra enmmaota com velocidade constante
e 0 sensor se encontra parado. Considere-se a tjnbapassa pelo sensor e €
perpendicular a trajectéria do alvo. A linha defaicontém todas as distancias laterais a

que o alvo podera distar do sensor na sua trajgctor

A Px) U

Distancia
-
Lateral x

Figura 7. Curva de distancia lateral entre +, ern,

Admita-se ainda que qualquer distancia lateranhtre—n,, e r,, podera ser atingida
com igual probabilidade. Isto significa que a dista lateral definida € uma variavel

aleatéria com distribuicdo uniforme sobre os vaere, ern, . Tem-se que
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£) = {1/(2rm), para |x| <, (25)

0 caso contrario.

p1(x) representa a probabilidade de detectar um alvoeplza um transito relativo a
uma determinada distancia lateral Sef é a funcdo densidade de probabilidade da

variavel aleatori&, entdo a probabilidade de deteccdo € dada por:

400

Pr{deteccio} = f P () f(x)dx. (26)

Admitindo quep;(x) =0 se|x| > 7, eX é uniformemente distribuida entre;,, e

+1,, , a probabilidade de detecgéo é

1 +m
Pr{deteccio} = o f pi(x)dx. (27)
m

—Tm

A expressao (27) representa a probabilidade detdetem alvo que aleatoriamente
transita a zona de deteccdo possivel enquantaaeaha trajectéria rectilinea.

O exemplo descrito na Figura 8 pode representarapeeacao de patrulha de barreira
onde um sensor (0 sonar de um submarino ou o a@mkennum navio de superficie
realizando uma busca visual) se encontra no celarpona de passagem (barreira) de

comprimentab.

o alvo

!

| g SEnSor |

Barreira de
comprimento b nm

Figura 8. Barreira com sensor estético no centro

Suponha-se que se desconhece a trajectéria (destateral ou CPA) a que um alvo

irA atravessar a barreira, descrita na Figura &al de melhor informacao, é razoavel
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assumir que o alvo atravessara a barreira em cprajgpnto com igual probabilidade.
Assim, assume-se que a distancia lateral do ahse@asor esta uniformemente distribuida
entre—b/2 eb/2, e f(x), a funcdo densidade de probabilidade da distdat2eal do

alvo é dada por
1/b ] <2
fQ) = { o paralxi<y (28)
0, caso contrario.

Para concretizar a probabilidade de deteccao egstaplo especifico, suponha-se que

a probabilidade cumulativa de deteccéo do par s&ihgo, p;(x), € dada por

1—|x|/25, para |x| < 25

Pix) = {0, caso contréario (29)
A Px)
1.0
sensor Distancia
—r = —or 0 r = or Lateral x

Figura 9. Curva de distancia lateral triangular.

Admita-se que a barreira tem um compriment®d de 60 milhas nauticasnfr) com o
sensor localizado no centro e que o ponto de crezn® uniformemente distribuido.

Entéo a probabilidade de detectar é

+001 1 +00
P =f Epz(x)dx=3f pi(x)dx
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Por conseguinte, considerar uma funcdo distan¢aalasimétrica permite reduzir o
esforco computacional da probabilidade de deteccao.

Caso a barreira tenha um comprimentobde 25 nm, entdo a probabilidade de
deteccdo seria um acontecimento certo, ou SRja= 1. Este resultado permite
considerar a utilizacdo de varios sensores de farczbrir a barreira com 0 maximo de

eficacia, como sera visto na secgéo 1.4.2.

1.3.2 Largura de varrimentd&Sveep width

Sempre que possivel, é desejavel caracterizar aleracapacidade de deteccdo de
cada sensor (radar, sonar, olho humano, etc.)éstrde um Gnico nimero que seja
operacionalmente (til. Tal quantidade poderia séisgancia lateral correspondente a
uma probabilidade de deteccdo de 50%. Outra poderia distancia lateral a partir da
qual o numero de alvos detectados € igual ao nudesdvos ndo detectados a menores
distancias. Esta ultima quantidade é util, por gdermuando é necessario decidir quéao
afastados devem estar as plataformas de forma zionana busca eficaz. Qualquer que
seja a quantidade utilizada, esta devera ser ctar@ndefinida e compreendida por quem
a utiliza.

O conceito com maior utilizagdo que resume a cdpdel de deteccdo de um sensor
no planeamento de uma busca é o conceitn@ep widthou largura de varrimento, ou
ainda afastamento lateral como é mais conhecidmeio naval. Este conceito assume
que um sensor realiza uma busca por alvos queceateam aleatoriamente distribuidos
numa certa regido, enquanto o sensor “varre” efmtiente um caminho com uma

determinada largura. No caso descrito na seccab, ¥&ificou-se que quando a barreira
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tem um comprimento igual ao integral da curva d¢dcia lateral, entdo a probabilidade
de deteccdo é 1. Isto significa que a area debdadCurva de Distancia Lateral
corresponde a uma distancia que permite efectuaranrimento efectivo de uma area de
busca, na condicdo de ter distribuicdo uniformeidtncia laterak a que o alvo cruzara

0 sensor. Aargura de varrimento(sweep widthé definida por

w =j pi(x)dx. (30)

A definicdo (30) possui a seguinte interpretac&oum observador se desloca numa
area (superficie do oceano) com velocidade comstanihde se encontram um conjunto
de alvos I alvos por unidade de superficie) uniformementgidisdos e parados ou em
movimento com velocidade constanted nimero médio de alvos detectados por unidade

de tempaV, é dado por
No = NuW. (31)

Suponha-se quedefine um periodo de tempo em que a duracdo deotem que um
alvo se encontra a uma distancia do sensor que passdetectado € menor gueO
namero total de alvos que passam a uma distandietdecédo (podendo ser detectados)
durante o periodo e a uma distancia laterale x + dx é Nvtdx (porque a area possui

vtdx milhas nauticas quadradas).

vidx nm’
alvo f o

sensor

Figura 10. Deteccédo de alvos em movimento relativo.
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Em médigp;(x) Nvtdx destes contactos serdo detectados. Portanto, dra mm@umero

total de contactos detectados é:

f +°0pl (x)Nvtdx. (32)

Dividindo port, para ter nimero de contactos por unidade de tempaplicando a
equacao (30) tem-se o resultado (31).

Quando um sensor detecta todos os alvos a mengsaldistancidr e nenhum alvo
para além dessa distancia, a curva de distan@ealaém o nome dkiei de detecgéo

definitiva ou definite range lawNeste caso a curva de distancia lateral é dada po

(1, para |x| <R
p(x) = {0, caso contréario. (33)

Repare-se que neste caso o afastamento lateiéll =€2R. Este resultado tem
aplicacdo imediata em operacdes de busca com \seisores, poid/ é utilizado para
definir o afastamento entre os sensores. Esta az&orpela qual o term@/ tem a
designacao de afastamento lateral.

Na seccdo 1.3.1, no caso da busca por um alvo emagqdistancia lateral é
uniformemente distribuida sobre um intervalo quet@&m a distancia maxima de
deteccdo de um sensor, a probabilidade de detéguéporcional ao afastamento lateral.
No problema da barreira, em que esta possui um rom@po b, a probabilidade de

deteccdo é

+00 1 1 +00
Po= | n@ar=g [ weodx (34)

ou seja,

w
P; = 7 (35)

No caso da distancia lateral ser uniformementeiloiistia a probabilidade de deteccéo
€ directamente proporcional ao afastamento laléraPortanto,lW é uma medida da
capacidade de detecc¢do tdo importante quanto a cendistancia lateral. Isto permite

interpretar o afastamento lateral como a distétatiguel/ /2 é a distancia lateral, onde
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para além dela o numero de alvos detectados éagualimero de alvos ndo detectados a

menores distancias. Esta interpretacéo esta repaelsena Figura 11.

A Pi(x)
1.0
AN AN AN
\\\\\ \ \\\\\ \
AN
\\ \\
AN AN
Curva
Distancia
Lateral
/ A/'.‘
77 7
S0 i N
RV
-r_ R Y Fm

Figura 11. Interpretacio do afastamento lateralv

A hipotese da distancia lateral de um alvo seroumémente distribuida é plausivel
em cenario de operacfes de busca e salvamentajeseqgonhece a Ultima posicado do
objecto de busca e tem-se um erro associado quet@eteterminar uma area que o
contenha com um determinado grau de certeza. Sesnn@ahuma informacédo sobre a
localizacdo do objecto € razoavel que o agentedisd@b que coordena o planeamento da
operacdo de busca considere, com igual probabdjdadlocalizacdo do objecto em
qualquer local na area de busca (normalmente unlgide centro na Ultima posicdo
conhecida e raio determinado para garantir que &é&mdém o objecto com um

determinado grau de probabilidade).

1.4 Métodos para Avaliacdo de Planos de Busca

Nesta seccdo sdo apresentados métodos para glatias de busca em termos da
probabilidade deteccdo. A construcdo de planosideabé uma das aplicacdes relevantes
de ambito operacional onde as curvas de distaatdeal assumem um papel essencial na

obtencéo de medidas de eficacia em operacdes da bgslvamento.
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1.4.1 Modelo de busca aleatéria

Considere-se que é conhecida a localizacao de ntaato ou alvo nhuma determinada
regido de dimensad. Sem mais informacdo, assume-se que a localizég&avo se
encontra uniformemente distribuida etme que a area de busca ndo possui nenhuma
forma geométrica especifica. Suponha-se que o sdastmca-se na area com velocidade
constantev e que ndo é utilizado nenhuma trajectoria especéfe busca relativamente

ao alvo, de acordo com a Figura 12.

Figura 12. Busca aleatéria sem trajectéria espectfa.

Nesta busca aleatéria, qual é a probabilidade deagleteccdo ocorra até ao instante
t? No caso em que o0 sensor detecta 0 alvo apenasiaj@ste se encontra a uma
distancia inferior & /2 do sensor (caso mencionado em (33)), entdo a lpitiolaale de

deteccdo é dada por
Fy(t) =1— e Rvt/4, (36)

Para provar a equacado (36) € necessario consideparcurso do sensor durante o
periodoT = [0, t] dividido emn partes iguais de comprimento/n. Note-se que um
alvo sO é detectado se e sO se a sua distancial l&e inferior aR/2. Sen for
suficientemente grande para que a probabilidadgetercdo seja independente entre as
porcdes varridas pelo sensor, entdo a probabilidad#o detectar o contacto em todo o
trajecto de comprimentwt resulta do produto da probabilidade de ndo detezta
contacto em cada uma das porcoes. Entdo, a prolaaleilde o sensor detectar um alvo

numa porcéo de area de dimengaw/n é Rvt/nA. Desta forma, ao longo do percurso
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de comprimentait, a probabilidade de ndo detectar o contadte-€Rvt/nA, donde se

tem
Rvt\"
Py=1- (1 - —) . 37
4 v (37)
Paran suficientemente grande, tem-se
Py =1—e Rvt/4, (38)

A formula (38) é designada pfiirmula de busca aleatériaA importancia deste modelo
de deteccéo reside no facto de nao representaipondeé busca utilizado em operacdes
navais, mas pelo facto de representar uma “buscgd® num cenario caracterizado por
total auséncia de informacéo relativamente a velatente a localizacdo do objecto e por
ndo se considerar nenhuma tactica de busca emetoncr
Em resumo, as hipoteses subjacentes ao modelo sba laleatéria que tem como
funcéo de probabilidade a expresséo (38) séo:
1) alocalizacdo do alvo € uniformemente distribuid@rea de dimensah
2) a trajectéria do sensor é aleatodria na area dealriss ocorréncias de detecgéo
em porcdes de area distintas sdo independentes;
3) assume-se uma lei de deteccao definitiva, ondesoseletecta sempre o contacto
caso este esteja a menos da distancia late@f2l@ nunca o detecta a distancia

superiores.

A expressao (38) poderia ser obtida com um radmaemelhante ao efectuado na
seccdo 1.1.3, para deduzir a probabilidade de giieE&ste raciocinio seré utilizado para
demonstrar a probabilidade de detec¢cdo quandadéeBp de independéncia em 2) ndo se
verifica.

Na formula (38) assume-se a independéncia entreoaémcia de deteccdo entre
porcOes de area varrida distintas e subsequentesidére-se agora 0 caso em que 0

sensor varre a area de busca mas de forma sistamati
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Figura 13. Busca sistemética em fiadas com igualastamento.

Nesta busca, o sensor varre a area em fiadas e@hafastament®, de acordo com
a Figura 13. Considere-se que se esta perante de leieteccado definitiva onde um
contacto é detectado se e sO se estiver a umadstateral inferior & /2 do sensor.
Entdo o sensor “varre” a area de busca sem ravégtenesmas porcdes da area de busca
(aqui ignora-se eventuais correccdes durante asamgad de rumo necessarias para
realizar o trajecto ilustrado na Figura 13). Emcimdo tempd decorrido desde o inicio
da busca, se 0 sensor ndo encontrou o contactorpaopde area (com dimensAot
milhas nauticas), entdo é porque este ndo se eacoatporcdo de area varrida pelo
sensor e, portanto, encontra-se na restante patgdarea ndo varrida de dimenséao
A — Rvt.

Seja q(t) a probabilidade de o sensor ndo detectar o contaé ao instante,
assumindo que a localizacdo do alvo na area deabsscencontra uniformemente
distribuida. Tem-se queq(t +dt) = q(t)f(t,dt), onde f(t,dt) representa a
probabilidade condicional de ndo detectar o coatactintervalo de tempfa, dt[, dado a
nao detec¢do no intervalo de tenjppt[. No caso de independéncia entre os intervalos, a
probabilidade de deteccéo no intervElot| seria dado pela expresséo (38). Desta forma,
a probabilidade condiciondi(t,dt) de ndo detectar o contacto dmdt| é (quando
Rvt < A)

Rvdt

i 39
A — Rvt (39)

f(t,dt) =1—
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Repare-se que a probabilidade condicional em (88) & semelhante a probabilidade
condicionalf (t,dt) = Rvdt/A caso se considerasse a independéncia entre pslate
[0,t[ e [t,dt[. A probabilidadeP(t) de detectar um contacto no intervalpt[, nas
hipoteses do modelo de busca aleatéRéte¢ = 1 — g(t). No intervalo[0, t + dt[, tem-

se
P(t+dt) =1—q(t)f(t dt). (40)

No caso da expressao (39), tem-se que a probatslide detecca®(t) verifica a

seguinte expressao

P(t+dt) —P(t) _ Rv
dt = =r@l [A — th]' “1)

Tomandodt — 0 e dividindo porl — P(t) obtém-se,

P(t) Rv

1-P(t) A-Rut (42)

A equacao diferencial obtida acima, cgigt, dt) dado em (39), origin&(t) = Rvt/A,
quandoRvt < A e P(t) = 1 caso contrario.

A quantidadeRvt/A tem o nome ddactor de cobertura O factor de cobertura
representa o racio entre a area varrida pelo senaoéirea total que se pretende varrer.
Este valor mede o esforco empregue na busca e gesienir valores superiores a 1

quando séo utilizados véarios meios de busca.

