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A tecnologia e as estratégias aplicadas nas operacoes de submarinos vém sendo
cada vez mais estudadas pela comunidade cientifica ao longo das ultimas décadas.
Para detectar e identificar alvos desconhecidos, o submarino é equipado com sistemas
de sonar passivo que captam ondas sonoras propagadas no meio ambiente marinho.
Esses sistemas encontram dificuldades em identificar multiplos alvos proximos e
também quando o ruido ambiente é elevado. Por isso, é necessario o uso de softwa-
res e hardwares sofisticados para identificacao e classificagao. O problema da identi-
ficagao de multiplos alvos ja foi abordado previamente na literatura através do uso
da separacao cega de fontes. Este método é capaz de reduzir o efeito da interferéncia
cruzada nos hidrofones adjacentes. No entanto, é conhecido que o desempenho de
métodos de separacao cega é severamente influenciado pelo ruido aditivo do meio
ambiente. Este trabalho testa a robustez de um método de separacao cega de fontes,
a andlise de componentes independentes (ICA - Independent Component Analysis),
aplicado em sistemas de sonar passivo para reduzir a interferéncia do ruido ambiente.
O algoritmos JADE, FastICA e GI-ICA foram utilizados para avaliacao do desem-

penho de separacao de sinais considerando diferentes valores da relacao sinal-ruido.
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The technology and the strategies applied in submarine operations have been
increasingly studied by the scientific community over the last decades. To detect
and identify unknown targets, the submarine is equipped with passive sonar systems
that capture sound waves propagated in the marine environment. These systems
have difficulty to identify multiple nearby targets and also when the ambient noise
is significative. Therefore it’s necessary the use of sophisticated softwares and hard-
wares for identification and classification. The problem of multiple target identifica-
tion has been previously discussed in the literature through the use of Blind Signal
Separation. This method is capable of eliminating interference between adjacent hy-
drophones. However, it is known that the perfomance of blind separation methods
is severely affected by noise environment. This paper tests the robustness of a blind
signal separation method , the independent component analysis (ICA), when it is
applied in passive sonars to reduce interference from ambient noise. ICA algorithms
JADE, FastICA an GI-ICA were used to evaluate the signal separation performance

considering different values of signal-to-noise ratio.
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Capitulo 1

Introducao

Os estudos no setor naval tem se tornado cada vez mais evidentes na comunidade
cientifica, com destaque para a area tecnolégica [5H7]. Nesta drea, varias pesquisas
tem sido produzidas no ambito da deteccao e classificacao de embarcacoes maritimas.
Em relagao aos navios de superficie, o sistema usado para tal pode ser o RADAR
(RAdio Detection And Ranging) 8], composto por dispositivos que utilizam ondas
eletromagnéticas, uma vez que a mesma possui uma atenuacao muito baixa quando
o canal de propagacao ¢ o ar. Entretanto, as embarcacoes submersas ja nao sao
detectadas facilmente com o radar pois a atenuacao das ondas eletromagnéticas no
mar é grande. Sendo assim, o melhor recurso disponivel para esse objetivo é a
utilizacao de ondas actsticas, ja que elas se propagam no meio maritimo por longas
distancias com baixa atenuagao na faixa de 20Hz a 60kHz [2]. A onda actstica
propagada por uma embarcagao na superficie pode ser usada para sua identificagao
e classificacao por um submarino e as embarcacgoes de superficies tambem podem
utilizé-las para localizacao de submarinos.

O sistema que utiliza ondas actsticas para detecgao e classificagdo de sinais no
meio aquatico é conhecido como sistema de SONAR (SOund NAvigation Ranging)
[9]. Existem dois tipos de sistemas de sonar, o ativo e o passivo. O sistema de
sonar ativo transmite ondas actusticas no ambiente marinho por meio de hidrofones
para depois captar a reflexao dessas ondas quando se encontram com um alvo e
assim detectar e classificar navios ou submarinos. J4 os sistemas de sonar passivo
nao emitem ondas actsticas, apenas captam elas no ambiente. O sistema ativo é

geralmente utilizado por navios anti-submarinos e o passivo por submarinos, uma



vez que a localizacao dos navios é visivel, ou seja, nao tem como se esconder, entao
eles podem emitir ondas acusticas para localizar os submarinos com antecedéncia
e por sua vez os submarinos precisam se camuflar dentro da agua para nao revelar
sua localizacao pois sao mais vulneraveis a qualquer dano causado em sua estrutura,
utilizando assim o sonar passivo.

O fundo do mar é caracterizado por ser um ambiente acusticamente ruidoso,
tornando-se objeto de estudo para o desenvolvimento de diversas técnicas de de-
tecgao e classificacao de sinais a partir do sistema de sonar passivo [2,/4]. Por isso,
sistemas de hardware e software sofisticados sao constantemente empregados. Além
do ambiente ruidoso, existe a interferéncia causada entre as embarcacoes maritimas,
chamadas de contatos. Com isso, devem-se posicionar os hidrofones apropriada-
mente para que sejam capazes de captar os sinais dos contatos em todas as diregoes
e assim possam ser classificados pelo operador sonar (OS) e pelos classificadores
automaticos. A Figura 1.1 mostra o diagrama de um submarino detectando dois
alvos, um outro submarino e um navio, a partir das ondas acusticas emitidas por

eles.
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Figura 1.1: Detecgao de alvos por um submarino [1].

O processamento de sinais é um dos recursos mais importantes de apoio a de-
tecgao e classificagao. Tradicionalmente a classificacao é realizada pelo OS a partir
da analise de audio e de caracteristicas no dominio da frequéncia, que sao dispo-
nibilizadas em tempo real. Recentemente, técnicas avancadas de aprendizagem de

maquina (machine learning) e processamento estatistico de sinais vém sendo utili-
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zadas para fornecer informacao de suporte a decisao do OS. No entanto, as técnicas
mais modernas de processamento podem apresentar dificuldades na deteccao e clas-
sificacao de um contato devido a alguns fatores: interferéncia entre contatos (alvos)
e interferéncia do ruido ambiente.

Pesquisas recentes buscam melhorar o desempenho dos sistemas de deteccao de
sinais de sonar passivo com enfase na melhoria da relacao sinal-ruido e na atenuagao
da interferéncia entre os contatos [10-13]. Para isso, técnicas de processamento
de sinais sao extremamente necessarias. Dentre as técnicas mais utilizadas esta a
Andlise de Componentes Independentes (ICA - Independent Component Analysis)
que tem uma boa resposta na separacao de sinais independentes, com base em

cdlculos estatisticos na sua analise.

1.1 Motivacao

Os primeiros sistemas de sonar passivos foram utilizados na primeira guerra mun-
dial e consistiam de um operador sonar escutando o ruido ambiente captado por um
hidrofone. O operador sonar tinha que ser capaz de identificar os sinais de possiveis
inimigos antes de ser identificado, uma tarefa extremamente importante executada
por um sistema passivel de muitas falhas. A partir disso, surgiu a necessidade de
sofisticacao nesse sistema de identificacao de alvos. Foram desenvolvidas novas tec-
nologias de apoio aos operadores sonar partindo das pesquisas feitas a partir das
anélises de dados obtidas pelos primeiros sonares [1].

A estimagao da diregao de interesse DOA (Direction Of Arrival), a detecgao e
classificacao sao as principais funcgoes inerentes a um sistema sonar passivo. Para
se determinar a direcao de interesse, ou seja, a direcao de onde vem o sinal do
alvo, utilizam-se algoritmos de conformagao de feixes [14]. Para a identificacao de
contatos, normalmente sao feitas duas analises espectrais de processamento do sinal:
LOFAR e DEMON. A anélise LOFAR (Low Frequency Analysis and Recording)
faz uma leitura em toda banda de frequéncia do sinal. Esta andlise identifica o
ruido da maquinaria do alvo. J& a analise DEMON (DFEtection MOdulation on

Noise) busca identificar a quantidade de eixos, a frequéncia de rotagao dos eixos e o



niimero de pés do contato através da deteccio da envoltéria do ruido de cavitacad'
Diferente da LOFAR, a DEMON é uma anélise de banda estreita.

Os recursos que um sistema de sonar passivo apresenta podem nao ser suficien-
tes para uma deteccao e identificacao apurada pelo operador. Em situacgoes onde é
intenso o ruido ambiente causado por fen6menos naturais (animais marinhos, chuva,
abalos sismicos, corrente marinha, etc.) ou por equipamentos criados pelo homem
(como uma usina petrolifera no mar por exemplo), podem ocorrer interferéncias re-
levantes na estimagao da direcao de chegada. Para que o operador sonar nao tenha
tanta dificuldade na deteccao e classificacao dos contatos, sao utilizadas técnicas
inteligentes no processamento dos sinais . Por isso, o estudo dessas técnicas é im-

portante para investigar seu desempenho no sistema de sonar passivo.

1.2 Objetivos da Dissertacao

O objetivo geral deste trabalho foi avaliar a influéncia do ruido ambiente em um
sistema de sonar passivo que utiliza a analise de componentes independentes para a
redugao da interferéncia muitua em cendarios de multiplos contatos de interesse. Com
isso, busca-se melhorar a relagao sinal/interferéncia (SIR) e a relagao sinal/ruido
(SNR) do sistema sonar otimizando a detecgao e classificacdo de contatos, o que
facilita a identificacao por parte do operador.