1 ______________
gy : P=1-exp(-Rvt/A)
& |
P(Rvi/A) J

|
|
|
|
]

0 1 Rv/A

Figura 14. Detecgdo com modelo de busca aleatéria
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A Figura 14 mostra o efeito do factor de cobertuwaaumento da probabilidade de
deteccdo com o acréscimo do comprimento da trajac6 sensor (representado poy.
Quando o factor de cobertura aumenta, verificais® @ probabilidade de deteccao
aproxima-se da unidade, exibindo um comportameatsatiracdo, que se deve em parte
a um aumento de areas ja visitadas anteriormergstalforma, tem-se uma formula
optimista para a probabilidade de detecgao

RL
P; = min {7, 1}. (43)

Note-se que o valoR, nas condicbes do modelo de busca aleatéria €leleteccao
definitiva) corresponde ao afastamento lateral. 0dmila (43) constitui um limite
superior para a probabilidade de deteccdo, enquarftrmula de busca aleatéria &
considerada um limite inferior para a probabilida@éedeteccdo de uma operacdo busca

bem conduzida.

1.4.2 Buscas paralelas com vérios sensores

Outro caso onde o modelo de busca aleatéria eaddi corresponde a utilizacdo de
varios sensores na condugdo de uma busca. Consalema regido de busca dividida
emn seccbes de largusae comprimentad, tal qued = nsb nm?. Suponha-se que um
sensor varre uma das seccdes através de uma beattaia com uma lei de deteccéo
definitiva descrita pela expressao (33). Uma foegaivalente de cobrir toda a area de
busca consiste em utilizar sensores para varrer a regido, atribuindo umadsede

dimensdoh nm? a cada sensor.

ns

S—

Figura 15. Busca aleatéria em varias sec¢des da i&g de busca
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Suponha-se que sensores realizam um trajecto cuja distancia tobaém cada uma
dasn tiras representadas pela Figura 15. Se cada sevadimar uma busca aleatoria na
sua seccao de comprimertiacdurante o mesmo periodo de tempo, entda esnsores
realizam um percurso total de comprimento. Sejal = nb e A = nsb, entdo o factor
de cobertura total &./A = R(nb)/nsb = R/s e a probabilidade de deteccdo numa

busca aleato6ria em seccdes é
Py=1—e RS, (44)

Comparando a busca aleatoria realizada por umrsbisa efectuar um trajecto de
comprimentonb e a busca aleatéria com sensores a realizarem trajectos de
comprimento b, verifica-se que a probabilidades de deteccéo exfiovalentes. No
entanto, espera-se que no caso da busca aleatimancsensores ocorra menos
sobreposicéo de areas varridas e, portanto, adeirdgrobabilidade de deteccdo podera
ser superior a da expresséo (44). Repare-se auglaa@ caso de haver apenas um soO
sensor, se este se deslocar a uma velocidaeetdo demoraréd= nb/v a varrer a area
A. No caso dos sensores, cada um demoraré b/v horas a varrer apenas a sua
seccdo. Desta forma, assensores varrem a ardaemt = b/v horas. Isto significa que
usar apenas um sensor demorgez mais tempo do que se fosse utilizadeensores.

Suponha-se novamente, que um alvo se encontra negi@o de busca e que a
probabilidade de ele se encontrar em determinacal I igual & probabilidade de se
encontrar em qualquer outro sitio na regido. Umodw@tcomum para conduzir uma
busca, para varrer a regido de forma sistematicdesggnado pobusca em fiadas
paralelas Neste método s&o utilizados varios sensores eosnde busca para varrer a
regido de busca que se encontra divida em secgiiaelps, com esta representado na
Figura 15. Os sensores realizam uma busca, pendorr@ linha central da sua secc¢éao,
apresentando um afastamento lateral entre snge.

Nesta sec¢cdo, 0 objectivo é apresentar um método gizter a probabilidade de
deteccdo quando a curva de distancia lateral de $eksor € conhecida. Num primeiro
caso, vai-se considerar que as curvas de detesigal Idos sensores sdo iguais e que séo
independentes.
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Considere-se que a curva de distancia latgrapara cada sensor, é conhecida e tem
distribuic&o triangular dada por:

1=Ixl/nn,  paralx| <m,

p(x) = {0, caso contrario. (49)

Assuma-se ainda que a regiao de busca € varriddtaimaamente por Varios sensores.
Cada sensor varre a sua seccao patrulhando ao ldagsua linha central. A
probabilidade de deteccdo, quando ndo ocorre sudigip dos sensores, é dada pela
expressao (34) onde a largurauém.

Se a distancia entre sensores for inferiat,aentdo mais do que um sensor pode
detectar o alvo. Considere-se 0 potencial de amé&st¢o, relativo a deteccdo de um
contacto que cruza a linha entre dois sensoresoBapilidade de deteccdo de um alvo
que passa entre dois sensores, cujas curvas dediistateral se cruzam, resultara da
probabilidade dos dois sensores detectarem o alvo.

Se a distancia lateral entre os dois sensoresferior a2n,, entdo o contacto pode
ser detectado por mais do que um sensor. Conssdere-potencial de avistamento
relativamente a um alvo que passe entre um paertsoes adjacentes com semelhante
funcéo de distancia lateral relativamente ao mealnm de acordo com a Figura 16.

A A

Pi(x) Pi(x-s)

0 S-ry, 'm S S+lm,

Figura 16. Sobreposicéo de curvas de distancia las

Para avaliar a capacidade de deteccdo do par deresré necessario considera-los
como um sO e determinar a funcdo de distanciaalatemjugadap; (x), do par. Nas
condicdes descritas, o0 alvo é detectado em tréacies num total de quatro possiveis.
Considere-se, sem perda de generalidade, que eigrigensor, designado sensor N°1

encontra-se localizado no referencial com abcissa € o segundo sensor, sensor N°2,
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esta em linha com o sensor N°1 e dista dester. O alvo, ao passar entre os dois
sensores, podera ser detectado pelo primeiro e gegando, ou ser detectado pelo
primeiro e ndo pelo segundo e, finalmente, ndo detectado pelo primeiro e ser

detectado pelo segundo sensor. O Ultimo caso wbssinsiste em nao ser detectado nem
pelo primeiro sensor nem pelo segundo. Para estayeh funcdo de distancia lateral

conjunta do par de sensores é conveniente usambeaanento complementar relativo a

uma eventual detecgdo. Desta forma, para um aledrgasite entré—r,,, s + r,,, ], tem-

se:

pi(x)=1-— (1 — pl(x))(l —p(x — s)), para -1, < x<Ss+1, (46)

Note-se que a equacdo (46) assume que as probdbdidde deteccdo de ambos o0s
sensores sao independentes.

SejaX a variavel aleatéria que representa a distantgaalado alvo em relacdo ao par
de sensores e segféx) a sua funcéo densidade de probabilidade.

Considere-se ainda uma busca onde as fiadas destamsiw = s + 2rn,, (distancia

coberta pelos par de sensores), como esta exaragbfina Figura 17.

L W 1
w/2 : :
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T T |
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| |
| |
| |
| |
| |
| |
b I |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
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| |
o | i |
| %(\
w0 S Str

Figura 17. Busca por fiadas com dois sensores emrakelo.
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Na Figura 17, ambos os sensores realizam a mesjaet@ria em cada fiada. O tempo
que demoram a varrer cada fiada nao vai influereciprobabilidade de deteccéo, pois
esta-se perante uma situacdo semelhante a pattelian canal, que foi mostrada na
seccdo 1.3.2 para ilustrar o conceito de afastamlatgral. Nesta situagdo, o que vai
influenciar a probabilidade de deteccéo é a digélateral que o contacto ir4 praticar
com o sensor. Recorde-se que apenas 0 sensor@#ranem movimento e o alvo ou
objecto de busca esta estético.

A distancia percorrida nas trés fiada3k¥+ 2w. Se os sensores se deslocarem com
velocidade constante, entdo o tempo total para varrer a arda=€ (3b + 2w)/v. Este
resultado pode ser facilmente generalizado paraanesde busca com n fiadas. O tempo
total de busca sefi= (n(b +w) —w)/v. E natural que a distanclacorresponda ao
comprimento da area de busca, ao qual se retira

E importante reparar que a curva de distanciadlatembinadap; (x), ndo excede a
largura da fiadav e, por conseguinte, com 0s sensores a varrerenfiaaa ndo existe a
possibilidade de detectar o contacto na fiada adja¢ ou seja, fora da sua fiada. Se
assim nao fosse, teria de ser equacionada a plidbdei de deteccao extra na fiada
adjacente.

A probabilidade de deteccéo do par de sensorestanto, de toda a busca é
S+rm
o= HOr@dr (47)
i

Considerands = 20 nm er,, = 15 nm, tem-sew = 50 (afastamento entre fiadas). A

curva de distancia lateral combinada para os @vismses é€:

1—(1—p}(x)), x<0
pf(x)=Il—(l—p}(x))(l—plz(x—s)), 0<x<s=20 (48)
1—(1—p12(x—s)), x >s = 20.

A curva de distancia lateral de cada sensor é dada:
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(15+x)

TR —15<x <0
pi(x) =pi(x) = %’ 15>x>0 (49)
0, c.c.

Assim, a probabilidade de detec¢ao dos sensomes, ve

B 35 . 3 35 pik(x)
Po=| piCOf G = | P (50)

A combinacao dos dois sensores origina a curva ic@ua,p; (x), dada pela seguinte
expressao

X
— — < <
1422, 15<x<0
1—i 0<x<5
15’ =
. x2 —20x
i) ={1+—Fz—, 5<x<15 (51)
X—5 15 < x < 20
15 x
35 —x 20 < x <35
15 =X =3

Dado quef(x) = 1/50 (X é uniformemente distribuida entrel5 e 35 milhas),
resulta que?; = 0,5019.

Este resultado pode ser comparado com os resuladesores relativo a aplicacao da
férmula de busca aleatéria. Caso fosse utilizadmap um sensor com a mesma largura

entre fladas§0 milhas), ter-se-ia um factor de cobertutadado por:

_ sweep width 1 f35 O d = 15 030
~ largura fiada 50 _15}91 W= = o0

Entdo a probabilidade de deteccéo correspondeamte esforco de busca resultante de
uma busca aleatéria em fiadas seria

Py =1—-e"% =0,26. (52)

A equacdo (52) deriva da féormula (38). O método hidsca em paralelo foi

desenvolvido assumindo que existe um numero sofeige observadores ou sensores de
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forma a varrer cada fiada numa Unica vez. No entaat em cada fiada (assumindo que
as fiadas possuem igual dimensé&o) a curva de diatéateral combinaday; (x), for
idéntica, entdo a probabilidade obtida na expre§s@pcorresponde a usar apenas um
grupo de sensores em paralelo em todas as fiadagsaale busca. No modelo da busca
em paralelo assume-se que o contacto & fixa que a sua localizac&o tem distribuicéo
uniforme relativamente a linha onde se encontraseasores.

O modelo de busca apresentado nesta seccdo peaistdar a probabilidade de
detectar um alvo que atravessa uma linha de sensstacionarios num ponto aleatorio
nessa linha. Este modelo é estendido a uma buscpaesielo numa area de busca
dividida em fiadas de igual dimensao. Aqui, a phiidade de detectar um alvo
estacionario na fiada resulta do conjunto de sessem linha varrerem a fiada numa
trajectéria rectilinea e perpendicular ao eixo denon dimensdo da fiada. Esta
probabilidade, descrita em (50), é semelhante pada fiada e traduz a probabilidade
final de varrer toda a area de acordo com o modelbusca em paralelo. Este modelo
pode ser generalizado para um qualquer nimeroderss.

® Por “fixo” entenda-se que o alvo possui rumo esielade nulos durante a busca.
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1.4.3 Lei do cubo inverso

Na secc¢édo 1.1.3 foi introduzido o conceito de w@ealeteccdo, onde numa busca de
tipo continuo, as deteccbes, ndo necessariameniaicéss, ocorrem segundo um
processo de Poisson com parametro de dispersé&vefari.e., ndo homogéneo. Com
base da taxa de deteccdo obteve-se a formula (@) gogrobabilidade de deteccdo
cumulativa. No modelo de busca aleatéria a taxdeleccao considerada € constante,
sendo proporcional a area varrida pelo sensor al@lacom a lei de deteccao definitiva.
Outro exemplo de aplicacdo da taxa de deteccédoeogoiando um observador realiza
uma busca visual e pretende encontrar a esteirendevio na superficie do oceano. Este
modelo foi primeiramente proposto por Koopman (1560 termo sensor e observador
serdo utilizados, a partir daqui, com 0 mesmo Baauo.

llustragdo 1. Esteira de um navio em vista aérea

Este exemplo é caracteristico de operacdes ondmaes de patrulha maritima
conduzem busca numa area do oceano com o objeetidetectar navios ou submarinos
inimigos através da deteccdo da sua esteira. Estlelm assenta sobre as seguintes
assuncoes:

1) o observador encontra-se a uma altusmbre o oceano, onde o alvo realiza a sua

navegacao;

2) o observador detecta o navio através da sua es{B@ea um observador com

meios visuais a bordo de um meio aéreo, a estamai® facilmente detectada do
gue o préprio navio);
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3) a taxa de deteccao instantand€a) é proporcional ao angulo sélido da esteira do

contacto relativamente ao ponto de observacao.

O éangulo sdlido corresponde a projeccao da aresstddra no plano perpendicular a
linha de visdo a partir do observador. Na Figurast@ representado o do angulo solido
para uma area do oceano que corresponde a umgelctd@te largura e comprimentd
e que € perpendicular a direccdo de observacdmgQldasolido resulta do produto do
anguloa relativo a distancia e do angulg? relativo ao comprimentd. O anguloa
mede em radianos;/s. Pela similaridade de tridngulos, tem-séa =~ h/s, donde

a ~ ah/s? e o valor em radianos @eéb/s.

Observador

Figura 18. Angulo sélido da esteira de um navio

A areaA da esteira real de um navio ndo € na realidadesatdangulo, mas pode ser
entendida como a soma de um grande numero de peEguertangulos, de modo que o
angulo sdlido da esteira resulte da soma dos amgdbdos dos rectangulos que a
compdem.

Assim,
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Ah Ah

éﬂgUlO solido = a,b’ = 5_3 = m (53)
Como se considera qu€t) é proporcional ao angulo sélido, tem-se
kh kh
y = (54)

3T R+

A constantek representa todos os factores que podem ser coadadecom fixos e
gue nao séo introduzidos no modelo explicitamerae)o por exemplo o contraste da
esteira com a superficie do oceano, 0 nimero dengimdores e a sua capacidade visual,
condi¢cdes meteoroldgicas, etc. A constdniaclui a dimensdo da areacomo factor e
representa a area por unidade de tempo. Empiridansrcede que a distaneig& muito
superior a alturéd a que o observador se encontra, e assim a exprgEae substituida

pela aproximacéao

kh
y=— (55)

E usual considerar a distancia funcdo do tempoisgor(46) surge como

kh

= 5 t=>0,r(t) > h. (56)

Y

A propriedade de deteccdo expressa pelas formbdgse( (55) é conhecida ptei de
deteccéo do cubo inverso

E importante frisar que os resultados expressosspébrmulas (54) e (55)
correspondem a lei de deteccdes que explicita @ dexdeteccdo, que é um racio de
ocorréncias por unidade de tempo em fungéo dandistéPortanto, esta lei de deteccgéo é
atil quando a distancia é fungéao do tempo.

O exemplo que se segue (Wagner, Mylander, San2i@dd, pag. 146) revela como a
probabilidade de deteccdo, que é uma funcdo cunallde probabilidade, pode ser
encontrada quando a taxa de detecgcédo dependet@iacttie perante a lei de deteccdo do
cubo inverso.

Suponha-se que no instante 0, uma estacao fixa de radar detecta um missil gumi
a 500nm de distancia e se aproxima de uma bateria ansilndsuma velocidade de

10.000nm. De forma a realizar um contra-ataque, o missiede ser adquirido pelo
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sistema de controlo de tiro da bateria anti-messiés que o missil se aproxime a menos
de 200nm. Se a taxa de deteccdo do sistema de controliralsegue uma lei de
deteccdo do cubo inverso cdih = 10° nm?3 er(t) emnm, entdo a taxa de deteccdo no

instantet é

hr~1. (57)

Qual é a probabilidade de o sistema de controliraleealizar a aquisicdo do alvo de
forma a conseguir contra-atacar?

A distancia entre o missil e a estacdo de radae eacencontra o sistema de controlo
de tiro é dada por(t) = 500 — 10.000t nm, ondet sdo horas, e a taxa de deteccéo é

dada por

10°
= _1. 58
r® = G50 -1000007 " (°8)

Portanto, a probabilidade de adquirir o alvo até 289 nm € equivalente a
probabilidade de adquirir o alvo apos 0,03 horparéir do instante da primeira detec¢ao
(t = 0). Esta probabilidade pode ser calculada atravémdarmula (7), dada na seccéo
1.1.3

0,03 109

F,(0,03) = 1 — dt = 1— e 195 = 0,65.
a(0.03) fo (500 — 10,000¢)3 ¢

Na secc¢ao anterior apresentou-se um método pawarah probabilidade de deteccao
numa busca com fiadas em paralelo. No exemplo dagoobabilidade de detecc&gp
encontrada foi d8,5019, para uma largura de fiada s nm.

A questdo que se coloca € se a forma da curva skndia lateral afecta
significativamente o resultado. Por exemplo, quaselcealiza uma busca em paralelo, tal
como exemplificada na seccdo anterior, empenhamiosensor com uma curva de
distancia lateral de forma diferente mas com o noegator de largura de varrimento,
sera queP; = 0,5019? A resposta é que para curvas de distancia latemaldiferente
forma (por exemplo, com caudas mais pesadas) nmsaanesma area, o resultado néo
difere significativamente. Sucede que é possivirdiinas estimativas da probabilidade

de deteccao, utilizando o factor de cobertura, senihecer a expressao matematica da
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curva de distancia lateral de onde se retirougutarde varrimento. Usando a lei do cubo
inverso (Washburn, 2004, pag. 2-11), mostra-seagpobabilidade de detectar um alvo
gue passe entre dois sensores idénticos em linhadq apenas é conhecida a sua largura

de varrimento é dada por
Py =2 [ p(®)dt = 2d(2) — 1. (59)

onde ¢(t) € funcdo densidade de probabilidade de uma véridleatéria com

distribuicdo normal de valor médio zero e variangigaria, ez € dado por:

w
zZ= \/?— = \/ﬁ x 0,5019 = 0,629. (60)
2s 2

Utilizando a largura de varrimento combinada dois densores a partir da curva de

distancia lateral combinagi(x), tem-se
0,629
p, =2 f o(O)dt = 20(0,629) — 1 = 0,4707. (61)
0

Na Figura 19 estéo representadas as principaideeieteccao em funcéo do factor de
cobertura. Na conduc¢édo de uma busca no mar, oipréglor do factor de cobertura
oferece uma boa estimativa da probabilidade decc¢ibequando o seu valor € pequeno
ou quando a mesma porcao de area é repetidamenigavdesta forma, o factor de

cobertura fornece um limite superior sobre a proioiale de deteccao.

Pd(%j =2 _‘;qﬁ(t)dt

IR _

|
y P=1-exp(-Rvt/A)
/% I
P(Rvt/A) J

|
|
|
|
0 !

1 Rvt/A ou w/s

Figura 19. Comparacéo de leis de deteccdo
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2 Capitulo 2 — Modelos da Curva de Distancia Lateral

Neste capitulo serdo apresentados os principai®loswé métodos para construir as
curvas de distancia lateral. A sequéncia apresentims modelos corresponde a
sequéncia cronoldgica e ordem de complexidade desmms. O primeiro modelo foi
apresentado em 1955, quando foi iniciado um procekss recolha de registos de
avistamento de contactos no mar pela Guarda Cadteirte Americana. As magnitudes
da probabilidade cumulativa de deteccdo condici@analma distancia laterat sdo
estimadas a partir do quociente entre o numero/ideaanentos registados e a densidade
de contactos observada na area onde decorre ¢oregis avistamentos. Neste método,
ndo se conhece o nimero de contactos ndo deteckslaglificuldade é contornada com
uma estimativa do nimero total de contactos na area

O segundo modelo corresponde a uma tentativa dartar estimacdo da curva de
distancia lateral independente do conhecimentcatl@s n&o detectados. Por esta razéo,
a estimacdo é feita a partir de uma amostra comdndias de deteccdo inicial e a
probabilidade de deteccao depende exclusivamentemsor. Neste modelo continua a
existir um parametro por estimar, que correspon@eobabilidade de ndo detectar um
alvo.

O terceiro modelo corresponde a utilizagdo da smatle regressdo logistica na
abordagem da estimacao da curva de distancialla®&ia primeira vez sdo conduzidas
experiéncias no mar para recolher dados de alvestddos e ndo detectados e associada
essa informacdo € associada a uma distancia lateedsim como outros regressores
encarados como relevantes.

Por fim, o ultimo modelo apresentado correspondena generalizacdo da lei de
deteccdo do cubo inverso, onde é proposto um madoestimar a curva de distancia
lateral com base numa amostra de distancias isideadeteccao.

De todos os modelos apresentados apenas o prim@rmodelo regressao logistica
utilizam distancias laterais para estimar a cuevaidtancia lateral. O segundo e o ultimo
modelo utilizam distancias iniciais. No Capituloé4discutido em maior pormenor as

vantagens, desvantagens e limitacdes da utilizdgsiaistancias laterais.

44



2.1 Estimacéo com Densidade de Contactos

Em 1955, reconhecendo a falta de dados envolvermdmepas embarcacdes e
jangadas salva-vidas, a Guarda Costeira Norte-Awmegi ordenou a recolha de dados de
avistamentos através da instrucdo operacional mib&#565. Esta instrucdo ordenava as
unidades de busca e salvamento da Guarda Costagacqgligissem relatos de
avistamento por cada tipo de avistamento considevadtajoso para o estudo. Foram
coligidos mais de 12.000 relatos de avistamentasr gor meios de superficie, quer
como por meios aéreos. Como estes avistamentdtakesn de encontros fortuitos entre
0s meios da Guarda Costeira e 0s respectivos tostaurgiram dificuldades na andlise
dos dados. Em particular, os dados ndo forneciaalqger informacao relativa as
oportunidades de deteccéao visual.

O objectivo deste programa foi, na altura, constrabbelas de avistamento (tabelas
com largura de varrimento) utilizadas por meiogagmna busca por alvos de superficie.

Entre os dados recolhidos pelos meios de buscayeest data do avistamento, a
unidade que realizava a busca, tipo de alvo (meFcgqesca, jangada, embarcacéo de
recreio), distancia inicial de avistamento, azimdte alvo relativamente ao meio de
busca, altura da onda, existéncia ou ndo de awsl@suais, periodo do dia (dia, noite
ou crepusculo), altitude do meio aéreo ou alturaldo humano em meios de superficie,
velocidade e direccdo do vento, percentagem de lombtade, visibilidade
meteoroldgica, posicdo relativa do sol, tipo deard® busca empenhado. Estes dados
foram recolhidos numa folha de registo desenhada paefeito, com a designacao
técnica de “Form CG-3627".

Nestes avistamentos, recolhia-se ndo so a distamcial de detec¢cdo mas também o
azimute do alvo relativamente a proa do meio aéfem este angulo, a distancia lateral
era calculada como a projeccdo da distancia inidel deteccdo sobre o eixo
perpendicular ao rumo do veiculo com sensor (maééodeteccao visual a bordo de um

meio aéreo), como mostra a Figura 20.
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Rumo do meio de
busca

Disténcia inicial de
avistamento

azimute /
\ ya

Distancia Lateral

Figura 20. Obtencédo da distancia lateral para um astamento.

Neste estudo, os azimutes foram agrupados em ahterde angulos no sentido dos

ponteiros do reldgio, sendo cada intervalo codiiicpor um numero.

Lo L, L, Ly Ly Ls

Figura 21. Distancia lateral para cada intervalo deazimutes

A magnitude de cada intervalo de distancias lateralado por:
Nk;
(L) = —— 62
le( j) Li+1 _Li ( )
O indicej refere as distancias lateralg,,que pertencem ao intervglb;, L;,], que

no caso ilustradoj € {0,1,2,3,4} e o indicei codifica os intervalos com distancias

laterais. Na Figura 21; = Rsin(8;) e representa a distancia lateral em milhas n&utica

46



R representa a distancia de deteccao iniclég};erepresenta o nimero de avistamentos a
distanciaR no intervaloi.

A curva das fraccdes de distancia lateral é dattageguinte expresséo (Richardson,
1968):

FL) =D fuully) (63)
R i

Repare-se que esta expressdo apenas contempladatezsados. Para estimar a
largura de varrimento, € proposto incluir na exgdiesda largura de varrimento de
Koopman (1956a), um parametro que quantifica aidaeds de contactos na éarea.
Considerand® a densidade de contactos por unidade de distéteralL, a largura de

varrimento proposta por Richardson é

W = M. (64)
D
A formula (64) corresponde a férmula (30) na sect@2 onde o termp;(x) €
substituido pof (L)/D e considerando que a distribuicéo é simétrica.
Um dos objectivos do estudo em Richardson (19683isba em saber se o parametro
D poderia ser determinado estatisticamente, deduiduor inferéncia. Para concretizar
D assume-se que a densidade de contactos por und#adbstancia laterall, na
distribuicdo ndo € menor que a frequéncia maxinsemiada por unidade de distancia

lateral. Entad é tomado como

D= f(Li)max' (65)
A equacao (64) é convertida para calculos disciEios:
W = 22i=o£(Li)AL. (66)

No estudo apresentado considerouAde= 1. SejaW,,,, a largura de varrimento
obtida comD = f(L;)max- T€M-S€ qUeW;,.,, € um limite superior para a largura de
varrimentolW. Repare-se qu#},,, € maximo porque sB fosse maior qué (L;)max
entaoW seria menor. Contudo, devido a impossibilidadelater o verdadeiro parametro

D, ndo é possivel estabelecer que as estimativéerglara de varrimento obtidas pelo
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método constituem limites superiores ou inferigpagsa os verdadeiros parametros da

largura de varrimento.

2.2 Modelo de Neuendorffer

Considere-se um observador com um dado sensor ecol@ecdo de numeros;,
i=1..,N, que representam as distancias a que os alvodetéctados pela primeira
vez. Entddr;:i = 1, ..., N} € uma coleccdo de distancias iniciais de avistiomen

Neste modelo assume-se que 0 sensor possui urdaaidt, designada por distancia
de deteccdo, que varia aleatoriamente com o tem@®,€ constante durante a passagem
de um alvo.

Um alvo é considerado detectado, a uma distanda e so se passa a uma distancia r
do sensor. Considera-se que o trajecto percorrédio @alvo relativamente ao sensor é
descrito por uma trajectoria rectilinea.

E sabido que existem casos em que os alvos passzctachente pelo sensor e néo
sao detectados. Pode-se considerar que o senstas r@ndicdes, ndo se encontra a
funcionar correctamente. Esta situacdo pode sdmfatte modelada, definindo que a
distancia de deteccdo r assume o v&loe — 1 quando o0 sensor ndo esta a funcionar
correctamente. Sg,for a probabilidade de o sensor ndo estar funcioneectamente,
entdo tem-s& = —1 com probabilidadeg,.

N&do é possivel estimayyna situacdo descrita atras. Neste caso, € impertant
considerar a hipétese de que a distancia de det@egd um determinado tipo de alvo €
uma variavel aleatéria associada ao sensor.

Esta variavel aleatéria ndo depende do tipo de, alem da presenca ou auséncia
deste. Durante o periodo de tempo em que decorfexgeriéncia’, N alvos sao
detectados com distancigsrs, ..., ry. Contudo, ndo se conhece quantos alvos ndo foram
detectados.

A distancia lateral de um alvo (sendo ou ndo datiejté designado per. Esta é a
menor distancia do observador a linha correspoedetrajectoria rectilinea descrita pelo
alvo. Pela definicdo de distancia de deteccao,rebsee que o alvo sé é detectado se e s6

se0 < p < R. Ambosp eR séo variaveis independentes.
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Sejar, € R. Interessa considerar duas fungoes:

fo(ro) =1— Fr(ry) = P[R = 1] (67)

L°(r,) = Pr[alvo ser detectado, dado que a distancia latedl é (68)

f°(ry) € uma funcdo que depende exclusivamente do senasé possivel estima-la
através de distancias de deteccéo inicial.

O espacgo de probabilidade que tem interesse cané@cespac@p, R) ondep > 0 e
R = —-1.

As distanciasy, ry, ..., 1y dos alvos detectados constituem realizacdes indepées

de uma variavel aleatérid&, com uma determinada distribuicdo probabilistiEata

distribuicdo ndo é mais do que a distribuicdo dstamcias de deteccdo (distancias de

deteccdo do sensor para um determinado alvo), jay adaistribuicdo dé&k dado que
0<p<R

Tem-se que
L(ry) = Pr[0 < p < R|p = 15] = P[R 2 1y|p = 1p]. (69)

Na ultima expressédo os eventds= {R >1,} e B = {p =1,} s&o independentes,

logo
L°(ro) = Pr[R 2 1] = f°(1y) (70)
E necessario obter uma estimativa g&tér,). Dado que existe uma amostra da
distribuicdo dek dada a deteccdd& p < R), tem-se:

A
Pr[ro <R<r+ Ar0|detecgéo] = Wn' (71)

em quep,, € o nimero de detecgdes cujas distancias estéenaalo[r,, 7o + A, ] €N
€ 0 numero total de observacoes.
Mas, Pr[ry < R <1y + Ay |detecgdo] = Pr[ry, <R <1,+A,|0 <p <R] e pela

probabilidade condicional tem-se
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Prir <R <71 +A AN0<p<R]
Pr[0 <p <R]

Pr[ro SR<1n+ Ar0|detecgéo] = (72)

Seja a = Pr[p <R] = Pr[detecgdo]. O numerador em (72) difere
negligenciavelmente dér[r, <R <1,+A, AN0<p<mr] se A, € pequeno e
possuir uma distribuicdo continua.