Desta forma teve-se como objetivos especificos:
e Estudar a influéncia do ruido ambiente no sistema sonar passivo;

e Simular o funcionamento do sistema sonar passivo com influéncia do ruido

ambiente;

e Avaliar a influéncia do ruido na reducao da interferéncia entre os contatos

usando ICA;

1.3 Metodologia

Este trabalho segue a metodologia utilizada no trabalho [1|, que consiste na uti-

lizagao de algoritmos de separagao cega de fontes como pré-processamento do sis-

Vaporizacio do liquido devido & reducio de pressdo, durante seu movimento.
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— Andlise espectral Separagao Cega de Fontes

Ruido

Figura 1.2: Metodologia proposta para o trabalho.

tema de sonar passivo com o objetivo de melhorar a deteccao e classificacao dos
sinais. Além disso, serd inserido junto ao sinal captado pelo sonar um outro sinal
que simula a interferéncia que o ruido ambiente marinho causa no sistema de sonar
passivo. A Figura mostra o diagrama de blocos do pré-processamento feito pela
separacao cega de sinais no sonar passivo.

O sinal avaliado neste trabalho foi simulado e fornecido pela Marinha do Brasil.
Consiste em dois navios em posigoes diferentes (marcagoes M; e Ms) se aproximando
de um submarino. Para a avaliacao da influéncia do ruido ambiente, o mesmo foi ge-
rado a partir do ruido branco utilizando um filtro passa baixa com frequéncia de corte
em 500 Hz, onde se encontram as frequéncias que mais interferem na identificacao e
classificagao dos contatos uma vez que é a faixa de frequéncia de navegagao. A partir
da coleta dos dados, é feita uma analise espectral utilizando as andlises DEMON e
LOFAR. Em seguida, os algoritmos de separagao cega de fontes sao utilizados com
o propésito de estimar os componentes de interesse para o Operador sonar, no caso
os sinais dos contatos. Com isso, é verificado se houve alguma melhora na relagao
sinal/ruido entre os contatos que se encontram separadas. Para a avaliagao da se-
paracao cega, serao utilizadas andlises dos sinais no dominio do tempo, as relagoes
de sinal - ruido e de sinal - interferéncia entre contatos.

A separagao cega de sinais pode ser realizada com vérios tipos de algoritmos
entre os quais pode-se destacar a anélise de componentes independentes [15], a
analise de componentes esparsos [16], a fatoracdo de matrizes nao negativas [17],
etc. Neste trabalho, foram utilizados algoritmos para a separacao usando analise de

componentes independentes.



1.4 Organizacao do Trabalho

O presente capitulo apresenta uma breve introducao ao trabalho, destacando a
motivacao para o desenvolvimento do projeto, os objetivos a serem alcancados, além
de uma visao geral do trabalho. No segundo capitulo é abordado o ambiente actstico
marinho, apresentando como as ondas acusticas se comportam nesse meio. O terceiro
capitulo apresenta o sistema sonar passivo, destacando aspectos relacionados ao seu
funcionamento. O quarto capitulo aborda o método de separacao cega de fontes e
os algoritmos da andlise de componentes independentes utilizados neste trabalho.
O quinto capitulo apresenta a base de dados utilizada bem como a metodologia
de analise do trabalho. O sexto capitulo mostra os resultados encontrados com os
algoritimos de andlise de componentes independentes na remocao do ruido ambiente
através da detecgao e classificacao dos contatos. O sétimo capitulo apresenta as

conclusoes e as perspectivas geradas a partir das analises realizadas.



Capitulo 2

Ambiente Acustico Marinho

Neste capitulo, sao abordados os aspectos principais do ambiente actstico mari-
nho, levantando os pontos principais para o estudo do ruido neste meio.

Durante as tltimas décadas o ambiente acistico marinho tem sido extensamente
estudado com o objetivo de atender a demanda da area sonar naval, comunicagao
subaquética [18,/19], navegacao auténoma [20], comunidade marinha de sismologia
[21,122], etc. Trabalhos realizados desenvolveram modelos matemadticos de andlise
dos dados experimentais [23}24].

A ciéncia que estuda a acustica marinha desenvolve modelos matematicos a partir
da coleta de informagcoes no campo experimental. Esses modelos sao utilizados para
prever as condicoes actsticas em um experimento de campo com o objetivo de
otimizar o desempenho do sistema sonar [2]. No entanto, a transigdo entre esses
estagios nao é simples, pois as observagoes de modo direto sao limitadas, o que pode
resultar num modelo de predi¢ao imperfeito.

A modelagem é o principal mecanismo para que se possa simular o desempenho
de um sonar em condigoes de laboratoério sem que haja um enorme gasto de recursos
com observacgoes de campo. Além disso, ela fornece uma grande eficiéncia no de-
senvolvimento de sonares em diversos tipos de ambientes [2,25,26]. Ja as medigbes
experimentais geralmente sao onerosas devido ao custo operacional dos equipamen-
tos. Para se obter dados da acustica marinha é necessario um alto investimento,
devido a utilizacao de navios, submarinos e em certos casos até aeronaves. Com
isso, utiliza-se muito as medicoes de campo ja existentes. No entanto, muitos pes-

quisadores afirmam que para se ter uma descoberta fidedigna é necessario partir das



observagoes de campo. A Figura mostra a relacao entre andlises experimentais

e modelagens na acustica marinha.

Predigdo

Analise
experimental

Campo
experimental

Modelagem

Laboratdrio
experimental

.................... Modelo Lo
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Analogico

1

|

________________ Modelo Modelo L J'
Empirico Numérico

Figura 2.1: Relagao entre experimentos e modelagem acustica [2].

Os modelos fisicos formam a base para os modelos numéricos enquanto que as
observacoes experimentais formam a base para os modelos empiricos. Além do
mais, a modelagem analdgica é representada como uma forma de experimentos de

laboratério [2].

2.1 Onda sonora

Uma onda sonora é produzida quando um objeto vibra e transmite energia
mecanica para as moléculas do meio em que se encontra. Enquanto esse objeto vibra,
o meio ao redor é comprimido e expandido, resultando numa série de compressao
e expansao fazendo com que a onda se propague [3]. As ondas sonoras sao ondas
longitudinais, ou seja, produzidas por uma sequéncia de pulsos longitudinais. Além
disso, sao ondas mecanicas pois necessitam de um meio material para ser propagado.

A velocidade do som esta relacionada ao movimento longitudinal das ondas so-

noras no meio de acordo com seu comprimento e sua frequéncia através da equagao:

c=fA (2.1)



Onde f ¢é a frequéncia da onda e A representa seu comprimento. A velocidade
de propagagdo do som ¢ no mar é igual a 1.5 x 103m/s [3].

Em uma onda plana, a pressao varia apenas na direcao de propagacao do som,
todos os pontos no plano normal ao de propagacao possuem a mesma pressao. A

onda plana tem sua pressao definida por:

p = (pc)u (2:2)

Sendo p a pressao medida em Pa ou N/m?, u a velocidade da particula em m/s
e p a densidade do fluido (10 kg/m? para a dgua do mar). Na equagao tem-se
a impedancia actstica especifica que é Z = pe, equivalente a 1.5 x 10° kg/m?s para
a agua do mar.

As onda sonoras possuem uma energia mecanica que ocorre em forma de energia
cinética das particulas que as carregam no meio de propagacao. Quando a onda
sonora se propaga, gera uma determinada quantidade de energia que flui em uma
area normal a direcao de propagacgao. Essa energia medida com o tempo é chamada
de intensidade de propagacao da onda, ou também, poténcia por unidade de area.

Nas ondas planas, a Intensidade esta relacionada com a pressao da seguinte forma:

I=p*/pc (2.3)

No ambiente marinho, a intensidade de referéncia (/) do som é definida pelo
quadrado da raiz de uma onda plana de pressao igual a 1y Pa (micro Pascal).

Sendo p =107 e pc = 1.5 x 10° tem-se que:
I, =0.67 x 107 W/m? (2.4)

A relagao entre intensidade da fonte a distancia padrao de 1 metro ([;) e a

intensidade de referéncia fornece o nivel de uma fonte sonora (SL):

SL = 1010g(%) (2.5)

.
Para uma fonte omnidirecional, I, = P/12,6 W/m?. Com isso, tém-se:

SL =10log P + 170.8dB (2.6)

Quando a projecao do som é direcional, tém-se um indice de diretividade de

transmissao DI; que é a relacao entre a intensidade na direcao do eixo de propagacao



14, e a intensidade equivalente a nao direcional da projecao I,,mn;:

I ir
DI, = 10log(—2") (2.7)

omnai

Com isso, tém-se:

SL =10log P + 170.8 + DI, (2.8)

Sendo P a poténcia acustica irradiada pela fonte do sinal que é menor do que a

poténcia elétrica P, fornecida pelo mesmo.