Dado que{ry <R <1, + A} e{p < 1y} sao eventos independentes, tem-se que as
expressoes (71) e (72) assumem

Prlnn<R<m+A.]Plp<mn] A,
a N’

IR

(73)

Suponha-se que possui distribuicdo uniforme no intervalo< p < p*. Entdo a
expressao (73) fica

sery < p*
P[ro <SR<Z<nrn+ Aro] = (74)

a
N'An sery > p*

A estimacédo dg°(ry), ou de 1-f°(ry), que é ndo decrescente, serd feita usando a
expressao (74). A equacao sera satisfeita nosegattiscretos de = ry,r,, ..., 7y €m que
0 indicer, € substituido pelos valores de= —1 e r =1, 13, ...,7y, COM magnitudes

Yo, Y1, -+, YN, €M quUE

Yo = P[R = —1],desconhecido,

o« R
Y = ﬁr_l ser; <R, (75)
a
Vi = N ser; > R.
Sey, = P|[R = —1] entédol — y, = P[R > —1], ou sejal —y, = P[R = 0].
Somando end = 1, ..., N tem-se
N N N N
L=y0=) vi= “R+za—“ ZR+M 76
=1 Ti<R ri>R =1
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em que (76M = #{r; > R:i = 1,..., N}. Através de (68) € possivel estirfg,:

a 1—1v,
N v R 77
Assim, a expressao (67) pode ser escrita como
YO = P[R = _1];
R 1-—
Y = ;.Tyo ser; <R,
v R
Pl M (78)
1 —
Vi = Tyo ser; > R.

Finalmente f°(rp) = X, vi=L0(r).

2.3 Modelo de Regressao Logistica

A aplicacdo de modelos de regresséao logistica garstruir curvas de probabilidade
de deteccéo surgiu primeiramente em 1981 por Edvedral (1982). A utilizacdo destes
modelos sucede a experiéncias de deteccao envolvendos de busca, helicopteros e
aeronaves (Edwards, 1980), onde se verificou qumia@s empiricas de probabilidade
de deteccgéo ficavam abaixo das curvas baseadas da tubo inverso de Koopman
(1956a) e como resultado algumas modificacfes foemmmendadas. Até esse momento
nao era notorio o efeito de diferentes condi¢cdesiemais na probabilidade de deteccéo,
pois as curvas eram construidas em funcdo da digtéateral e estavam associadas a
uma combinacéo plataforma/sensor/alvo.

Com os modelos de regresséao logistica, Edwetrds(1982) apresenta estimativas da
largura de varrimento sob diferentes condi¢cdes amthis. Os regressores considerados
incluem: distancia lateral, altura da vaga, tempo servico, velocidade do vento,
visibilidade, tipo de plataforma de busca, densddals nuvens e caracteristicas do alvo.
As variaveis que ndo apresentaram influéncia etatmente significativa na curva de
distancia lateral foram: velocidade de busca, e@&valo sol, localizacdo geogréafica da

area de busca e localizacdo do alvo na area da.busc
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No modelo de regressao logistica, a probabilideslelateccdopP,;, € definida pela

seguinte equacao

eﬁo+Z}n:1 Bjxj
Py = o ) (79)
1+ eﬁ’o+2j:1ﬁjxj
ou de forma equivalente,
1

- 1+ o~ (Bo+Xily Bjx))

No modelo de regresséo logistica a variavel reapdsticotomica. Representando o
evento ‘alvo detectadb pela variavel binaria¥ (Y =1 significa “alvo detectadb e
Y =0 “alvo ndo detectadd a probabilidade de deteccdo para um conjunto de
regressores representados pelo vecter(x,, x,, ..., x,) €

1
1+ e—(ﬁ’o+Z}n:1 Bjxj)

Py(Y =1]x) = (81)

Os modelos de regressdo logistica sdo estimados npgpdos de maxima
verosimilhanca. A funcao de verosimilhanca expraspeobabilidade de obter os valores
observados na amostra como uma funcdo dos par&radronodelo. O método de
maxima verosimilhanca procura os valores dos param@o modelo que tornam a
amostra mais provavel, ou verosimil, de observar.

Este modelo de deteccao pressupOe a existénciadds dorrespondentes a deteccdes
e a ndo deteccles. Perante a matriz de dades que a linha (corresponde anésimo
registo de observacdes) contém valoresndeariaveis associadas ao evefifpentdo a
probabilidade dé&; = y;, P;,quando se observg é:

1
1+ o~ (Bo+Xily Bjx))

P, =P, =1]X)) = (82)

A contribuicdo dd-ésimo registo para a fungéo de verosimilhanfaguandoy = 1
e 1 — P, quandoY = 0. Pode-se escrever a contribuicdo para a funcausiv@ithanca

como:

Pi(1—p)l Y, (83)

L
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Assumindo que as observacdes sdo independentasmcaof verosimilhanca € o

produto das contribui¢des individuais:
n v
L(B) = | | {P"'(1 - p)*~"i}. (84)
i=1

Pretende-se obter estimativas dos paramg¢inpara os quais corresponde 0o maximo
da funcdo verosimilhanca. De forma equivalente med-se o logaritmo de (84),

designado por logaritmo da fungéo verosimilhanca:
n
logL(B) = ) (110g(P) + (1~ Ylog(1 — P)} (85)

Esta funcdo € maximizada por métodos nédo linea@s, as equacgdes das derivadas
parciais sdo nao lineares relativamente aos pamdsn@& Em Minka (2003) séo
comparados diferentes métodos numéricos para @atinai fungdo verosimilhanca do

modelo logistico.

2.3.1 Metodologia de recolha e tratamento de dados

Nas seccdes seguintes discute-se duas metodottyrasolha e tratamento dos dados
obtidos em experiéncias de detec¢cédo no mar.

O procedimento de recolha de dados, que € praticaum para construir 0s
histogramas de frequéncias relativas mencionadaeogio 1.3, assenta na criacdo de
oportunidades de deteccéo. Estas oportunidadesiessdois possiveis resultadoalvo
detectadd ou “alvo ndo detectadoAssociado a cada um destes possiveis resul&iitns
registados os valores de diversos factores gqueeindiam a performance de deteccao de
um determinado sensor. Este procedimento requépardbilizacdo de diversos meios
(navios de busca, navios auxiliares, técnicos,satl®busca) para planear e conduzir as
experiéncias de deteccdo e ndo esta isento desemoomicos. Em Fitzgerald (1995)
sao apresentados resultados de uma experiéncatigestonduzida conjuntamente pelas
Guarda Costeira do Canada e pela Guarda Costeita Aimericana.

A metodologia para obter estimativas da probaldkdde deteccdo em funcdo da
distancia lateral consiste em planear e conduzpem&ncias de deteccdo no mar com
meios necessarios para recolher toda a informagddamental de forma a atingir os
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objectivos previamente delineados. Os objectivosideestudo sobre o desempenho de
sensores relativamente a sua capacidade de detemgam de acordo com diferentes
situacdes em que se pretende avaliar essa capaciéaad Fitzgerald (1990), séo
apresentadas curvas de probabilidade de deteccé@stimativas para a largura de
varrimento para diversas combinacdes plataformadsfontacto, em que o contacto se
encontra estatico na zona de busca, enquanto egeftd (1998) pretende-se analisar o
efeito de o alvo se encontrar & deriva. Contudo,aemhos os estudos a metodologia
subjacente ao planeamento e a conducao das exgasi®o mar é idéntica.

Esta metodologia consiste em definir uma area deeréncias que reune boas
caracteristicas para a execucado dos ensaios de&Samescolhidos os navios de busca e
salvamento, assim como o tipo de contacto, tiposeatesores e os efeitos (factores
humanos, ambientais, etc.) que se pretendem mEdiambém definidaa priori a
localizacdo dos contactos na area de busca, assiim @ padrdo de busca a executar pelo
navio. A experiéncia descrita em Fitzgerald (19884 dividida em trés fases distintas:
uma primeira fase, correspondente ao desenho egrtento da experiéncia; uma
segunda fase correspondente a execucdo dos edsaimsr onde € registada toda a
informacao relativa as deteccdes; e uma tercesmda que é feito o tratamento e analise
dos dados recolhidos.

Na pratica, sdo escolhidos alguns padrdes de leuséa definidas oportunidades de
deteccao durante o percurso do navio na area dm.bHstas experiéncias requerem a
presenca de um técnico a bordo do navio de buseacgntrola a experiéncia e tem
conhecimento da localizacédo dos alvos e da suandist ao navio. Por sua vez, a

deteccdo de um alvo é registado pelos vigias dmnav
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Figura 22. Padrdo de busca para registo de detecgbe

A Figura 22 ilustra um dos padrdes de busca exéostaos ensaios de mar realizados
no Outono de 1995 nos Grandes Bancos da Terra [gelmGuarda Costeira do Canada
e pela Guarda Costeira Norte Americana inseridasstudo de Fitzgerald (1998).

As variaveis consideradas em Fitzgerald (1995)a pateccbes visuais, inserem-se em

cinco grupos: alvo, navio de busca, condicdes amddge luminosidade e factor humano.

Alvo Navio de Busca Ambiente Luminosidade Humano
Tipo Velocidade Nuvens Elevacao sol Posicao
Cor Altura da ponte| Visibilidade Experiéncia
Tamanho| Passo da hélice  Precipitacao Tempo efa tare

Velocidade vento
Altura ondas

Espuma ondas
Temperatura ar
Temperatura agua

Tabela 2. Variaveis independentes para deteccdeswais.
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Apos a recolha de toda a informacgéo associadaaaagaitunidade sdo construidas as
curvas de probabilidade de deteccao para diferesiedbinacdes de plataforma/sensor/
alvo através da estimacdo dos parametros do maolgistico, em que sdo utilizadas
todas as variaveis referidas na Tabela 2.

Para tratar os dados recolhidos foi utilizado ufiwerye comercial da SYSTAT, Inc.
designado LOGIT. Este programa utiliza o métodontixima verosimilhanca para
ajustar a funcdo logistica a variavel respdstaAs variaveis sdo pré-seleccionadas e
verificadas pela sua significancia estatistica @eelnde confiangca de 90% num
procedimento iterativo. As variaveis que nao sa@mifcativas ao nivel de 90% de
confianca séo rejeitadas sequencialmente, comegagldague tem menor significancia
estatistica. A analise de regresséao logistica &itgpapos a eliminacdo de uma variavel
até que todas as restantes variaveis contribuanifisggivamente para o modelo com

uma funcao linear dos regressores

A=Fo+ ) By (86)
=1

Apoés a determinacgéo di a probabilidade de deteccdy, como fungéo da distancia
lateral, pode ser determinada para outros val@swvariaveis significativas. A largura de

varrimento pode entéo ser calculada atraves deaela

w =2 f+ooPd(x)dx. (87)
0

2.4 Modelo da Lei de Detec¢ao da Enésima Poténcia

Em Washburn (2004, 4-3) é apresentado um model@rigenpara a curva de
distancia lateral sempre que € necessario consi@gsta curva como Simétrica e

unimodal. O modelo apresentado é dado por

P(x)=1—exp (— |%|b>. (88)

ondex é a distancia lateralxg e b sdo parametros. O parametmeep widthé dado por
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W = 2x,T (1 — %) (89)

em quel'(.) é a funcdo Gama definida pbix) = f0+°° t*"le~tdt. A taxa de deteccéo
associada a lei de deteccéo do cubo inverso édgefior

k
50 = =, (90)
r
em quer é a distancia do alvo ao sensat € um parametro que resume as condicdes
circunstanciais em que alvo e sensor se encontr@a.(2003) generaliza a expressao
(66) e define a taxa de deteccdo em funcéo de pandsh en, da seguinte forma

n

o=

A taxa de deteccdo em (91), Koji Lida da o nome‘lds de Deteccdo da Enésima
Poténcia”. Se um sensor busca um contacto quecsateam a uma distancia r durante um

periodo de horas independentes, entédo a probabilidade degdetécdada por

Py(r,t) =1—exp(—f(r)t). (92)

A curva de distancia lateral para a lei de deteagdoenésima poténcia surge
considerando um cenario em que o sensor se destocavelocidade v constante e ao
longo de uma linha rectilinea com CRAao alvo. O potencial de avistamenfgx), do

alvo para este cenario €

+00 o kAT (n ; 1)
0= | G- vll-r(3) -

—00

A curva de distancia lateral é dada por:

o ()
o5 3

P(x)=1—exp(—F(x)) =1—exp (94)

IntegrandoP;(x) em x a tomar valores entré-oo, +), obtém-se sweep width

para a lei de deteccdo da enésima poténcia:
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n2 2 (i = /

(95)
n—1

W=2F<

1
(12

/n—l
Definindox, = < 0 )> , tem-se a curva de distancia lateral e o parametro
(™
2

sweep widtldados por

P(x)=1—exp (— |%|n_1), (96)
W = 2x,T (Z ~ i) (97)

As expressoes (96) e (97) coincidem exactamenteafuncdes (88) e (89). Com
n =3 nas equacbes, obtém-Bgx) e W para a lei da deteccdo do cubo inverso, e
consideraranda — o tem-se a lei de deteccao definitiva. Desta forriaj da deteccao
da Enésima Poténcia € uma lei de deteccdo que aljegnevarios tipos de leis de

deteccdo, que podem ser aproximadas através dhasapoopriada dos parametiosn.

2.4.1 Estimacdo dos parametrb®n a partir de uma experiéncia no mar

Koji sugere a seguinte experiéncia para recolheloslade forma a estimar os
parametro%k en. O sensor desloca-se com velocidadmnstante e aproxima-se do alvo
(que se encontra estatico) com rumo constante meafa obter uma distancia lateral
x = 0. Quando o sensor detecta o alvo, é registadat@ndia inicial de deteccdo e o
sensor volta a atras ao ponto de partida e repetesmno percursay vezes, até ocorrer
deteccdo. Seja, 1y, ...,y as distancias de deteccdo &hoportunidades de deteccéo
realizadas. Aqui assume-se que 0 sensor detecf@esenalvo, apenas varia a distancia
de deteccéo inicial. Considere-se, sem perda dergletade, que; > r;,.,. A curva das
fraccdes cumulativas é definida como uma funcaemalipor trocos conectando os pontos
Go(ry),i = 1,2,..., N, sequencialmente:

i

G_O(Ti) =N (98)
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Go(r;) € a funcéo distribuicdo cumulativa das distandiesdetecgdo;. Assumindo a
equacédo (67) e calculando o potencial de avistamemtpercurso do sensor segundo a
trajectéria rectilinea nceixo —y com distancia laterak = 0, obtém-se a funcéo
distribuicdo cumulativa tedrica das distancias electdo correspondente§ dr;), dada

pela seguinte equacéo

~ ®f(r) B k™
G(y)—l—exp(—fy Tdr _1_exp<_v(n—1)|y|”‘1)' (99)
A funcéo densidade de probabilidaglg/) é obtida como
G (y) k™ k™
- _ - — , 100
90) ===~ = e (s opr) (%)

Em Lida (2003), Koji apresenta dois métodos patines os parametrok e n. Sao
sugeridos o Método dos Momentos e o Método da Maxferosimilhanca. A funcéo de
verosimilhanca é definida por:

£} = M g() = S (T ) exp (- L Bl 72 (101)

v(n-1)

Os estimadores de maxima verosimilhanca parmn derivam das condi¢cbes de
12ordem, isto €, sdo solucdo do sistema de equagdeprimeiras derivadas parciais

igualadas a zero.

dlogt(fri})  Nn ¥ pth
kT T e
(102)
L%ﬁn}) = 0:Nlog(k) — Zi=110g(ri) —ﬁ[(n— 1) Zizl{ril‘"log(k/ri)} - Zizlr}‘“ ] =0.
Resolvendo em ordemkavem
1/n
N -1
k= <_"<” )> | (103)
N 1-n
i=1Ti
Substituindo a equacéo (103) em (102), tem-se
N N N N
N(n—-1 I log(r)}+ N IMm—(n-1 1 1 ) =0 104
(=1 Glogr} 4N Y HT—(-1)) ) log(r) (104)
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A equacgdo (104) nao pode ser resolvida analiticeenem ordem o parametno, e
portanto, tem de ser resolvida numericamente, pemplo, através do método de
Newton, e entdé é obtido pela equacao (103).