2.2 Ruido Acustico no Ambiente Marinho

O ruido acustico do ambiente marinho é em geral prejudicial ao sistema so-
nar. Pode-se defini-lo como sendo o ruido residual na auséncia de fontes individuais
identificaveis [4]. Além disso, o ruido préprio do sonar nao se enquadra nessa classi-
ficacao. O ruido ambiente é tipico da localizacao, profundidade e da época em que
acontece.

A Figura é um exemplo hipotético do espectro do ruido ambiente no oceano
aberto [2]. Cinco bandas de frequéncias estao indicadas na Figura 2.2 A banda
I, que esta abaixo de 1 Hz, refere-se aos ruidos hidrostaticos ( ondas e marés) ou
ruidos gerados de atividades sismicas. A medicao desses ruidos é dificil de se fazer
devido a limitacoes nos hidrofones. Na banda II, tém-se o declive de 8 a 10 dB por
oitava, na qual a fonte mais provavel de ruido é a turbuléncia oceanica. Na banda
IIT o espectro fica achatado aparentando ser o ruido de embarcagoes distantes. A
banda IV tem um declive de 5 a 6 dB por oitava indicando que o ruido foi gerado
na superficie do mar proxima ao ponto de medicao. Acima de 50k Hz, a banda V
¢ predominantemente originada do ruido térmico causado pela movimentacao das
moléculas do mar e caracterizado pela mudanca positiva de 6 dB por oitava no
espectro.

O espectro do ruido ambiente quando representado em diferentes condigoes é
adequado para o estudo das predi¢oes. A figura ilustra esse tipo de espectro.
Esse gréfico recebe o nome de curva de Wenz |27] por ter sido ele o primeiro a publica-
lo. O grafico relaciona a curva de ruido dos navios e dos ventos, os conectando em

frequéncias intermediarias onde aparecem mais de uma fonte.
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Figura 2.2: Espectro do ruido no oceano profundo
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Figura 2.3: Espectro do ruido no oceano profundo

As potenciais fontes de ruido ambiente marinho serao descritas nos topicos a

seguir.

2.2.1 Ruidos Sismicos

A atividade sismica do planeta terra é constante. Erupc¢oes vulcanicas e terremotos
sao as maiores fontes transientes de ruidos em uma grande regiao de frequéncias.

As atividades microssismicas possuem periodos regulares de 0.14 Hz com amplitude
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vertical na ordem de 107%m e sua pressdo actstica é igual a:
p = pcu = 2mwpcfa (2.9)

Onde a representa a amplitude de deslocamento. Utilizando-se os valores tipicos
para as constantes envolvidas, a equagao resulta em 124 dB relativos a 1u Pa,
mostrando que a energia da fonte se encontra em frequéncias extremamente baixas

ELF (Extremely Low Frequency), abaixo de 1 Hz.

2.2.2 Turbuléncia dos Oceanos

A turbuléncia é a fonte de ruido dominante na faixa de baixa frequéncia VLF
(Very Low Frequency), na regiao entre 1 a 10 Hz. O modelo tedrico proposto por

Wenz 27| para o célculo do ruido referente a turbuléncia dos oceanos (Lngys) ¢
Lngyry = N Ly, = 107 — 301og f dB re: 1uPa, 1 Hz (2.10)

Posteriormente, Sadowski [28] desenvolveu outro célculo para o ruido advindo da

turbuléncia dos oceanos:

Lngyry = N Ly, = 108.5 — 57.6log f dB re: 1uPa, 1 Hz (2.11)

2.2.3 Ruido de Embarcacoes

Ruidos entre 10 Hz e 500 Hz sao derivados do trafego de navios. Em lugares
onde o trafico é maior, esse tipo de ruido pode chegar a frequéncias maiores, até de
quilo-hertz. A Figura mostra a regiao de frequéncias na qual esse tipo de ruido

pode ocorrer.

2.2.4 Ruido das Ondas maritimas

A partir de 500 Hz chegando até 50 kHz, as fontes predominantes de ruido sao
as ondas e os ventos. Esse tipo de ruido também recebe o nome de sea state, ou

”estado do mar”.
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2.2.5 Ruido Térmico

Ruido térmico é predominante em frequéncias maiores que 50 kHz. Esse ruido
¢ produzido pela agitacao térmica das moléculas da agua pela corrente elétrica dos
hidrofones.

O ruido térmico é dado por:
Nier = =15+ 201og f (2.12)

Sendo Ny, em dB re 1 yPa e f dado em kHz.

2.3 Modelos Matematicos dos Ruidos

O ruido no ambiente marinho apresenta diversas fontes em variadas frequéncias.
Na faixa de 50 a 1 kHz, a navegagao e o estado do mar (sea state) sdao as principais
fontes de ruidos observadas. Os modelos matemaéticos de ruidos foram desenvolvidos
a partir dessas duas fontes de ruido.

Os modelos matematicos tem o objetivo mensurar a diretividade e o nivel do
ruido, analisando a frequéncia, a profundidade, a localizagao e a época do ano [2].
Pode-se agrupar os modelos em duas categorias, modelos de andlise do ambiente e
modelos estatisticos do ruido de feixe. No entanto, ambas categorias utilizam os

mesmos principios.

2.3.1 Modelos de Analise do Ruido Ambiente

Nessa categoria, o oceano consiste em infinitas camadas uniforme de agua com
um plano na superficie onde as fontes de ruidos sao uniformemente distribuidas. O
ruido é considerado independente da profundidade e calculado verticalmente entre
os navios e o submarino [29].

As componentes de baixa frequéncia do ruido s@o mensuradas a partir dos
parametros: densidade do sinal de navegacao em funcao do azimute e da distancia
do receptor; nivel da fonte do sinal para cada tipo de navio envolvido; e perda do
sinal em funcao da distancia vertical entre os navios e o submarino.

As componentes de alta frequéncia do ruido, derivadas das condigoes climaticas
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Figura 2.4: Campo de ruido usado no modelo RANDI

na superficie, sao generalizadas como local e isotrépicaﬂ Esse modelo considera
apenas a velocidade do vento e o estado do mar na superficie, que sao as principais
fontes de ruidos para atuarem nessa categoria de frequéncia com um certo nivel de
interferéncia na medicao do sistema sonar.

Como exemplo dessa categoria de modelo matematico pode-se citar o RANDI
(Research Ambient Noise Directionality). O modelo RANDI calula a diregao vertical
e horizontal de baixas frequéncias (10 a 500 Hz) em um determinado ambiente [30].

A Figura mostra o campo de ruido modelado. O ruido da superficie é gerado
por infinitas fontes de ruido distribuidas no plano horizontal, seis metros abaixo da
superficie e distribuidos de forma anisotrépica. Para a analise do modelo, as fontes
de ruidos sao consideradas isotropicas no receptor. Nessa figura estd representada o
canal SOFAR (Sound Fizing and Ranging channel) que indica a velocidade do som

em funcao da profundidade.

2.3.2 Modelos Estatisticos de Ruido de Feixe

Os modelos estatisticos de ruido de feixe usam uma abordagem estatistica para
a modelagem das baixas frequéncias no ambiente marinho. Esse modelos utilizam
caracteristicas especificas dos padroes de feixe dos sistemas de sonar passivo.

O célculo da probabilidade nesses modelos dependem da configuragao do arranjo

dos hidrofones, da orientacao, localizacao e da época do ano em que esta ocorrendo

Possuem as mesmas propriedades fisicas, independentemente da direcdo considerada.
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a modelagem. A equacao desenvolvida por Moll [31] representa a poténcia total

do ruido em uma banda especifica na saida da conformacao de feixes.

m n Ay

i=1 j=1 k=1

Onde m é o ntimero de rotas na bacia oceanica; n é o quantidade de tipos de
navios; A;jr é a quantidade de navios do tipo j na rota i (uma varidvel randémica);
Sijk ¢ a intensidade do ruido de navios do tipo j na rota i (uma varidvel tambem
randomica que é estatisticamente independente da intensidade do ruido dos outros
navios); Z,j ¢ a relagao da intensidade de transmissao entre o navio ijk e o receptor;
Biji € o ganho da chegada de uma onda plana no navio ijk.

A utilizacao desses modelos de ruidos requer uma base de dados com muitas
informagoes, desde rotas de navegacao aos niveis de ruidos radiados por cada tipo

de navio.
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Capitulo 3

Sistema de Sonar Passivo

Aqui sera mostrado como funciona um sistema de sonar passivo, apresentando os
requisitos necessarios para o processamento de sinais que identificam e classificam

os contatos a partir da estimacao da direcao de interesse.

3.1 Introducao

O sistema sonar passivo ¢ utilizado para estimar a localizacao de objetos em baixo
d’dgua que transmitem sinais acusticos. Os sinais normalmente sao captados através
de um arranjo de hidrofones [32]. A Figura mostra os principais tipos de sistemas
de sonar passivo.

As sonobdias sao utilizadas para deteccao de submarinos. Sao lancadas ao mar
por aeronaves que monitoram uma determinada regiao recebendo os sinais das so-
nobdias via radio. Ja o arranjo rebocavel é linear e pode ser rebocado tanto por um
navio quanto por um submarino. Outro tipo comum de sistema sonar passivo é o
arranjo em linha, que pode monitorar toda uma regiao da costa litoranea.