Usando a equacédo (100), é possivel calcular o paneeo segundo momento das

distancias de detecc¢éo, dados por

1/(n-1)

ER) = fowyg(y) dy = (U(n—il)) r (2 — i)n > 2, (105)
R [ L e R IR

No método dos momentos sdo usadas as seguinteg@asd

NZ (v(nki 1))

Nz (v(nki 1)) o r (Z - i)” >3 (108)

O parametrd é resolvido a partir da equacéo (107) como

1/(n-1)

n—2
r( ),r1>2, (107)
n—1

n-1 1/71
k=|vin-1) Lizi (109)
=jv(n —
I((n— 2)/(n—1))
Substituindak na equacéo (108), obtém-se
1 2
— 9\2 _ N7
(Y (Yo W= W2 @10
n—1 n—1 Z
N i=1 l

A equacao (110) tera de ser resolvida numericamente

A ideia de que a curva de distancia lateral podeesttmada com base em distancias
iniciais através de uma experiéncia planeada, @&de gerados uma sequéncia de
encontros ao longo de uma linha recta, foi inicelte proposta por Washburn (2004, 4-

6). No entanto, Koji alerta para o facto de estéod®@ ndo ser pratico em aplicagdes no
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mundo real, dado que necessita de um volume coasiglede dados para estimar os
parametrosk e n. O notavel do método proposta de recolha de daitd na
possibilidade de estimar os paramettasn da lei de deteccdo da enésima poténcia sem
ser necessario considerar outras distancias lsteasa além da distancia lateta 0.

O modelo proposto por Lida (1993) tem por hipotgse a funcads,(r;) aproxima
correctamente a “verdadeira” curva de distancexrdhtpara o conjunto de factores para
os quais foram recolhidas as distancias de avist@mme. Em boa verdade esta
“verdadeira” fungcéo de distancia lateral pode nempessivel de se conhecer, e ao usar

G, (r;) na sua estimac&o pode-se estar a incorrer nungeerndo € possivel medir.
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3 Capitulo 3 — Comparacéao e Seleccao de Modelos

Neste capitulo serdo comparados dois de entre delasoapresentados no capitulo
anterior. O objectivo consiste em comparar modgles permitam estimar a curva de
distancia lateral e 0 seu parametro naturadyweep widthou largura de varrimento, a
partir de distancias iniciais d edeteccado. O d¢otque serd apresentado pode ser utilizado
para comparar quaisquer modelos, independentendmteisarem um conjunto de
distancias iniciais ou de distancias laterais. Ceem@ evidenciado na préxima seccao, o
modelo de movimento relativo sobre o qual assewrtana de distancia lateral para uma
combinacdo de sensor, alvo e condigcbes ambieektmyelece as distancias laterais e os
modelos de regressao logistica, sdo ferramentassigdara inferir sobre a capacidade de
deteccdo de um sensor.

3.1 Motivacdo para o uso de Distancias Iniciais de Gigte

Como ja foi referido, a primeira experiéncia levadeabo para coligir informacéo de
avistamentos com vista a producdo de tabelas c@ar&metro largura de varrimento
ocorreu em 1955 com a Guarda Costeira Norte AmmaicéRichardson, 1968).
Essencialmente, recolheu-se informacao relativeistaanentos visuais de contactos de
superficie. As distancias de avistamento recolhigaam distancias iniciais de
avistamento. Na seccdo 2.1 é ilustrado como asndisis de deteccdo inicial sdo
transformadas em distancias laterais. Desde me@o que se constatou a dificuldade em
recolher as distancias laterais. Repare-se que delmale movimento relativo entre
sensor e alvo, sobre o qual é construida a prothatdd cumulativa de deteccéo, depende
funcionalmente da distancia lateral e ndo da disaaimicial de deteccdo. De facto, a
distancia lateral € o argumento da curva de digtéiateral a qual corresponde uma
probabilidade cumulativa de deteccdo. Nas primedgseriéncias de mar, efectuadas
para recolher dados de avistamentos, as distaimteesis de deteccdo sempre foram de
facil registo. Contudo, a informacéo recolhida dwgstamentos estava condicionada a
deteccbes positivas, ou seja, a alvos detectadestadl experiéncias ndo era possivel

recolher informacao sobre os alvos nédo detectados.
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Apenas mais tarde, em 1980, foram combinados @sfgrgra conduzir experiéncias
de mar, com o objectivo de recolher dados de awetéo com informacao adicional
relativo & deteccdo ou ndo de um contacto para determinada distancia lateral
(Fitzgerald, 1995). Destes estudos, verificou-se gulelineamento de experiéncias de
mar para construir oportunidades de deteccdo peraé facto, recolher oss e 0's
("deteccao” e “ndo deteccdo”) associados a umardigtx, assim como outras variaveis
de natureza ambiental e operacional que possanendiar a probabilidade de deteccéao.
No entanto, também se verificou que o numero dert@pidades construidas era
insuficiente para a estimacdo dos modelos de m=fpesogistica. Nesta altura, os
investigadores tinham na sua posse os dados “tmsfggara aplicar os seus modelos,
mas nao tinham informagdo em quantidade suficipata estimar a probabilidade de
deteccdo cumulativa para as combinagbes dos ndassfactores de planeamento
definidos. Apesar de serem recolhidos imensos dde@vistamento, estes eram poucos
quando agrupados segundo o tipo de contacto (jangavio de pesca, mercante, etc.),
condi¢cdes ambientais (luminosidade, visibilidadatica, altura da vaga, etc.) e factores
humanos (cansago, numero de vigias, tempo no sgrvic

Associado ao pequeno volume de dados para as cagdles dos niveis de factores de
planeamento delineados, a realizacdo deste tip@xgeriéncias no mar requer o
empenhamento de varios navios e tipos de contaatstudar, com 0s respectivos custos
econdmicos associados. A recolha destes dadosistaragnto decorre normalmente em
condicdes meteoroldgicas favoraveis, de forma angiara seguranca das guarnicdes e
equipas técnicas responsaveis pela investigacdm $&8iacdo impede que sejam
recolhidos dados de avistamento em condi¢cfes noddgoras mais adversas.

Estas experiéncias envolveram o empenhamento desvéavios da Guarda Costeira
Norte Americana e da Guarda Costeira do Canadag@fald, 1990), cuja principal
missao é participar em operacdes de busca e salt@amedo em participar em missdes
de recolha de informacéao cientifica.

Para além das dificuldades ja apontadas, existia aima situacdo onde néo é possivel
observar dados de deteccdo associados a distdatémais. Esta situacdo € muito
relevante quando se pretende inferir sobre a cd@a@eide deteccdo relativamente a alvos

hostis ou ndo cooperativos. Neste caso, apenas disffoniveis as distancias iniciais de
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deteccdo. Sucede que pequenas distancias de adeté;@nenos frequentes de observar
gue as maiores. Esta-se perante um fendmeno dmtuua dos dados de deteccao, onde
a média das distancias iniciais de deteccdo fornetdimite superior para metade da
largura de varrimento (Washburn, 2004, pag. 11-6).

A Tabela 3 resume as vantagens e desvantagensstlag@s iniciais e das distancias

laterais, na construcdo das curvas de distaneielat

Distancias Distancias
Iniciais Laterais
* Recolha de dados resulta de < Aplicacdo de modelos de
encontros fortuitos (maior regressao logistica
variabilidade de factores)  Inferéncia estatistica sobre p
Vantagens R
» Grande volume de dados modelo e o parametro largura
recolhidos de varrimento
» Baixo custo econémico
» Dados sobre alvos nédo * Requer delineamento de
detectados néo estao experiéncias
disponiveis » Elevado custo econémico na
Desvantagens
* Modelos produzem recolha de dados

estimativas enviesadas da | « Pequeno volume de dados

largura de varrimento recolhidos

Tabela 3. Distancias iniciais vs distancias laterai

3.2 Dados, Factores e Tratamentos

A folha de registo de avistamentos (REGAVIST) fesenhada de forma a definir os
dados necesséarios ao estudo, com o objectivo aweitper registo rapido e simples de
informacao pertinente associada aos contactosofdh foram coligidos 513 registos de
avistamento durante dois periodos distintos deelBlarco a 31 de Agosto de 2005 e de
6 de Fevereiro a 26 de Julho de 2006.
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Como ja foi referido, a curva de distancia latéalefinida para uma combinacgéo de
niveis de factores de planeamento e, portanto, gada tipo de sensor (por exemplo,
sensor visual), existe uma familia de curvas déulisa lateral. Esta familia contém uma
funcdo de distancia lateral para cada combinacadipde de alvo e de condi¢des
ambientais.

Foram considerados dez factores que influenciamisi8ncias iniciais de deteccao

radar e visual, com o seguinte significado:

* Luminosidade — D caso a detec¢cdo tenha ocorrido durante o @iazaso
crepusculo & caso nocturno;
* GDH - Grupo Data Hora,
* PrimDet - R casoa deteccéo inicial tenha sido efectuada via radagso visual;
» DistRadar - Distancia Radar a que um contacto é detectatio greneira vez
(milhas nauticas);
» DistVisual - Distancia Radar a que um contacto € detectadmimente pela
primeira vez (milhas nauticas), com ou sem auetiate visao;
» CatNavio —Categoria do contacto:

{P — Pesca; M — Mercante; G — Guerra; R — Recreio};
* TipoNavio — Tipo de contacto:

{P — Pequeno; M — Médio e G — Grande};

» CondMeteo —Condicdes meteoroldgicas de acordo com a escdaaleort
» Visib — Visibilidade (milhas nauticas);
* NumVig — Numero de vigias na ponte por ocasidao da detedséal;
» Plataforma — Navio da Marinha Portuguesa que recolhe o0s regist®s

avistamento.

A descricdo da Categoria e Tipo de navio encomras Anexo A. A escala de
Beaufortencontra-se em Anexo C.

Neste estudo um tratamento consiste num conjuntodigi&ncias de deteccao
associado a uma dada combinacdo de niveis dosrdactiefinidos. Por exemplo,

considerando os factores, Sensor, Tipo, CategdfiarglMeteo, um tratamento possivel
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consiste em considerar todas as distancias deamndsto para os niveis Visual

(distancias de deteccéo visual), Pesca, Pequeresed-

Sensor Categoria Tipo Visibilidade
Visual 1 1 < 10 milhas

Tabela 4. Niveis de 4 factores de um tratamento

Na Tabela 4 estdo representados os niveis de faatares num tratamento. Este
tratamento inclui todas as distancias de detecsaade navio de pesca de tipo pequeno
em condi¢Bes de visibilidade inferior a 10 milh&uticas. Por ndo referir os restantes
factores, este tratamento integra todas as dissuwd@ deteccdo visual que ocorreram em
todos os niveis dos restantes factores ndo coasdioer

A relacdo entre o numero de registos coligidos relimero possivel de niveis para
todos os factores definidos ndo permite constimimamero consideravel de tratamentos
abarcando todos os casos possiveis. Por este matecdiu-se utilizar apenas
tratamentos com os factores Sensor, Categoria, §ipeibilidade. Dado que o factor
visibilidade é uma variavel com escala interviairnecessario categoriza-la. Nem todos
os factores correspondem a variaveis categoricaas modos eles podem ser
categorizados. Os niveis escolhidos para a novevearcategdrica respeitante a
visibilidade foram valores inferiores a 10 milhaduticas e valores superiores a este
valor. Testou-se outras possibilidades para catesgoa visibilidade, mas isso levaria a
tratamentos com muito poucas observagfes. Tambéstee a possibilidade de agrupar
categorias para a escala Beuafort (Anexo C), mas seriam obtidos tratamentos com
poucas observacdes.

Para representar um contacto serda utilizada argegnotacdo: CATBV$$$ em que
CA representa a Categoria (A{1 — Pesca; 2 — Mercante; 3 — Guerra; 4 — Rec)eit®
representa o Tipo de contacto (B{1 — Pequeno; 2 — Médio e 3 — Grande}) e V$$$ a
visibilidade ($$$L { 10,10 _}). Um contacto da categoria Pesca MédiegFesentado
pela simbologia C1T2, enquanto um mercante grandepeesentado por C2T3. Por
exemplo, o tratamento C1T2V_10 representa toddsstncias de avistamento visual de

navios de pesca pequenos em condi¢des de visdslicidierior a 10 milhas nauticas (os
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caracteres “_10” significam “inferior a 10 milhaguticas”). Neste estudo, ndo sao

utilizadas as distancias de deteccéo radar.

# distancias de deteccdo Visibilidade
visual em tratamento <10 >10
Pequeng 112 81
Pescas Médio 4 23
Grande| O 2

Tabela 5. Registos por tratamentos com navios dategoria pesca

# distancias de deteccdo Visibilidade
visual em tratamento <10 >10
Pequeng 1 4
Mercantes Médio 12 44
Grande| 29 139

Tabela 6. Registos por tratamentos com navios dategoria mercante

# distancias de deteccdo Visibilidade
visual em tratamento <10 >10
Pequeng 1 0
Guerra Médio 4 10
Grande| © 4

Tabela 7. Registos por tratamentos com navios dategoria guerra

# distancias de deteccdo Visibilidade
visual em tratamento <10 >10
Pequeng 8 13

Recreio Médio 0 7

Grande| O 9

Tabela 8. Registos por tratamentos com navios dategoria recreio
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Para todos os tratamentos com observacgdes foiagktiia curva de distancia lateral e
respectivo parametro largura de varrimento. Os iosdeatilizados foram o modelo de
Neuendorffer e 0 modelo da lei da enésima potémia as variantes de estimacao dos
parametrosk e n segundo o meétodo da maxima verosimilhanca e o duétins
momentos. Os parametros utilizados na estimac#rglara de varrimento foram:

1. Modelo Neuendorffer. O parametrg, foi considerado nulo, ou seja, a
probabilidade de o sensor ndo estar a funcionarecamente é zero. Isto
corresponde a assumir que todos o0s contactos cenogjunavios da Marinha
Portuguesa se cruzaram foram todos detectados;

2. Modelo enésima poténcia em ambas as variantes rfradxerosimilhanca e
método dos momentos). Considerou-se a velocidadedegacdo como = 10
nos. A equacéo (100) foi resolvida tomando comotgamcial do método de

pesquisa, = 5.

A escolha dos valoreg, é por si s6 uma questédo de investigacdo em abenterecer
trabalho futuro. Para cada tratamento tem-se a&pe#io de nem todos os contactos que
se cruzam com 0s navios da Marinha Portuguesaetéotados. Portanto, a estimacao de
Yo terd de ser um assunto a abordar caso se pretendacer com maior realismo as
verdadeiras larguras de varrimento.

Os valores da largura de varrimento encontram-sAregro B.

3.3 Reamostragem e Método de Seleccéo

Nesta seccdo é apresentado um critério para sah@ccou eleger, um modelo para a
curva de distancia lateral de um tratamento corae basdistancias iniciais. Com os dois
modelos apresentados, onde o modelo da lei decdetela enésima poténcia pode ser
estimado por dois métodos diferentes, tem-se stmadores distintos para a curva de
distancia lateral. Um critério que permita esta paracdo ndo devera depender das
hipoteses subjacentes aos modelos de deteccaadmoi.

Na lei de deteccdo da enésima poténcia € utilipabDesvio Quadratico Médio entre
Go(1;) e G(r;) (Lida, 1993, pag. 95) para escolher o parametguta de varrimento de

entre os dois métodos de estimacad aden. Quando se considera outra lei de deteccao
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diferente para comparar as curvas obtidas, edi&rigrideixa de ser adequado pois o
modelo de Neuendorffer ndo assume Gyé€;) € uma boa aproximacdo da “verdadeira
curva de distancia lateral”.

Portanto, ndo é valida a utilizagdo de métricasaconerro Quadratico Médio para
comparar 0 ajustamento das curvas de distancieallatenstruidas com o modelo de
Neuendorffer e com o modelo da lei da enésima.

Dado que o parametro largura de varrimemto,existe para qualquer modelo de
curva de distancia lateral, pode-se pensar n&ati@ deste estimadop, Nesta linha de
raciocinio, a ideia seria obter varias estimatidis parametrow com base na
reamostragem de um tratamento e escolher a curdst@@cia lateral correspondente ao
modelo que apresenta menor varianciandeO problema nesta abordagem é que o
parametrav e 0 seu respectivo estimadoremana de um modelo e ndo directamente da
amostra ou tratamento. Por conseguinte, ndo sess@bé centrado ou enviesado. Além
disso, ndo é possivel estimar o seu viés. Constuente, também este critério ndo se
apresenta como uma hipotese valida para compacelo

Procurar um estimador eficiente pavando se afigura uma tarefa facil dado que o
estimadonw depende sempre de um modelo matematico e ndo depeedtamente de
uma amostra de distancias iniciais.

Neste cenério, propde-se um critério para escahodelo de deteccdo usando o
estimador dev. Embora ndo dependa da varianciandeste critério utiliza o conceito de
estabilidade de resultados. A ideia consiste enstogin K amostras ou réplicas com
reposicdo das observagfes de um dado tratamentadicoensédo igual a do tratamento.
Seguidamente, cada réplica é particionada aleaterite em duas subamostras, também
de igual dimensdo. Assim se o tratamento tem diéiteNsentdo cada réplica também
terd dimensdoN e as respectivas subamostras terdo dimehdg@|. Para cada
subamostra sdo aplicados os trés estimadore® @eé determinado o quadrado da

diferenca das respectivas estimativas entre asrssgteas de cada réplica.
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Tratamento: (rroealy)
Construgdo de K
ﬂ réplicas com
reposicdo das
observagdes do

(11’ 121" 1N) (rkl’rkZ’ rkN) Kl’ Mk2r- KN) tratamento
Cada réplica é
dividida
aleatoriamente em
(rkh’rkb’ (rk]1 rka rkJ\_N/Z

duas partes de igual
dimens&o

Para cada réplica £, €
calculado o quadrado

L
W2 k
/ da diferenca entre as
\7 estimativas do
qf — ( AL A )2 parametro w das
- V\ik V\ék metades.

A variabilidade

i = 2dia ¢ calculad.
2 = g2 média é calculada
(€.6,...&) — K kZ::l k para cada modelo em
estudo

| Variabilidade Média de um modelo

Figura 23. Construcdo da medida de variabilidade ntia de um modelo.

Na figura acima, € descrito o processo de obtedgdama métrica, designada por
Variabilidade Média de um modelo relativamente a um tratamento. Cérmitde
estabilidade de resultados proposto consiste eolhesco modelo que apresenta menor
variabilidade média.

A medida de variabilidade média foi construida paegamentos com dimensdo
superior a 20 elementos. Por conseguinte, os testtm® analisados foram C1T1V_10,
C1T1V10 , C1T2V10_, C2T2V_10, C2T2V10 , C2T3V_102T3V10 .

3.4 Resultados

Nesta seccdo sdo apresentados os resultados coropais e € descrito 0 processo
de calculo da variabilidade média para os trataosecdm mais de 20 observagdes. Séo

ainda apresentados com maior detalhe as curvasaglsts com 0os modelos, assim como
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os graficos das equacgbes que foram resolvidas mamente nos métodos da maxima

verosimilhanca e método dos momentos.

3.4.1 Critério de estabilidade

O modelo de Neuendorffer e os modelos da lei decdéb da enésima poténcia foram
implementados na linguagem MATLAB. As tabelas eneXmD foram construidas com
0 scriptreamostragem_regavist.,ntom 0s seguintes parametros:

1) As funcbes RAND, e RANDN, utilizadas na geracéo migdicas e construcédo da

medida de variabilidade média foram corridas comesge aleatoria 0.

2) Modelo Neuendorffer. O parametrg, foi considerado nulo, ou seja, a
probabilidade de o sensor ndo estar a funcionarectamente €& zero. Isto
corresponde a assumir que todos os contactos cemosjunavios da Marinha
Portuguesa se cruzaram foram todos detectados.

3) Modelo enésima poténcia em ambas as variantes rfraaxierosimilnanca e
método dos momentos). Considerou-se a velocidadedegacdo como = 10
nés. As equacdes (103) e (109) foram resolvidasmolm como ponto inicial do

método de pesquisg = 5.

Com os parametros acima definidos obteve-se osrgeguesultados:

Réplicas
100 200 500 1000 2500 5000 10000
CiT1iv_10| 3 3 1 3 3 1 1
CiT1ivio_ | 1 3 3 3 1 1 3
C1T2v10_| 2 3 3 2 1 3 3
Tratamentos| C2T2V_10| 1 2 1 1 2 1 3
C2T2v10_| 1 3 1 1 2 3 1
C2T3v_10| 3 2 2 3 3 2 3
C2T3v10 | 3 1 1 1 3 2 3

Tabela 9. Quadro resumo dos modelos com menor vakigidade média.

Na tabela acima os valores 1,2 e 3 correspondespectvamente, aos modelos de
Neuendorffer, Enésima Poténcia com método da maxierasimilhanca e Enésima

Poténcia com método dos momentos, respectivameate-se que com 10000 réplicas o
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modelo da lei de deteccdo da enésima poténcia akiimom o método da maxima
verosimilhanca tem sempre piores resultados queestantes modelos. No geral, o
método dos momentos aparenta ser um método deagétingue fornece resultados mais
estaveis que o método da maxima verosimilhancatudono modelo de Neuendorffer
surge para os tratamentos C1T1V_10 e C2T2V10_, capele que produz resultados
mais estaveis em termos de largura de varrimenttdfessante notar que para o0s
tratamentos C1T1V_10 e C1T1V10_ o modelo 2 nuncmsapta menor valor de
variabilidade média. Neste caso, pode-se exclumodelo 2 da estimacdo do parametro
largura de varrimento. No entanto, este critério @&onclusivo ndo é conclusivo quanto

a eleicdo entre o modelo 1 e 3 para estes tratament

3.4.2 Estimacao da curva de distancia lateral para utan@nto

Nesta subseccao pretende-se ilustrar as curvastdeda lateral produzidas por cada
um dos trés modelos para um tratamento em pantic@lansidere-se o tratamento
C2T2V10_. Este tratamento representa um conjuntdisténcias de deteccédo visual de

navios de pesca de tipo médio em condi¢des ddlidsaite superiores a Iim

N° de observacgdes

2 4 6 8 10 12 14 16
Distancias iniciais de detecgao visual

Figura 24. Histograma de C2T2V10_
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Na Figura 24 tem-se o histograma das 23 distarbéasieteccdo visual para o
tratamento C2T2V10_.

T
0,9
0,8 \
0,7 M
‘ == \odelo Neuendorffer
0,6
= L.
= 0,5 Modelo Enésima
e 0.4 Poténcia (ML)
0,3 \ Modelo Enésima
02 \ Poténcia (MM)
0,1 L
0 4 .
0 20 40 60
Distancia Lateral x

Figura 25. Curvas de distancia lateral dos modelosm estudo

A Figura 25 indica que o modelo da lei da enésimtnxia, na variante que €&
estimada com o método dos momentos, fornece osregalmais optimistas da
probabilidade de deteccdo de um navio mercantgdertédio. Por outro lado, 0 mesmo
modelo na variante estimada pelo método da méaxemasimilhanca fornece os valores

mais baixos de detectar o mesmo tipo de alvo.

Largura de Variabilidade Média I n
varrimento v) | (10000 réplicas)
Modelo
Neuendorffer 16.7 2,038 ) )
Modelo da
Enésima Poténcia 10,2 14,774 6,59 17,44
(ML)
Modelo da
Enésima Poténcia 25,7 0,459 12,99 5,95
(MM)

Tabela 10. Largura de varrimento e variabilidade méia do tratamento C2T2V10_
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Para o modelo da Enésima Poténcia, as figuras 26 kustram as equacdes que

permitem calcular o parametno

12000
10000
8000

6000

c

T 4000
2000

2000 O 10 20 30 40

Figura 26. Gréfico da fungéo associada a equacac0d)

10 20 30 40

-2,5

Figura 27. Grafico da funcao associada a equacaol(d)

As equacbes (104) e (110) foram resolvidas nuntegose através da funcfsblve.m
do MATLAB. Esta funcdo permite resolver equacdedatma F(x) = 0 e aplica uma

variante do método de Gauss-Newton para encontzgra da funcdo. Esta variante €
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designada por algoritmo degido de confianca dogleque se encontra descrito em
Powell (1970) e é de natureza similar ao algoritmplementado em Morét al (1980).
Contudo, observa-se que 0 zero encontrado, que casb corresponde ao parametyo
depende nalguns tratamentos do ponto inicial com gualgoritmo de pesquisa €
inicializado. Esta situacdo pode originar diferentelores para o parametro e,

consequentemente, originar minimos locais paratodnéla maxima verosimilhanca.

75



4 Discussao e Comentarios Finais

4.1 Contribui¢cdes do Trabalho e Conclusdes

Neste trabalho foram estimados os parametros krdervarrimento e construidas
curvas de distancia lateral para distancias irgcde deteccdo visual, agrupadas em
tratamentos, de acordo com os factores tipo deabandicdes ambientais. Os modelos
apresentados, que permitem estimar a curva dendistéateral com base em distancias
iniciais, sdo a Unica forma de estimar a capacidddedeteccdo de alvos néo
cooperativos. Contudo, uma questéo que se investij@m que medida estas distancias
podem ser utilizadas para conhecer a capacidaddetiecdo de um sensor face a
diferentes combinacdes de factores, como o tipahdee as condicbes ambientais. Esta
questdo é importante no ambito das operacdes da leusalvamento, pois a informacéao
disponivel nos manuais SAR apenas contempla alfposde alvos e escassas situacoes
ambientais. Uma das vantagens apontadas neste gsiral a utilizacdo das distancias
iniciais reside no grande volume de dados que pmmterecolhido com um custo
econOmico muito baixo. Por estas razdes, € imperguacionar modelos de curvas de
distancia lateral que possam ser estimados a partistancias iniciais de detecgao. Para
este fim, foram apresentados dois modelos distirdomodelo de Neuendorffer e o
modelo da Lei de Deteccdo da Enésima Poténcia.eNéimo modelo, dada a
possibilidade de obter os parametkog n a partir de dois métodos de estimacéao,
considera-se dois estimadores diferentes para ampeaéro largura de varrimento e
respectiva curva de distancia lateral. Assim seapogsentou-se trés modelos para as
curvas de distancia lateral cuja estimacdo € f@tm base em distancias iniciais de
deteccéo.

Face aos varios modelos disponiveis é necess&guipaim critério para escolher o
modelo a utilizar. Para este fim, foi proposto untédo baseado na estabilidade de
resultados. Este critério permite comparar modelas a curva de distancia lateral
distintos, que assentam em pressupostos teorices ngw podem ser validados
directamente com os dados. Por outro lado, o irig&ui estabelecido permite comparar,
dentro do mesmo modelo, formas diferentes de egfimaO método da méaxima

verosimilhanca e o método dos momentos podem sgparados directamente através de
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métricas do erro, como o erro quadratico médio, bemo podem ser comparados com o
critério da estabilidade de resultados. Compargesemétodos de estimacdo de um
modelo com este critério fard sentido, pois a recale dados de avistamento € um
processo continuo que pode ser interrompido e dtente retomado. E importante

relembrar que a quantidade de dados de avistamapérgs melhorard a qualidade das
curvas de distancia lateral estimadas. Neste seniiltratamentos construidos poderao
vir a ter futuramente um maior nimero de observ&c@&e podera passar a haver
tratamentos susceptiveis de serem consideradostimaagdo de curvas de distancia
lateral, porque terdo um numero minimo de obseepsgiecessario para o efeito.

Relativamente a esta matéria, espera-se que oadeestabilidade de resultados aponte
para um mesmo modelo, independente da dimenséd@a@sa.d\este caso, pode afirmar-
-se que o modelo é robusto relativamente a dimeths@iatamento.

Relativamente aos testes computacionais efectuadesgtodo dos momentos no
modelo da Lei de Deteccdo da Enésima Poténcia eodelm de Neuendorffer
suplantaram o método da maxima verosimilhanca emogeda medida de variabilidade
média. O critério proposto afigura-se como um boitéro para seleccionar leis de
deteccdo com base em distancias iniciais e appataro melhor estimador do parametro

largura de varrimento.

4.2 Trabalho Futuro

Muitas s&o as questdes de investigacdo que nam fabardadas nesta dissertagao.
Sumariamente tem-se:

1) No modelo de Neuendorffer considera-se a hipotesgueép possui distribuicdo
uniforme no intervalo0 < p < p*. Pode-se considerar uma formulagdo com
distribuicédo diferente paya e obter um modelo de deteccéo diferente.

2) Ainda no modelo acima referido, estd em abertoestdo da estimacao ¢gg ou
seja, da probabilidade de o sensor ndo estar aharcorrectamente. Esta € uma
das mais dificeis questbes de investigacdo, pgiidanconhecer ou estimar o
namero de alvos que ndo sdo detectados por umrsmnsavio.