Os sinais acusticos captados pelos arranjos de hidrofones que sao gerados por
embarcagoes, tais como navios, submarinos e torpedos, podem ser classificados em:
ruido de maquinas, ruido de hélice e ruido hidrodinamico [33].

Os ruidos de maquinas sao oriundos da vibracao mecanica das maquinas que ope-
ram em uma embarcacao transmitida a parte da embarcagao que esta em contato
com a agua. O ruido de hélice é originado da rotacao das hélices em contato direto

com a agua. O ruido hidrodinamico advém do atrito entre a parte externa da em-
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Figura 3.1: Tipos de sistemas de sonar passivo .

barcacao com a agua. Dentre os trés tipos de ruidos produzidos pelas embarcagoes,
apenas os ruidos gerados pelas maquinas e pelas hélices sao considerados para de-
teccao e identificagao no sistema sonar passivo . Além do ruido das embarcagoes,
chegam aos hidrofones o ruido ambiente, fruto de fontes ruidosas de variados tipos,
como descrito no capitulo [2| deste trabalho. Todas essas informagoes sao processadas
pelos algoritmos de sinais acisticos submarinos partindo do principio de que o sinal
é estacionario, independente e Gaussiano .

SOARES FILHO descreve minuciosamente as fontes de ruido irradiado pe-
las embarcagoes, tais como navios, torpedos e submarinos. No mesmo trabalho
sao apresentados os tipos mais comuns de embarcacoes propulsionadas por motores

Diesel-elétrico.

3.2 Descricao do Sistema de Sonar Passivo

O sistema de sonar passivo pode ser analisado em trés etapas: deteccao, clas-
sificagao e localizacao dos contatos. Na etapa de deteccao o objetivo é verificar a
existéncia dos sinais acusticos de um contato de interesse. Apos a deteccao, segue-se

para a etapa de classificacao do contato para que seja determinado se ¢ um contato
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de interesse ou se vai ser desprezado. Sendo um contato de interesse, o sinal é
assistido, em funcao do tempo, para que seja determinada sua localizagao [36,137].
A Figura representa um sistema de sonar passivo completo. O arranjo de
sensores capta sinais que sao analisados pela conformacao de feixes para determinar
a direcao de interesse (DOA) na qual serd observado o contato relevante em uma
determinada direcao [38]. Depois de determinada a DOA, varrendo toda banda de
frequéncia, os sinais seguem para as saidas de andlise: audio, banda larga e banda
estreita. A saida de audio tera facilidades em selecionar o feixe e ouvir a largura de

banda determinada [3].

0
Selecdo de Audio
: Operador
Feixe ity
./
)
Detecgdo e - i
¢ ~ Integragdo L _Dusplay
Correlagdo letroni Normalizagdo Feixe/Tempo
Cruzada Eletronica Bandalarga
N S

Arranjo de Conformagao
Sensores de Feixes

Analise de Processamento Integracdo " Display
Py . P Normalizagdo DEMON
Frequéncia de Vernier Eletrénica BandaEstreita

Figura 3.2: Diagrama de bloco do sistema de sonar passivo [3].

Na analise de banda larga, o sonar detecta os sinais a partir da sua energia
ou utilizando técnicas de correlacao cruzada. Em seguida é feita uma integragao
eletronica do sinal somando-se a energia para que depois seja feita a normalizagao e
a apresentacao, geralmente é mostrada em feixe x tempo. A analise de banda larga
também pode ser apresentada em frequéncia x tempo. A Figura [3.3] encontrada
em [3], apresenta uma tipica andlise de banda larga enquanto que a Figura ,
encontrada em [1], apresenta uma relacao de frequéncia x tempo.

A analise de banda estreita faz uma varredura no espectro de frequéncia para
converter o sinal de saida da conformacao de feixes, que é uma série temporal, em
poténcia espectral passando por duas etapas. Primeiramente é feita uma demo-
dulacao do sinal e em seguida ¢é feita uma reamostragem, aumentando a resolugao

da frequéncia. A segunda etapa é conhecida também como processamento de Ver-
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Figura 3.3: Anédlise de banda larga de um sonar passivo em feixe x tempo [3].
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Figura 3.4: Anélise de banda larga de um sonar passivo em frequéncia x tempo [1].

nier [39]. Os sinais da anélise de banda estreita sdo mostrados comumente por
LOFAGRAM (low frequency analysis recording gram), onde as saidas dos feixes sdo
representadas em frequéncia x tempo. A Figura [3.5] apresentada em [3], mostra

um tipico LOFAGRAM.
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Figura 3.5: Analise de banda estreita de um sonar passivo em frequéncia x tempo [3].

Analise LOFAR

A analise LOFAR tem como objetivo evidenciar a frequéncia de ruido das ma-
quinas do contato. E uma anslise espectral de banda larga. A Figura apresenta
o diagrama de blocos da andlise LOFAR

Marcagdo Jehelamignte Transfarads Normalizagdo Apresentagdo
¢ (Hanning) de Fourier ¢ p ¢

Figura 3.6: Diagrama de blocos da andalise LOFAR.

Apos definir a direcao de interesse, o sinal passa pela etapa de janelamento, sendo
multiplicado uma janela de Hanning [40]. Em seguida é aplicada uma transformada
rapida de Fourier, a STFFT (Short Time Fast Fourier Transform) [41], para obter
o sinal no dominio da frequéncia. A normalizacao para estimar o ruido de fundo é

feita usando o algoritmo TPSW (Two Pass Split Window) [9,42}43].
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Analise DEMON

A analise DEMON ¢é uma andlise de banda estreita realizada para identificar o
ruido de cavitagao da propulsdo do alvo [1,44]. A Figura apresenta o diagrama
de blocos da analise DEMON.

,
5 ; 5 Transformada - 5
Marcagdo [ Filtragem O[Demodulagao O[Reamostragem M 4a s =M Normalizagdo [ Apresentacdo

\

Figura 3.7: Diagrama de blocos da analise DEMON.

O sinal, determinado pela DOA, passa por um filtro passa-faixa para que seja
limitado na banda de frequéncia onde a cavitagao é mais acentuada [36]. A faixa
de frequéncia de cavitagao pode variar de centenas até milhares de Hertz, porém,
existem determinadas bandas de frequéncias onde o indice de modulagao é mais
acentuado, o que possibilita a identificacao do contato. Pelo fato da frequéncia de
amostragem do sinal ser mais elevada do que a banda de frequéncia da propulsao,
faz-se uma reamostragem do sinal para que o mesmo seja transposto para a banda
de propulsao. Em seguida, aplica-se a STFFT para adquirir o espectro do sinal.
Assim como na andlise LOFAR, o sinal é normalizado e apresentado.

A Figura 3.8/ mostra o grafico de uma analise DEMON. O eixo horizontal mostra
a escala de rotacao por minuto, rpm, e o eixo vertical mostra a amplitude do sinal
em decibel. A velocidade de rotacao do eixo do contato analisado é representada
pela maior amplitude do sinal nesse grafico e os harmonicos subsequentes indicam

o nimero de pas [44].

3.3 Equacao de um Sistema de Sonar Passivo

A equacao de um sistema sonar tem como objetivo descobrir o nivel da fonte

de interesse que esta misturada com outras fontes de sinais. Esse calculo pode ser
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Figura 3.8: Andlise DEMON [1].

realizado utilizando a equacao apresentada por [45].

SL—TL=NL—- DI+ DT (3.1)
Os parametros da equacao sao definidos como:
e S - Nivel da fonte, distante a 1 metro do centro actistico da fonte;
e T'L - Perda de transmissao entre a fonte e o receptor sonar;
e NL - Nivel de ruido no arranjo de hidrofone;
e DI - Diretividade de recepcao nos terminais dos hidrofones;

e DT - Limiar de deteccao, ou SNR necessario para que o detector tenha um

desempenho especifico.

Todos os parametros citados na equacao sao calculados em decibel e possuem
como referéncia a intensidade de uma onda plana, definida na equagao [2.4}

A equagao expressa a relagao entre a fonte do sinal e a perda na sua trans-
missao. Em seu alcance maximo de deteccao, a poténcia do sinal recebido divi-

dida pela poténcia do ruido resulta no limiar de deteccao. Incertezas em alguns
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parametros, especialmente em T'L e N L, limitam a precisao da equacao em alguns
poucos decibéis.

Outra relacao bastante utilizada é a figura de mérito (FOM - Figure of Merit).
FOM ¢ igual ao maximo permitido na perda de transmissao. A figura de mérito

¢é utilizada para caracterizar o desempenho do sonar. A equacao [3.2] apresenta a

FOM.

FOM =TL = SL — [NL — DI + DT] (3.2)

A equacao |3.1] é valida quando o excesso de sinal na entrada do detector é zero.
Apesar da equacao [3.1] parecer simples, o calculo de seus parametros sao complexos

e podem ser encontrados em [2].

3.4 Técnicas de Inteligéncia Computacional e
Processamento Estatistico aplicadas a Sonar

Passivo

Os trabalhos na area do sistema sonar passivo possuem boa parte de suas pu-
blicacoes restritas. Isso ocorre devido ao fato dos dados das pesquisas serem sigilosos,
ligados ao interesse militar. O presente trabalho aborda um tema inovador e que
possui poucas publicacoes com abordagem similar. Ha trabalhos publicados que
utilizam as mesmas técnicas aplicadas nesta dissertagao, no entanto, ha casos em
que sao utilizados em outros ambientes.

KNIGHT et al. [46] abordaram varios aspectos da actstica submarina relacionando-
os com os impactos tecnologicos da utilizacao de sistemas eletronicos digitais no
desenvolvimento do sistema sonar. O trabalho, que foi produzido na década de 80,
aborda o aperfeicoamento das estruturas de hardware e software para o processa-
mento de sinais de sonar passivo.

MARPLE e BROTHETON [47] propuseram a utiliza¢gdo do método de Prony
na deteccao e classificacao de sinais acusticos. O método de Prony, técnica similar
a transformada de Fourier, extrai as informacoes importantes de um sinal uniforme

e constréi uma série amortecida de exponenciais e senoides, permitindo assim a
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estimacao da frequéncia, amplitude, fase e dos componentes amortecidos do sinal.
Os autores mostram que a performance do método aplicado em sinais actsticos de
curta duracgao supera os métodos tradicionais.

PEYVANDI et al. |12] propuseram um algoritmo baseado no modelo oculto de
Markov (HMM - Hidden Markov Model) com a similaridade de Hausdorff (HSM -
Hausdorff Similarity Measure) para a deteccao e classificagao de veiculos submersos.
Sendo o HMM um modelo estocastico de reconhecimento de voz e classificacao de
palavras, o mesmo foi utilizado para reconhecer sinais actsticos em ambientes rui-
dosos como uma boa perspectiva de classificacao dos veiculos submersos. O modelo
foi proposto devido a dificuldade que o SONAR tem quando se faz uma classificagao
automatizada dos sinais acusticos baseada no espectro de frequéncias. Os autores
conseguiram uma melhora na performance de classificacao quando a SNR ¢ baixa.
Entretanto, para uma alta SNR a performance é praticamente a mesma que o SO-
NAR, sendo que uma melhora na computacao, com processadores mais rapidos,
tende a favorecer o novo método proposto.

Atualmente, técnicas de inteligéncia computacional vem sendo bastante utiliza-
das em sistemas de sonar passivo para se obter melhores resultados nas questoes
que envolvem: diregao de interesse; quantidade de alvos; e automatizagao da clas-
sificagao dos contatos. O processamento estatistico feito a partir das técnicas de
separagao cega de fontes vem apresentando casos de sucesso no tratamento da inter-
feréncia dos sinais e do ambiente ruidoso. CARDOSO [4§] faz um estudo detalhado
sobre a separacao cega de fontes. Foram abordados os principais pontos para a uti-
lizagao do modelo de separacao cega de fontes como: o principio da independéncia
dos sinais; e o problema da identificacao cega que ¢é possivel ser resolvido induzindo
as indeterminacoes a partir da distribuigao simétrica dos vetores dos sinais.

HYVARINEN e OJA [49] abordam o método da ICA para problemas de dados
multivariaveis e vetores randomicos. Os autores fazem uma definigao da ICA, mos-
trando suas ambiguidades, definindo e fundamentando o conceito de independéncia.
Por fim, sao ilustradas algumas aplicagoes para a ICA utilizando o algoritmo Fas-
tICA, também utilizado neste trabalho.

Os recentes trabalhos [1,/13,33,135,/50,51] mostram que técnicas de separagao

cega de fontes [48], a qual serd mais aprofundada no capitulo 4} implementadas no
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sistema de sonar passivo produzem melhores resultados para a andlise do operador
sonar. Dentre as técnicas de separagao cega de fontes estao entre as mais utilizadas
para o processamento dos sinais no sistema sonar passivo: a analise de componentes
independentes; a analise de componentes principais; e a fatoragao de matrizes nao
negativas.

SEIXAS et al. |51] utilizam a andlise de componentes independentes no sistema
sonar passivo. A técnica de ICA apresentada no referido trabalho conseguiu melho-
rar a resolucao do sistema sonar passivo em casos onde existe interferéncia cruzada.

SOARES FILHO et al. [13] abordam a utilizagdo de componentes principais nao-
lineares (NLPCA) para a classificagao de sinais no sistema sonar passivo. Os autores
apresentam um método automatico de detecgao de classes de navios utilizando redes
neurais. O uso dos componentes principais nao-lineares tem como objetivo compac-
tar a informagcao pré-processada que alimenta o classificador neural.

A TICA vem sendo utilizada no sistema de sonar passivo como uma forma de
melhorar a relagao sinal-interferéncia entre os contatos quando esses estao bem
proximos. No entanto, quando utilizada para melhorar a relagao sinal-ruido em am-
bientes significativamente ruidosos a ICA tem uma queda de performance. Alguns
trabalhos recentes propoe o uso da ICA com ruido para esse tipo de abordagem.

BONHOMME e ROBIN [52] desenvolveram um algoritmo para utilizar a ICA
em um ambiente com ruido. O autores partem de duas abordagens para a etapa de
branqueamento do sinal feita pela ICA: utilizacao de um modelo de parametrizagao
mais flexivel para a distribuicao dos erros; a outra é a substituicao da andlise de com-
ponentes principais(PCA - Principal Component Analysis) pela PCA probabilistica,
que deixa a parametrizagao da matriz de misturas mais rapida. O algoritmo proposto
pelos autores é baseado no algoritmo JADE, substituindo os momentos teorizados
por analises empiricas e por isso recebe o nome de Quasi-JADE.

MOULINE et al. [53] abordam o método da méxima verosimilhangd| para a
separacao cega de fontes e a deconvolucao de sinais com interferéncia de ruidos
usando modelos de misturas. Os autores mostram que modelando a distribuicao dos

dados de entrada como distribuigoes gaussianas e, no caso de misturas convolutivas,

IMétodo para estimar uma populacdo de parametros, como média e variancia, através de dados
selecionados para estimar os valores dos parametros maximizando a probabilidade de obtencao dos

dados observados.
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separando a funcao de verosimilhanca, a implementacao do método de maxima
verosimilhanca se torna eficiente tanto estatisticamente quanto numericamente.
HYVARINEN [54] utiliza o método estatistico da méxima verosimilhanca para
calcular a ICA na presenca de ruidos gaussianos. O autor faz uma estimativa con-
junta da matriz de mistura e dos componentes independentes, a partir de métodos
consideravelmente simples e de menor exigéncia computacional comparado com [53].
VOSS et al. [55] propuseram um algoritmo de ICA para ruido gaussiano inva-
riante. Os autores desenvolveram um algoritmo de ponto fixo que calcula a nao
correlagio de ruidos gaussianos invariantes a partir das matrizes hessianag’] das
fungoes dos cumulantes. O algoritmo é baseado em uma forma especial de iteragao

de gradiente e recebe o nome de GI-ICA (Gradient Iteration ICA).

2Matrizes quadradas das derivadas parciais de segunda ordem de uma determinada funcao.
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Capitulo 4

Tratamento dos Dados

No capitulo [3| foi mostrado que o ruido irradiado por um contato proximo ao
submarino é captado através de hidrofones do sistema de sonar passivo chegando
até o conformador de feixes com a presenca de ruido de fundo composto pelo ruido
proprio do submarino e pela interferéncia de outras marcagoes, em alguns casos. No
caso de deteccao, o OS acompanha visualmente pelo gréafico feixe x tempo como
mostrado na figura[3.3] Para a classificacao, o OS dispoe do dudio da marcag¢ao bem
como as analises espectrais DEMON e LOFAR, realizadas no sinal apresentadas na
secao [3.2]

Com o objetivo de melhorar o tratamento dos dados para o OS, este trabalho
faz o uso da técnica de separacao cega de fontes. Com isso, esse capitulo aborda a
etapa do tratamento dos dados realizada por algoritmos de ICA para a separagao

cega de fontes.

4.1 Separacao Cega de Fontes

A separagao cega de fontes |48] ( BSS - Blind Source Separation) tem como
objetivo a recuperacao de sinais nao observados a partir da observacao da mistura
desses sinais. E uma andlise feita apenas utilizando a mistura como base de dados
para encontrar as fontes dos sinais que compoem essa mistura.

Para um melhor entendimento da separacao cega de fontes serd apresentado um
exemplo existente em [15]: Os sinais de trés fontes nao conhecidas sdo observados

por trés receptores. Os sinais observados sao chamados de 1 (t), z2(t) e x3(t), que
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sao as amplitudes dos sinais adquiridos no tempo t e com s;(t), so(t) e s3(t) sendo
os sinais originais. Os receptores captam a mistura dos trés sinais sendo que cada
sinal possui um coeficiente diferente para cada receptor, devido a distancia entre as

fontes dos sinais e os receptores.