3) Como foi referido anteriormente os modelos apresEs assentam em

pressupostos tedricos que nem sempre sao reaistam sempre adequados as
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4)

5)

situacfes de avistamento que ocorrem no mar. Naneade, o modelo da Lei
da Enésima Poténcia tem como pressuposto que osalwmcontra estatico na
area de busca. Esta hipotese dificilmente se earifia realidade, pois os alvos
gue ndo se encontram em navegacao, estdo segusaaneetiva. Portanto, criar
novos modelos de deteccdo mais flexiveis e mateamaginte trataveis € uma das
possibilidades de investigacao futura. A utilizagcgomodelos de regressao nao
parameétrica podera ser uma hipotese viavel.

A criacdo de tratamentos permite estabelecer unumtmnrelativamente pequeno
de curvas de distancia lateral e parametros deurkargle varrimento para
combinacdes de factores. Contudo, modelos de sfgregaramétrica ou nao
paramétrica poderao ser utilizados para identifieais os factores determinantes
na probabilidade de deteccdo cumulativa de um seReo exemplo, a ideia sera
procurar quantificar o decréscimo da probabiliddeeleteccdo quando o nimero
de vigias € reduzido ou o pessoal esta cansadamAas curvas de distancia
lateral poderéo ser pesadas por um factor redutpotenciador.

Um outro desenvolvimento importante devera mera@encgao no sentido de ser
um instrumento de validacdo de modelos da curvaisincia lateral. Com
efeito, para um dado tratamento, a curva de distdateral obtida segundo cada
um dos modelos especificados neste trabdlfj¢x), pode ser comparada com a
curva de distancia lateral obtida a partir de dists laterais recolhidas em
condi¢cdes experimentais;(x). O teste de Kolmogorv permite, entdo, avaliar a
diferenca estatistica entre as duas curvas dendiatéateral porque sdo dadas por
F(x) =1—-F*(x), em queF*(x) € uma funcdo densidade cumulativa, sendo a
probabilidade de ndo detecgdo. Entéo, tdgax) = Fz(x) € equivalente a testar
Fy(x) =1—Fy(x) eFg(x) =1 — Fi(x).
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ANEXO A — Folha de Registo de Avistamentos

NRP

ANEXO A

FOLHA DE REGISTO DE AVISTAMENTOS

Documento que originou a missio:

_ i ofanic favio @ | TipoNavie & M 6
GDH Hv:E.W%u dwnuunwm Uq_._w_u.. nwm CatNavio ) | TipoNavio &) | CondMeteo (6 Visib @ | NumVig ® Obs @
R,V Radar @ | Visual & P, M. G.R) P. M, G) {grau Beaufort)
1) PrimDat— R caco s detaegic inisial tanba sid o afzetuada visradar, V eazo visual Tahela CATEGORIA
1)  DistRadar—DMstinciaRadars gus umcontacto & detactado palap rimeim vaz (milhas). B M Gos Receet
3) DistVisual— Distincis a que um contacto £ detectado visnalmentapala primeira vaz F=b .mmnm w._.. man.mh.mm 0 rioale e
{milhas),com ou semauxiliarss davisio. T - .E.Hnunmwwo Atz 8l metros Atz Bl matros AL 8 matros
47 Catlavio — Categoria docomtacto: P —Pasca M —Mercante, G — Guemra R —Raerzio. CEGLEA sata 1 Hmz.aua =
5 TipoNavio—Tipode contacto: P —p zqueno, M—madio, G - grands. .a..mn..ﬁm_nhw M:dio .—.Hum._h!.ﬁwu_ Torefoinas s ) Hn_uﬂ.m BU=130 mMﬂ.w GLELEL Entr= £ 2 16 matros
6] CondMatzo— Condigdes mataorologizas Az acords coma 2zeala dsBaaufort. TIFQ WA0S : ool i
7)  Visib— Visibilidads { mille3). Arrasto costsim 2 largo, IMaisde [30metros | Maisd=T30
8]  MumWVig— Mimsrode vigiazna ponts por ocasifio dadateogio visual. Grands | palangrsiros grandaposts, metros MMais de 16 meatros
91  Obs — Observagiss relevantes nio conterpladss nos outros campes. AR

- Folha de Registos de Avistameniox

Anezo i
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ANEXO B — Tabelas deSweep Width

Nas tabelas abaixo, 0 modelo 1 corresponde ao ma@eNeuendorffer, 0 modelo 2
corresponde ao modelo da lei de deteccdo da engsitdacia na variante de estimacgao

segundo o método da maxima verosimilhanca, e o lmdleorresponde ao mesmo

modelo estimado pelo método dos momentos.

Visibilidade
<10 >=10 <10 >=10 <10 >=10
Pequeng 7,04 7,88 21,69 36,61 11,86 16,30
Pescas Médio| 5,28 10,67 - 19,27 16,51 15,98
Grande - 19,70 - 37,24 - 22,14
Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
Tabela 11. Largura de varrimento fim) para tratamento de navios de pesca/visibilidade.
Visibilidade
<10 >=10 <10 >=10 <10 >=10
Pequeng 3,54 12,34 5,27 19,63 4,43 19,49
Mercantes| Médio 10,11 16,62 70,60 10,21 20,50 25,73
Grande | 11,01 19,47 7,08 124,59 18,68 33,38
Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3

Tabela 12. Largura de varrimento fim) para tratamento de navios de mercantes/visibilidde.

Visibilidade
<10 >=10 <10 >=10 <10 >=10
Pequeng 13,64 - 26,07 - 15,50 -
Guerra Médio 9,21 14,68 13,37 22,09 11,23 22,80
Grande 18,16 21,45 30,29 34,57 20,33 30,16
Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3

Tabela 13. Largura de varrimento fim) para tratamento de navios de guerra/visibilidade.

Visibilidade
<10 >=10 <10 >=10 <10 >=10
Pequeng 6,18 10,99 15,92 7,94 13,53 19,66
Recreio Médio - 8,60 - 3,54 - 16,25
Grande - 20,22 - 17,74 - 30,62
Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3

Tabela 14. Largura de varrimento fim) para tratamento de navios de recreio/visibilidade
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ANEXO C — Escala deBeaufort

Grau Designacdoc NOs Aspecto do mar Efeitos em terra
0 Calmaria <1 | Espelhado Fumaca sobe na vertical
Pequenas rugas na - : ~
1 Bafagem | 1a3 superficie do mar Fumaca indica direccao do vento
Ligeira ondulacdo sem | As folhas das arvores movem; 0s
2 Aragem @ 4a6 ~ .
rebentacao moinhos comec¢am a trabalhar
Ondulacao até 60 cm, |As folhas agitam-se e as bandeiras
3 Fraco 7al0 .
com algunsarneiros desfraldam ao vento
~ . Poeira e pequenos papéis
4 | Moderado 11 a 16 Ondul_agao B2 15 i, levantados; movem-se os galhos
carneirosfrequentes .
das arvores
Ondulaco até 2.5 m, Mowmentggao de' arvores
5 Fresco |17a21 _ . ) pequenas; superficie dos lagos
muitoscarneiros
ondula
g | Muto | oy Ondes randes e 5 1 oreT S8 % eresdas s
Fresco borrifos gulard
chuva aberto
Mar revolto até 4.5 m Movem-se as arvores grandes;
7 Forte 28 a 33 - dificuldade em andar contra o
com espuma e borrifos
vento
MEL VA G 1) i Quebram-se galhos de arvores;
8 | Muito Forte| 34 a 40 com rebentagéo e faixas = ~ 9 e
q circulagéo de pessoas dificil
e espuma
ML [EVTEID G2 S Danos em arvores; impossivel
9 Duro 41 a 47 borrifos afectam  Imp
o andar contra o vento
visibilidade
10 | Muito Duro | 48 a 55 Mar reyqlto até 12 m; |Arvores arrancadas; o~|anos na
superficie do mar branci estrutura de construcdes
Mar revolto até 14 m;
11 Tempestad( 56 a 63 pequenos navios sobermn Ers\}(r)arlggs s ©
nas vagas
12 Furacao >64 UEL 101D 0O ESL i, Grandes estragos

visibilidade nula
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ANEXO D — Tabelas com medida de estabilidade

Neste anexo os termos “irm27”, “ML” e “MM” referese aos modelos de
Neuendorffer, modelo da lei de deteccdo da enégoténcia estimado pelo método da
maxima verosimilhanca e pelo método dos momentespectivamente. A cor

encontram-se os valores da medida de variabilidaédia mais baixos de entre os trés

modelos.
Visibilidade < 10 milhas Visibilidade > 10 milhas
irm27 ML MM irm27 ML MM
P 1,245 449,901 0,258 P 1,563 381,330 19,102
Pescas M - - - M 8,579 0,364 40,306
G - - - G - - -
Visibilidade < 10 milhas Visibilidade > 10 milhas
irm27 ML MM irm27 ML MM
P - - - P - - -
Mercantes M 2,019 2517,877 3,837 M 3,768 257,278 5,509
G 4,727 2,603 0,004 G 2,997 95,580 0,113
Tabela 15. Variabilidade média em K = 100 réplicas.
Visibilidade < 10 milhas Visibilidade > 10 milhas
irm27 ML MM irm27 ML MM
P 2,090 32,533 0,000 P 6,118 17,496 2,559
Pescas M - - - M 25,295 39,833 12,108
G - - - G - - -
Visibilidade < 10 milhas Visibilidade > 10 milhas
irm27 ML MM irm27 ML MM
P - - - P - - -
Mercantes M 17,013 0,063 173,234 M 0,818 64,280 0,051
G 0,213 0,000 0,470 G 0,863 135,458 2,267

Tabela 16. Variabilidade média em K = 200 réplicas.
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Visibilidade < 10 milhas

Visibilidade > 10 milhas

irm27 ML MM

irm27 ML MM
P 1,529 102,155 0,212
M 1,988 6,032 0,262
G - - -

Visibilidade > 10 milhas

irm27 ML MM
P - - -
M 0,000 312,253 0,729
G 0,545 58039,228 2,293

Tabela 17. Variabilidade média em K = 500 réplicas.

Visibilidade > 10 milhas

irm27 ML MM

P 5,482 1596,497 0,087

M 5,848 3,614 5,041

G - - -
Visibilidade > 10 milhas

irm27 ML MM

P - - -

M 0,029 80,236 0,816

G 14,587 14390,437 16,148

Tabela 18. Variabilidade média em K = 1000 réplicas

Visibilidade > 10 milhas

irm27 ML MM

P 0,091 15,821 0,215
Pescas M - - -
G - - -
Visibilidade < 10 milhas
irm27 ML MM
P - - -
Mercantes M 13,904 107219,990 56,463
G 32,098 0,011 49,646
Visibilidade < 10 milhas
irm27 ML MM
P 0,265 0,316 0,190
Pescas M - - -
G - - -
Visibilidade < 10 milhas
irm27 ML MM
P - - -
Mercantes M 10,749 2220,491 77,203
G 0,063 1,705 0,001
Visibilidade < 10 milhas
irm27 ML MM
P 0,284 0,756 0,076
Pescas M - - -
G - - -
Visibilidade < 10 milhas
irm27 ML MM
P - - -
Mercantes M 13,674 5,776 22,415
G 4,813 3,539 0,689

P 1,202 626,923 5,557
M 0,024 0,183 0,312
G - - -
Visibilidade > 10 milhas
irm27 ML MM
P - - -
M 1,047 0,022 0,018
G 9,585 349,673 3,540

Tabela 19. Variabilidade média em K = 2500 réplicas
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Pescas

Mercantes

Pescas

Mercantes

Visibilidade < 10 milhas

irm27 ML MM
P 0,024 0,894 0,318
G - - -
Visibilidade < 10 milhas
irm27 ML MM
P - - -
0,000 0,021 0,169
G 0,572 0,001 1,052

Visibilidade > 10 milhas

irm27 ML MM
P 2,649 1350,768 15,789
M 1,323 0,669 0,436
G - - -
Visibilidade > 10 milhas
irm27 ML MM
P - - -
M 5,685 327,799 2,345
G 1,444 0,535 4,949

Tabela 20. Variabilidade média em K = 5000 réplicas

Visibilidade < 10 milhas

irm27 ML MM

0,536 20,955 1,217

Visibilidade < 10 milhas

irm27 ML MM
19,287 804,569 3,930
1,768 343,812 0,440

Visibilidade > 10 milhas

irm27 ML MM
P| 29,736 25,497 2,815
M| 2,038 14,774 0,459
G - - -

Visibilidade > 10 milhas

irm27 ML MM
P - - -
M| 0,920 170,601 4,729
G| 5,732 48307,091 0,498

Tabela 21. Variabilidade média em K = 10000 réplica
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ANEXO E — Rotinas implementadas em MATLAB

j ¥

elos

Nome Rotina Tipo Descricao
Constroi a curva de distancia lateral e largura d
_ | varrimento para um conjunto de distancias de
cdf_npowerlaw_ml.m function o ) _ .
deteccdo. E utilizado o método de estimacéo d
maxima verosimilhanca
Constroi a curva de distancia lateral e largura d
_ | varrimento para um conjunto de distancias de
cdf_npowerlaw_mm.m | function L i _ .
deteccéo. E utilizado o método de estimacéo d
momentos
Constroi a curva de distancia lateral e largura d
cdldensity_irm27.m function | varrimento para um conjunto de distancias de
deteccdo com o modelo de Neuendorffer.
curvefraction_koji.m function | Constréi a curva, (r;) referida em (Koji,1993)
myfunl_k.m function | Define a fungcéo associada a equacao (103)
myfunMM_k.m function | Define a fun¢éo associada a equacao (109)
myfunl_n.m function | Define a fungcéo associada a equacao (104)
myfunMM_n.m function | Define a fun¢éo associada a equacao (110)
) ) Calcula a variabilidade média para os trés mod
resampling_func.m function
de um tratamento
) _ Constroi a variabilidade média para todos os
reamostragem_regavist.rscript

tratamentos definidos

Tabela 22. Descri¢éo das rotinas implementadas emATLAB
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function  [L sw k n xn fn] = cdf_npowerlaw_mi(r,x,v,x0)

%%Implementacéo da Curva de distancia Lateral propo
"inverse

%%nth power law" de Koji Lida, National Defense Aca
%Modelo "Inverse Nth Power Law"

%

% Parametros de input:

% r - amostra com distancias de avistamento inici

% X - vector com valores criticos da curva de dis
sera

% construida nesta fungéo.