T (t) = Q1151 (t) + a1282<t) + a1383(t)
To(t) = a9181(t) + aess(t) + assss(t) (4.1)
33’3(15) = as151 (t) + &3282<t) + (I33Sg(t)
Os coeficientes a;; sao as constantes modificadoras de cada mistura que chega nos
receptores, compondo a matriz de mistura A.
apx a2 a3
A= lay asy asx (4.2)
agy az2 @33
Os coeficientes a;; sao desconhecidos, tornando o problema mais complicado de
se resolver. Para solucionar o caso, deve-se encontrar os sinais originais a partir das
misturas x;(t), zo(t) e x3(t). Esse é um caso evidente de separagao cega, visto que
o termo “cega”é usado pelo pouco conhecimento sobre os sinais originais.
Pode-se concluir que os coeficientes a;; sao suficientemente diferentes para que

haja uma matriz inversivel. Com isso, tém-se a matriz W que é a matriz inversa de

w11 Wi2 W13
W = Wo1 W Wa3 (4-3)
W31 W32 W33

Com isso, os sinais s; podem ser separados da seguinte forma:

s1(t) = wpxi(t) + wigws(t) + wisxs(t)
So(t) = wormy(t) + wara(t) + wezws(t) (4.4)

s3(t) = ws121(t) + waaxa(t) + wasws(t)
Para determinar os coeficientes de W, sao utilizadas propriedades estatisticas.
Considerando-se que os sinais sao estatisticamente independentes e sendo eles nao

gaussianos, pode-se determinar os coeficientes w;; a partir da equacao [4.5] onde:

U1 (t) = wn{L'l(t) + W12T9 (t) + w13x3(t)
Ya(t) = waxy(t) + woaws(t) + wasws(t) (4.5)
Y3 (t) = W31Tq (t) + W32T9 (t) -+ w33x3(t)
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Sendo os sinais y;(t), y2(t) e y3(t) estatisticamente independentes. Com isso,
pode-se assumir que os sinais y;(t), y2(t) e ys(t) representam os sinais originais,

podendo estar multiplicados por uma constante escalar.

4.2 Analise de Componentes Independentes

A segao mostra que a separagao cega de fontes busca uma representagao
na qual os componentes sao estatisticamente independentes. No entanto, a pratica
revela que a independéncia estatistica é inexistente na maioria dos casos. Com isso,
busca-se os componentes que sao o mais independentes possiveis.

A ICA é um dos métodos mais utilizados para a execugao da separacao cega
de fontes [56,/57]. O modelo generativo da ICA é mostrado na equagao , onde
sao observadas as variaveis x1, ..., £, que sao compostas pela combinacao linear das

variaveis si, ..., S, [19].

T; = a;1S1 + Qa2 + ... + @inSn, para i=1,...,n (4.6)

E mais comum na literatura encontrar a denotacao matricial para a equacao .

x = As (4.7)

Sendo W a matriz inversa de A, tém-se a equagao [4.8
y = Wx (4.8)

Por definicao, a ICA procura a transformacao linear da matriz W, considerando
que as variaveis y;,7 = 1, ...,n sao o mais independente possiveis. E necessdrio o co-
nhecimento das estatisticas de ordem superior (HOS - High Order Statistic) para o
desenvolvimento dos algoritmos que realizam a andlise de componentes independen-
tes. Existem varios métodos matematicos que buscam a independéncia estatistica,
sendo a descorrelagao nao linear e a maximizagao da nao gaussianidade alguns dos
mais aplicados [49].

O modelo de ICA possui indeterminagoes que podem causar mudancas na ordem

de extracao dos componentes independentes ou alterar os componentes estimados
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devido a multiplicadores escalares. No entanto, na maioria dos casos essas inde-
terminagdes sao insignificantes [15]. Sendo assim, pode-se sintetizar o problema
em uma combinacao linear dos sinais originais. Nao é certo conseguir sempre essa
representacao, no entanto consegue-se chegar nos componentes que sejam o mais

independente possivel.

4.2.1 Independéncia Estatistica

De acordo com defini¢ao do principio da independéncia estatistica, para que duas
variaveis aleatorias X; e X, sejam estatisticamente independentes deve-se seguir a

seguinte condigdo [58:

Px1.x, (71, T2) = px, (71)px, (72) (4.9)

sendo que py, x,(Z1,2),px, (1) € px,(x2) sdo respectivamente as fungdes de proba-
bilidade conjunta e marginais (pdf) das varidveis aleatérias X; e X5. Considerando
que as funcgoes g(-) e h(:) s@o absolutamente integraveis, obtém-se uma condigao

equivalente a partir da seguinte equacao:

E{g(x1)h(z2)} = E{g(x1)} E{h(z2)} (4.10)

onde E{-} é o operador de expectancia [58]. Devido a pouca informagao disponivel
sobre estatistica dos sinais originais, o uso das estimacoes de pdfs se torna complicado
e pode ser evitado utilizando a equacao |4.10] uma vez que varios algoritmos de ICA
foram desenvolvidos com base na procura da descorrelagao nao linear.

As seguintes sub-secoes abordam alguns dos principios estatisticos.

Nao Gaussianidade

O modelo de ICA descrito na equagao pode ser reescrito da seguinte forma:

N
T = Zaijsj sendo i=1,..,N (4.11)
j=1

O teorema do limite central [58] pode ser definido como: ”A soma de duas
variaveis aleatorias independentes é mais préxima de uma distribuigao gaussiana do

que as varidveis originais”. Tem-se a equacao mostra que z; é composto por
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uma soma de fontes s;, portanto, z; tem uma distribuicao mais gaussiana do que
as varidveis s;. Com isso, as varidveis independentes podem ser obtidas através da

maximizacao da nao gaussianidade.

Descorrelacao Nao Linear

A descorrelagao nao linear é uma das maneiras que se pode verificar a inde-
pendéncia estatistica, sendo introduzida nos métodos de ICA a partir de fungoes
nao lineares. De acordo com a equagao [4.10] é preciso analisar as correlagoes entre
todas as fungoes nao lineares. Essa andlise ¢ uma condigao necessaria para garantir
a independéncia entre as variaveis aleatorias.

A garantia de que nao ha correlacao linear na pratica é obtida a partir de um
conjunto finito de fungoes lineares. Tem-se como exemplo o algoritmo de ICA de-
senvolvido e apresentado por CHICHOCKI e UNBEHAUEN [59], que procura por
componentes independentes enquanto faz a descorrelacao entre a fungao polinomial

e a tangente hiperbdlica aplicadas aos sinais de entrada.

Cumulantes de Ordem Superior

As caracteristicas da distribuicao de uma variavel aleatoria podem ser escritas
estatisticamente por momentos e cumulantes. Sendo X uma varidvel aleatéria, ay

o momento e i 0 momento central de ordem k [58], tem-se que:

o, = B{2*} = /_00 *px (2)dx (4.12)

o= Bl -} = [ @ - a)fpx(opts (4.13)

A partir das equacoes e [4.13] o primeiro momento oy = m, é a média de
e o segundo momento central us é a variancia. Sendo assim, quando uma variavel
aleatéria x tem média zero ou quando a média é removida (z + = — m,), entao
ap = g para todo k.

Em alguns casos, a utilizagao de cumulantes possui um tratamento tedrico mais
simples do que os momentos. O cumulante k de ordem £ é definido como a fungao

dos momentos [58]. Considerando uma variavel aleatéria x com média zero, tem-se
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os quatro primeiros cumulantes definidos como:

k1 =0 ; ko=F{1?}=ay (4.14)

k3= FE{2*} =3 ; ry=FE{z'} —3[F{x*}]* = ay — 3a3
Os cumulantes de terceira e quarta ordem sao respectivamente a simetria (k3) e a
kurtose (k4) [15]. Cumulantes acima de quarta ordem nao sao muito aplicados para
os problemas relacionados a ICA. Dentre as propriedades dos cumulantes, destacam-

se a aditiva e a invariancia. Pela propriedade aditiva, se duas variaveis aleatorias X

e Y sao independentes, tem-se entdo a equacao .15

Pela propriedade da invariancia, uma mudanga na variavel aleatéria X (adi¢ao
de uma constante ¢) muda o cumulante de primeira ordem (a média) e ndo afeta os

outros cumulantes, como mostrado na equacao [4.16]

X te) = mX)te (4.16)

k(X +¢) = ke(X) para k>2
Partindo da propriedade da invariancia, quando a variavel aleatéria X possui
distribuigao gaussiana, pode-se dizer que kx(X) = 0 para k > 2. Com isso, tem-se
que os cumulantes de ordem maior que dois podem ser utilizados para estimar a
gaussianidade dos dados. No caso da simetria,x3 = 0 indica que a funcao de densi-
dade de probabilidade é simétrica. Quando a kurtose é zero,(k4 = 0), no intervalo
de [-2,00) tem-se um indicativo de varidvel gaussiana. Para valores negativos da
kurtose, a variavel aleatéria possivelmente é sub-gaussiana e para valores positivos,
super-gaussiana. A desvantagem do uso da kurtose é a influéncia que ela sofre em
seu calculo dos outiliers, observagoes que se encontram numericamente distantes do

resto dos dados. O calculo da kurtose pode ser feito por uma pequena quantidade

de pontos em situagoes extremas [60].

Teoria da Informacao

A teoria da informagao [61] é outra alternativa de se medir a gaussianidade de uma

variavel aleatéria. Seus parametros podem ser aplicados na busca por componentes
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independentes. Um importante parametro é a entropia, que pode ser definida para

uma variavel aleatoria x discreta como:

H(w) = 3" plo = a) log plx = a) (4.17)

onde a; sado os possiveis valores de = e p(z = a;) é a probabilidade de z = q;.

A entropia é um dos conceitos basicos da teoria da informacao que quantifica a
incerteza de uma variavel aleatoria. Na equagao m H(x) expressa um comprimento
minimo de cdédigo que valida a representatividade da varidvel aleatéria x. Outro

parametro da teoria da informacéo é a negentropia [61].

J(v) = H(2gquss) — H () (4.18)

sendo T gqss UMa varidvel gaussiana aleatéria com a média e a variancia iguais a da
variavel x.

Dentre variaveis de mesma variancia, as gaussianas sao as que possuem maxima
entropia. Por isso, entropia e negentropia sao utilizadas para o calculo de gaussi-
anidade. O uso da negentropia, equacao 4.18 se mostra vantajoso devido ao fato
dos valores de J(x) serem nao negativos para qualquer varidvel = ou ser zero para
quando a variavel x for gaussiana. Nas aplica¢oes de separagao cega de fontes, J(x)
e H(x) apresentam problemas com a estimagdo da pdf. Para evita-los, sao feitas
aproximacoes utilizando cumulantes de ordem superior ou fungoes nao polinomiais.

A negentropia pode ser estimada usando momentos de ordem superior.

1 1
J(x) ~ EE{x3}2 + @kurt(xf (4.19)

Por nao ser um operador robusto para os outiliers, pode-se evitar o uso da kurtose
utilizando aproximagoes baseadas no principio da méaxima entropia, proposta por
HYVARINEN |[62]

J(z) oc [E{G(z)} — E{G(v)}]? (4.20)

sendo v uma variavel gaussiana de média zero e variancia unitaria.
Para garantir que haja maxima distribuicao de entropia G nao deve crescer mais

rapida do que a funcao quadratica de |z| e deve conter aspectos da distribuigao de
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x que sejam pertinentes a estimacao da entropia. Algumas escolhas recomendadas

de G [62]:

1
Gi(p) = a—llog coshayp , Gap) = —exp(—pu®/2) (4.21)

onde a; é uma constante situacional (geralmente 1 < a; < 2).

4.2.2 Pré-Processamento da ICA

O modelo padrao de ICA tem a mesma quantidade de sinais fontes e observados
na mistura do sistema. O ruido adicional ambiente nao é considerado nos calculos.
Com isso, sao utilizadas etapas de pré-processamento de ICA para melhorar sua

performance.

Centralizacao

A centralizacao de x é um pré-processamento basico e necessario. A centralizagao
ocorre com a retirada da média pelo vetor m = E{X} fazendo com que X seja uma
variavel de média zero. Com isso, tem-se que s tambem terd média zero, de acordo
com a equagao [£.7

Esse pré-processamento é realizado para simplificar os algoritmos de ICA, nao
significando que a média nao possa ser estimada. Apds a estimacao da matriz de
misturas A com os dados centralizados, pode-se adicionar novamente as médias de s
para sua estimacao. O vetor médio s é dado por A~'m, sendo m a média subtraida

no pré-processamento [15].

Branqueamento

A etapa de branqueamento dos sinais observados é uma estratégia importante
no pré-processamento da ICA. Os sinais observados x sao descorrelacionados e suas
variancias se tornam unitdrias, obtendo um novo vetor X. A matriz de covariancia

de x ¢ igual a matriz identidade [15].

B{xxT} =1 (4.22)
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O método mais utilizado para a realizacao do branqueamento é a decomposicao
em autovalores (EVD - Eigen Value Decomposition) da matriz de covariancia E{xx’} =
EDE’, sendo E a matriz ortonormal dos autovalores de E{xx”} e D a matriz di-
agonal dos autovalores, D = diag(dy, ...,d,). Sendo assim, o branqueamento pode

ser feito de acordo com a equacgao 4.23|

% =ED ?ETx (4.23)

As equacoes e mostram que o branqueamento transforma a matriz de

misturas em uma nova matriz A.

% =ED '?ETAs = As (4.24)

A nova matriz A é ortogonal, propriedade que pode ser vista na equacao

E{xx"} = AE{ss"}AT = AAT =1 (4.25)

O branqueamento reduz a quantidade de parametros que precisam ser estimados.
A estimagao é feita na nova matriz de misturas ortogonal A, a0 invés de ser feita
para n? parametros da matriz de misturas original A. Para grandes dimensoes, a
matriz ortogonal contém aproximadamente a metade de parametros de uma ma-
triz arbitraria. Por ser um processo simples, o branqueamento consegue reduzir a

complexidade do problema.

4.2.3 Algoritmo JADE

O algoritmo JADE(Joint Approzimate Diagonalization of Eigenmatrices) é uma
das formas de solucionar o problema de separacao cega de fontes. Esse algoritmo
realiza a ICA utilizando cumulantes tensoriais de quarta ordem.

O tensor cumulante [63] é um operador linear de quarta ordem obtido pelo cru-
zamento dos cumulantes de quarta ordem dos dados analisados: cum(x;, x;, i, x;).
Sendo a transformacao linear do tensor feita no espaco de n x n matrizes, os ele-

mentos da matriz de covariancia cov(z;, z;) sdo dados pela equacao m

Fi;(M) = Z Myt cum(x;, T, T, 1) (4.26)
kl
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sendo my,; os elementos da matriz M.
O tensor cumulante é um operador linear simétrico e por isso pode-se aplicar a
decomposi¢ao de autovalores. Com isso, define-se como automatrizes do tensor a

matriz M.

F(M) = \M (4.27)

tendo como exemplo de automatriz F,;;(IM) = AM,; onde A é um autovalor escalar.

O branqueamento é feito pelo cumulante de segunda ordem
z=VAs=WTs (4.28)

sendoV a matriz de branqueamento, no caso utilizando a decomposicao de autova-
lores V = ED Y?ET ¢ W” a matriz de mistura branqueada, que é ortogonal. A

matriz W pode diagonalizar F(M) para qualquer M.
Q = WF(M,)W” (4.29)

A matriz W nao altera a soma dos quadrados da matriz F(M;). Com isso,

tem-se que:

Trape(W) = Z |diag(WF(M,)WT||2 (4.30)

A maximizacao de Jjapg €é equivalente a maximizacao da soma dos quadrados
dos elementos da diagonal, que é um método de aproximacao da diagonalizacao de

F(M;) [15].

4.2.4 Algoritmo FastICA

O principio mais simples de estimacao do modelo de ICA é de que os componentes
independentes devem ter distribui¢ao nao gaussiana. O algoritmo FastICA é baseado
nesse principio, buscando a maximizagao da nao gaussianidade.

O algoritmo FastICA pode ser aplicado utilizando a kurtose ou a negentropia [15].
A kurtose é o cumulante de quarta ordem de uma variavel aleatéria que pode ser

obtida através da equagao [4.31]

kurt(y) = E{y*} — 3(E{y’})* (4.31)
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sendo que para simplificar o calculo, considera-se y normalizada tendo média igual
aum: E{y*} =1.

Para o calculo da maximizacao do valor absoluto da kurtose, utiliza-se um vetor
de ponderagdo w baseado nas amostras z(1),...z(T") computando a dire¢ao onde
o valor absoluto da kurtose de y = w’z estd em ascensao. O gradiente do valor

absoluto da kurtose é calculado pela equagao [4.32]
Olkurt(wlz)|
ow

Sabendo-se que os dados passaram por um processo de branquamento, tem-se

= 4sign(kurt(w’z))[E{z(w'2)*} — 3w|w||*] (4.32)

E{(w'z)?*} = ||w]||? e a otimizagdo dessa fungao resulta em ||w|* = 1. Com isso,
obtém-se o seguinte algoritmo de gradiente:
Aw o sign(kurt(w’z))E{z(w’z)"} (4.33)
w «— w/||w]| (4.34)
O algoritmo FastICA é uma iteracao de ponto fixo derivado do algoritmo de
gradiente, s6 que com maior rapidez e eficiéncia. A partir da equacao tem-se:
w «— FE{z(w'z)} - 3w (4.35)

Outro método no qual pode ser utilizado o algoritmo FastICA é a negentropia.

A maximizacao da nao gaussianidade pela negentropia baseia-se nos cumulantes de

ordem superior, usando expansoes de densidade polinomial resultando na seguinte
aproximacao:

T) ~ B + gghurty)’ (4.36)

Para resolver a equacao pode-se fazer uma aproximacgao do cumulante de

alta ordem utilizando expansoes polinomiais tais como G(y) = log[cosh(y)] ou

— eXp(“’;) [64]. Sendo assim, derivando o algoritmo do gradiente para a maximizagao

da negentropia obtém-se
Aw x YE{zg(w'z)} (4.37)
w «— w/|w]| (4.38)

onde v = E{G(w'z)} — E{G(v)} e v é uma varidvel aleatéria gaussiana. Para o

algoritmo FastICA, a iteragao de ponto fixo é obtida a partir da equagao [4.39]

w +— F{zg(w'z)} — E{¢ (w'z)}w (4.39)
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4.3 ICA com Ruido

O modelo de ICA proposto na secao contempla uma abordagem considerando
um ambiente nao ruidoso. No caso do ambiente marinho hé presenca de ruido ad-
vindo de vérias fontes, como mostrado no capitulo 2 Além disso, o ruido pode
corresponder aos ruidos fisicos dos dispositivos de medicao. Portanto, é compre-
ensivel a proposta de incluir o termo ruido no modelo de ICA.