% Vv - velocidade do sensor

% X0 - solucdo inicial do método de pesquisa que

a

% equacdo que fornce o parametro n

%

%

%

% Parametros de output:

% L - vector com as densidades estimadas para cad
% sw - sweep width estimado com base em L

% k - parametro do modelo

% n - parametro do modelo

% Xxn - pontos no eixo x para construir grafico da

% myfunl_n

% fn - pontos no eixo y correspondentes a F(X)

if nargin<4
v = 200;
x0=10;
end

save dados r

sta pelo paper

demy

ais (vector 1xN)
tancia inicial que

resolve numericamente

a valor do vector x

equacéao F(n) em

options = optimset( 'Display" , 'off); % Turn off Display

n = fsolve(@myfunl_n,x0,options);

%Mostrar equacgédo analitica

xn=0:0.5:30;

for i=1l:numel(xn)
fn(i)=myfunl_n(xn(i));

end

if n<2
n=3;
end
k = myfunl_k(n,v);

X0 = (((k*n)*(pi~0.5)*gamma((n-1)/2))/(v*gamma(n/2)
L=zeros(1,numel(x));
for i=1l:numel(x)
L(i) = 1 - exp(-(xO/abs(x(i)))(n-1));
end
sw = 2*x0*gamma((n-2)/(n-1));
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% FIM DA FUNCAO------

function  [L sw k n xn fn] = cdf_npowerlaw_mm(r,x,v,x0)

%%Implementacéo da Curva de distancia Lateral propo sta pelo paper
"inverse
%%nth power law" de Koji Lida, National Defense Aca demy

%Modelo "Inverse Nth Power Law"
%

%

% Parametros de input:

% r - amostra com distancias de avistamento inici ais (vector 1xN)
% X - vector com valores criticos da curva de dis tancia inicial que
seré

% construida nesta fungéo.
% v - velocidade do sensor

% X0 - solucdo inicial do método de pesquisa que resolve numericamente

a
% equagéo que fornce o pardmetro n
%

%

%

% Parametros de output:

% L - vector com as densidades estimadas para cad a valor do vector x
% sw - sweep width estimado com base em L

% k - parametro do modelo
% n - parametro do modelo

% Xxn - pontos no eixo x para construir grafico da equacdo F(n) em

% myfunMM_n (MM - Método Momentos)

% fn - pontos no eixo y correspondentes a F(X)

if nargin<2
x = linspace(0,50,100);
v = 200;

elseif  nargin<3;
v = 200;

end

save dados r

options = optimset( 'Display" , 'off'

n = fsolve(@myfunMM_n,x0,options);

%Mostrar equacgédo analitica

xn=2:0.5:30;

for i=1l:numel(xn)
fn(i)=myfunMM_n(xn(i));

end

if n<2
n=3;
end
k = myfunMM_k(n,v);

); % Turn off Display

X0 = (((k*n)*(pi~0.5)*gamma((n-1)/2))/(v*gamma(n/2) NN(L/(n-1));

L=zeros(1,numel(x));
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for i=1:numel(x)
L(i) = 1 - exp(-(x0/abs(x(i)))*(n-1));

end
sw = 2*x0*gamma((n-2)/(n-1)); B
% FIM DA FUNCAO----------

function  [L sw]= cdldensity_irm27(r,x,g0)

%%Implementacéo da Curva de distancia Lateral propo
%Modelo de Neuendorffer

%

% Parametros de input:

% r - amostra com distancias de avistamento inici

% x - vector com valores criticos da curva de dis
seré

% construida nesta fungéo.

% g0 - probabilidade de o sensor néo estar a func
%

% Parametros de output:

% L - vector com as densidades estimadas para cad
% sw - sweep width estimado com base em L

%

if nargin <2
x=linespace(0,50,100);

g0=0;  %probabilidade de o sensor ndo detectar alvo

elseif  nargin ==
g0=0;
end

N=numel(r); %numero de distancias de avistameno na amostra

g=zeros(1,numel(x));
L=g;
for i=1:numel(x)
[I J)=find(r>=x(i));
9(i)=0;
for j=1:numel(l)
if  x(i)==I())
[11 J1]=find(r<=x(i));
s=0;
for k=1:numel(l1)
s=s+1/(r(11(k)));
end
g()=g()+x@/r(1G)))*((1-g0)/(x(i)*
else
[11 J1]=find(r<=x(i));
s=0;
for k=1:numel(l1)
s=s+1/(r(11(k)));
end
9()=9(1)+((1-g0)/(x(i)*s+N-numel(11)))
end
end
L(@)=9(i);

end
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sw = 2*trapz(x,L); B
% FIM DA FUNGCAO----------

function  F = myfunl_k(n,v)

% Implementa a fungéo inerente a equacédo (103) nom
verosimilhanca no

% modelo da Enésim Poténcia

%

% As distancias iniciais encontram-se no vector r q

% ficheiro dados.mat.

%

% Parametros de input:

% n - estimador do parametro n no método da maxim
% Vv - velocidade do sensor

%

% Parametros de output:

% k - valor do estimador k no método da maxima ve

if nargin<2
v=200;
end

load( 'dados.mat’ );
N=numel(r);

S1=0;

for i=1:N
S1=S1+r(i)*(1-n);

end

F = (N*v*(n-1))/((S1)N1/n); i
% FIM DA FUNGAQ----------

function  F = myfunl_n(n)

% Implementa a fungéo inerente a equacédo (104) no m
verosimilhanca no

% modelo da Enésim Poténcia

%

% As distancias iniciais encontram-se no vector r q

% ficheiro dados.mat.

%

% Parametros de input:

% n - estimador do pardmetro n no método da maxim
%

% Parametros de output:

% F - valor de F(n)

load( 'dados.mat’ ),
N=numel(r);
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S$1=0;5S2=0;S3=0;

for i=1:N
S1=S1+(r(i)*(1-n))*log(r(i));
S2=82+r(i)™(1-n);
S3=S3+log(r(i));

end

F = (n-1)*N*S1+N*S2-(n-1)%(S2*S3);
% FIM DA FUNCAQ----------

function  F = myfunMM_k(n,v)

% Implementa a fun¢do inerente a equacédo (109) no m
% modelo da Enésim Poténcia

%

% As distancias iniciais encontram-se no vector r q

% ficheiro dados.mat.

%

% Parametros de input:

% n - estimador do parametro n no método dos mome
% Vv - velocidade do sensor

%

% Parametros de output:

% F - valor do estimador k no método dos momentos

load( 'dados.mat’ );

N=numel(r);

F = (v*(n-1)*(mean(r)/gamma((n-2)/(n-1)))"(n-1))"(1
% FIM DA FUNCAQ----------

function  F = myfunMM_n(n)

% Implementa a fungéo inerente a equacéao (104) no m
no

% modelo da Enésim Poténcia

%

% As distancias iniciais encontram-se no vector r q

% ficheiro dados.mat.

%

% Parametros de input:

% n - estimador do parametro n no método dos moem
%

% Parametros de output:

% F - valor de F(n)

load( 'dados.mat’ );
N=numel(r);

a=(mean(r)~2)/(sum(r."2)/N);

F = gamma((n-2)/(n-1))"2-a*gamma((n-3)/(n-1));
% FIM DA FUNGCAO----------
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function  [VM_irm27 VM_ml VM_mm] =
resampling_func(r,J,x,g0,v,rep,xOML,XxOMM)

%%Implementacéo de J réplicas de um tratamento e ca
variabilidades

%%meédias

%

% Parametros de input:

% r - amostra com distancias de avistamento inici

um

% tratamento

% J - Numero de réplicas a construir

% X - vector com valores no eixo das abcissas par
da

% curva de distancia lateral

% g0 - probabilidade de o sensor néo estar a func

% (modelo de neuendorffer)

% Vv - velocidade do sensor

% rep - 1 caso se pretenda replicas com reposicao
caso

% contrario

% XOML - ponto inicial para resolver numericament
% XxOMM - ponto inicial para resolver numericament
%

%

% Parametros de output:

% VM_irm27 - variabilidade média do modelo de Neu
% VM_ml - variabilidade média do modelo da Enésim
% Verosimilhanca)

% VM_mm - variabilidade média do modelo de Neuend
% Momentos)

%

% Last Modified by Rui Deus 29-Dec-2008 22:24:18

if nargin<i
r=10*rand(10,1)+5;
J=50;
x=linspace(0,50,50);v=10;90=0;
g0=0;
v=10;
rep=1; %com reposi¢ao
elseif  nargin<2
J=50;
x=linspace(0,50,50);v=10;90=0;
g0=0;
v=10;
rep=1; %com reposicao

elseif  nargin<3
x=linspace(0,50,50);v=10;90=0;
g0=0;

v=10;

rep=1; %com reposicao
elseif  nargin<4

g0=0;

v=10;
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rep=1,; %com reposicao
elseif  nargin<5

v=10;

rep=1,; %com reposicao
elseif  nargin <6

rep=1;
end

%Parametros da Reamostragem
N=numel(r);
metade=floor(N/2);

if rep %amostragem com reposicao
for j=1:J

%construcéo da replica rl
rl=zeros(N,1);
for i=1:N
idx=randperm(N);
ri(i)=r(idx(i));
end

p=randperm(N);
k1=0;k2=0;
for i=1:N
if i<=metade
k1=k1+1;
amostral(k1)=r1(p(i));
else
k2=k2+1;
amostra2(k2)=r1(p(i));
end
end
end
else %sem reposicdo
%N&o disponivel
end

for j=1.J
[L swl_irm27(j)]= cdldensity_irm27(amostral,x,g
[L sw2_irm27(j)]= cdldensity_irm27(amostra2,x,g

[L swl_ml(j) k n xn fn]= cdf_npowerlaw_ml(amost
[L sw2_ml(j) k n xn fn]= cdf_npowerlaw_ml(amost

[L swl_mm(j) k n xn fn]= cdf_npowerlaw_mm(amost
[L sw2_mm(j) k n xn fn]= cdf_npowerlaw_mm(amost

e2_irm27())=(swl_irm27(j)-sw2_irm27(j))"2;
e2_ml(j)=(swl_mil(j)-sw2_ml(j))"2;
e2_mm(j)=(swl_mm(j)-sw2_mm(j))"2;

end
VM_irm27 = mean(e2_irm27);
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VM_ml = mean(e2_ml);
VM_mm = mean(e2_mm);
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%9%%0%%0%% % %% %% % %% % %% % %% %% %% %% % %% % %% %0 %8648408048480600840806%066088006%046R

%%%

%%%%%%%%%reamostragem_regavist.m% %% %% %% % %% % % %B840%8%8%4

%%%

clear

clc

load dados_tratamentos

%inicializar semente para construcao de distancias

semente = 0;
rand( 'state’ ,semente)
randn( 'state’ ,semente)

0;
30;

oo

50;
x=linspace(a,b,N);
v =10;

J=20000;

g0=0;

rep=1;

x01=5;

x02=5;

Z
11

%Pescas

[C1T1V_10VM_irm27 C1T1V_10VM_ml C1T1V_10VM_mm] =
resampling_func(DC1T1V_10,J,x,90,v,rep,x01,x02);

[C1T1V10_VM_irm27 C1T1V10_VM_ml C1T1V10_VM_mm] =
resampling_func(DC1T1V10_,J,x,g0,v,rep,x01,x02);
[C1T2V10_VM_irm27 C1T2V10_VM_ml C1T2V10_VM_mm] =
resampling_func(DC1T2V10_,J,x,g0,v,rep,x01,x02);

'‘pescas’
%Mercantes

[C2T2V_10VM_irm27 C2T2V_10VM_mI C2T2V_10VM_mm] =
resampling_func(DC2T2V_10,J,x,90,v,rep,x01,x02);
[C2T3V_10VM_irm27 C2T3V_10VM_ml C2T3V_10VM_mm] =
resampling_func(DC2T3V_10,J,x,90,v,rep,x01,x02);

[C2T2V10_VM_irm27 C2T2V10_VM_ml C2T2V10_VM_mm] =
resampling_func(DC2T2V10_,J,x,g0,v,rep,x01,x02);
[C2T3V10_VM_irm27 C2T3V10_VM_ml C2T3V10_VM_mm] =
resampling_func(DC2T3V10_,J,x,g0,v,rep,x01,x02);

'mercantes’

%%%%

8%0%0% % %% %% %% % %% %%

iniciais aleatorias

save dados VM C1T1V_10VM_irm27 C1T1V_10VM_ml C1T1V_10VM_mm...

C1T1V10 VM_irm27
C1T2V10_VM_irm27
C2T2V_10VM_irm27
C2T3V_10VM_irm27
C2T2V10_VM_irm27
C2T3V10_VM_irm27

C1T1V10_VM_ml C1T1V10_VM_mm...
C1T2V10_VM_ml C1T2V10_VM_mm...
C2T2V_10VM_ml C2T2V_10VM_mm...
C2T3V_10VM_ml C2T3V_10VM_mm...
C2T2V10_VM_ml C2T2V10_VM_mm...
C2T3V10_VM_ml C2T3V10_VM_mm...
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tabela_C1T1V_10(1,1) = C1T1V_10VM_irm27;
tabela_C1T1V_10(1,2) = C1T1V_10VM_ml;
tabela_C1T1V_10(1,3) = C1T1V_10VM_mm;

tabela_C1T1V10 (1,1) = C1T1V10_VM_irm27;
tabela_C1T1V10 (1,2) = C1T1V10_VM_ml;
tabela_C1T1V10 (1,3) = C1T1V10_VM_mm;

tabela_C1T2V10_(1,1) = C1T2V10_VM_irm27;
tabela_C1T2V10_(1,2) = C1T2V10_VM_ml;
tabela_C1T2V10_(1,3) = C1T2V10_VM_mm;

tabela_C2T2V_10(1,1) = C2T2V_10VM_irm27;
tabela_C2T2V_10(1,2) = C2T2V_10VM_ml;
tabela_C2T2V_10(1,3) = C2T2V_10VM_mm;

tabela_C2T2V10_(1,1) = C2T2V10_VM_irm27;
tabela_C2T2V10_(1,2) = C2T2V10_VM_ml;
tabela_C2T2V10_(1,3) = C2T2V10_VM_mm;

tabela_C2T3V_10(1,1) = C2T3V_10VM_irm27;
tabela_C2T3V_10(1,2) = C2T3V_10VM_ml;
tabela_C2T3V_10(1,3) = C2T3V_10VM_mm;

tabela_C2T3V10_(1,1) = C2T3V10_VM_irm27;
tabela_C2T3V10_(1,2) = C2T3V10_VM_ml;
tabela_C2T3V10_(1,3) = C2T3V10_VM_mm;

%%%%%6% %% %% %% % %% %% %% % % % %% % %% %% % % %% % %%88886%848089806%808082808808080800%6% %%
%%

% GUARDAR INFORMAQAO EM FICHEIROS

nome_ficheiro = 'VM_dados20000.xIs' ;
xIswrite(nome_ficheiro,tabela_C1T1V_10, 'tabela_C1T1V_10" )
xIswrite(nome_ficheiro,tabela_C1T1V10_, ‘tabela_C1T1V10 ' )
xIswrite(nome_ficheiro,tabela_C1T2V10_, ‘tabela_C1T2V10_ ' )
xlswrite(nome_ficheiro,tabela_C2T2V_10, 'tabela_C2T2V_10" )
xIswrite(nome_ficheiro,tabela_C2T2V10_, 'tabela_C2T2V10_' )
xlswrite(nome_ficheiro,tabela_C2T3V_10, 'tabela_C2T3V_10" )
xIswrite(nome_ficheiro,tabela_C2T3V10_, 'tabela_C2T3V10_' )

%%%FIM reamostragem_regavist.m
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