A ICA com ruido possui a estimagao da matriz de mistura diferente. O modelo
ruidoso nao ¢ inversivel, o que requer novos métodos para estimagao dos componentes
livres do ruido. Considerando a adi¢ao no novo termo ao modelo de ICA, tém se

que:

x=As+n (4.40)

T o vetor que representa o ruido. Deve-se considerar que o ruido

Sendo n = [ny, ...n,)
é gaussiano e independente dos componentes independentes. Além disso, a matriz
de covariancia do ruido é conhecida.

As mesmas restrigoes do modelo basico de ICA devem ser garantidas para a
identificacao da matriz de misturas do modelo de ICA com ruido: o principio da
independéncia; e a nao gaussianidade. No entanto, os componentes independentes
nao podem ser mais completamente separados do ruido.

Assumindo que a covariancia do ruido é ¥ = ¢2I a equacao M pode ser con-
siderada como ruido do sensor, pois as varidveis do ruido sao adicionadas em cada
variavel x;. Outra abordagem é feita quando o ruido é adicionado aos componentes

independentes. Essa abordagem recebe o nome de ruido da fonte, sendo modelada

de acordo com a equagao [4.41]

x =A(s+n) (4.41)

Considerando os componentes independentes com ruido dados por §; = s; + n,,

a equagao pode ser rescrita como:

x = AS (4.42)

A equagao retrata o modelo basico da ICA com os componentes independen-
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tes modificados. E importante ressaltar que os componentes de s sao independentes
e nao gaussianos, mesma premissa da ICA sem ruido. Com isso, pode-se estimar o
modelo da equacgao utilizando qualquer método de ICA. A matriz de misturas
e os componentes independentes com ruido tambem sao obtidos pelos algoritmos de
ICA sem ruido. No entanto, o problema reside na identificacdo dos componentes

independentes sem ruido.

4.3.1 Estimacao da Matriz de Misturas

O célculo da matriz de misturas na ICA sem ruido ja se configura como um
desafio. O ruido é geralmente negligenciado para se obter algoritmos mais simples.
Em alguns casos, assumir que os sinais observados podem ser separados entre ruido
e sinais de interesse nao nao ¢é possivel. No entanto, existem algumas maneiras de

tratar o problema de estimagao da matriz de misturas, que serao mostrados a seguir.

Técnicas de Remocao de Viés

As técnicas de remocao de viés sao as abordagens mais utilizadas para o calculo
da ICA com ruido. O método de resolucao da ICA sem ruido é modificado para
eliminar ou reduzir os desvios gerados pelo ruido. Considerando os dados v livres

de ruidos, tem-se:

v = As (4.43)

Com o objetivo de se obter a ndo gaussianidade, as projecoes descritas por w’v

sao localmente maximizadas para o branqueamento dos dados tendo como limitante
|lw|| = 1. Essas diregoes oferecem estimativas consistentes dos componentes inde-
pendentes de acordo com a escolha correta da medi¢ao da nao gaussianidade. Tendo
wlx = wlv + wln, o objetivo é a medicao da nao gaussianidade de w’v a partir
dos dados observados w’x sem ter a medicao afetada pelo ruido w'n.

A remocao de viés pode ser feita pela kurtose, uma vez que a mesma € imune
ao ruido gaussiano. Isso se deve pelo fato da kurtose de w’x ser igual a kurtose

de wlv, facilmente provado a partir das propriedades da kurtose. No entanto, o

efeito do ruido na etapa de branqueamento deve ser observado. Sendo C = F{xx"}
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a matriz de covariancia dos dados ruidosos observados, o branqueamento feito no

processo normal deve ser substituido pela seguinte operagao:

x=(C-X%) V% (4.44)

Sendo assim, a matriz de covariancia C — 3 dos dados livres de ruidos deverd ser
utilizada no processo de branqueamento, substituindo a matriz de covariancia C.
Essa operagao é chamada de quasi-whitening [15]. Depois dessa operagao, tem-se os

dados x de acordo com o modelo de ICA com ruido:

X=Bs+n (4.45)

onde B é ortogonal e 1 a transformada linear do ruido da equacao
Outra forma de remocao de viés é realizada pelas medicoes de nao gaussianidade.
Essas medigoes contém propriedades estatisticas melhores que a kurtose. Tem-se

entao, a seguinte medicao:

Ja(w'v) = [E{G(w'V)} = B{G(v)}]* (4.46)

onde G é uma fun¢ao nao quadrética suficientemente regular e v uma variavel

gaussiana padronizada. Para que a medicao de J;(w’v) seja possivel em dados com

ruidos, deve-se escolher G como sendo uma funcao de densidades de variavel gaus-

siana com média zero [65]. Esse momento nao polinomial é chamado de momento
gaussiano, sendo escrito da seguinte forma:

1 =« 1 x?

Os componentes independentes podem ser estimados de sinais com ruidos ma-
ximizando a funcao de contraste da equacao onde a estimacao direta das es-
tatisticas de E{G(w”v)} dos dados livres de ruido é possivel utilizando G(u) =
p®) () [65]. A forma estatistica E{,ugk) (wlv)} é o momento gaussiano do sinal.
Com isso, o quasi-branqueamento do sinal X é feita a maximizacao da funcao de

contraste:

max [E{pyo, (W'%)} = E{ul (w"v)}] (4.48)

l[wll=1
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Métodos de Cumulantes de Ordem Superior

A estimagao da matriz de misturas pode ser realizada utilizando apenas os
métodos de cumulantes de ordem superior. Esses cumulantes nao sao afetados por
ruidos gaussianos o que leva a imunidade desses métodos para tais ruidos. No
entanto, os métodos de cumulantes mais utilizados sao de sexta ordem. Sabendo-se
que os cumulantes de ordem superior sao sensiveis aos outiliers, o uso desses métodos
acima da quarta ordem se torna impraticével.

A maioria dos métodos baseados em cumulantes podem ser modificados para o

uso em casos com ruidos, maximizando o valor da kurtose [15].

Métodos de Maxima Verosimilhanga

Outra abordagem para a estimacao da matriz de misturas sao os métodos de
maxima verosimilhanca. Nessa abordagem, pode-se fazer a maximizacao da verosi-

milhanc¢a conjunta da matriz de misturas e dos componentes independentes, dada

pela equagao [4.49]

log L(A, s(1),...,s(T)) = — Z [%HAS(I%) - ac(t)H;_l + Zfl(sl(t))} +C  (4.49)

t=1
sendo que ||ml||%_, é definido por m* ¥ ~'m os sinais s(f) representam os componen-
tes independentes e C' uma constante. A funcao f sao os logaritmos das fungoes de
densidade de probabilidade (pdf’s) dos componentes independentes. No entanto, a
maximizagao conjunta exige muito processamento computacional.

Outro método utilizado é a maximizacao marginal da verosimilhanca da matriz
de mistura. Esse método aproxima a densidade dos componentes independentes
como misturas gaussianas para tornar possivel a aplicacao de algoritmos de maxi-
mizacao das expectativas (EM-Ezpectation - Mazimization). Contudo, a complexi-
dade computacional da utilizagao do algoritmo EM aumenta exponencialmente com
o aumento da dimensao dos dados.

A utilizagao das técnicas de remocao de viés para o algoritmos de maximizacao da

verosimilhanga mostram-se consistentes em sinais com ruidos. Tais métodos foram

utilizados por CICHOCKI [66].
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4.3.2 Estimacao dos Componentes Independentes Livres de

Ruido

A estimacao da matriz de misturas nao é suficiente para resolver o problema da

ICA com ruido. A matriz inversa de A da equagao é obtida pela equagao (.50

Wx =s+ Wn (4.50)

Analisando a equacao percebe-se que os componentes independentes sao
estimados contendo ruido. No entanto, o principal objetivo é estimar os componentes
independentes originais com a minima interferéncia de ruido possivel.

Os componentes independentes sem ruidos podem ser estimados utilizando as
técnicas de maximizagao a posteriori (MAP - Mazimum a Posteriori). O estimador
MAP utiliza o gradiente da respeitando os sinais originais e igualando a zero.

Com isso, tem-se a seguinte equagao:

ATSLAS(t) — ATSa(t) + f/(5(t) = 0 (4.51)

onde a derivada da log-densidade f’ é aplicada separadamente em cada componente

do vetor §(t) [15].

4.3.3 Algoritmo GI-ICA

Os algoritmos de ICA utilizados no presente trabalho basicamente possuem duas

etapas de execucao:

1 Os dados observados sao centralizados e branqueados, fazendo com que a ma-
triz de covariancia seja a matriz identidade. Esse processo ¢ feito tipicamente
pela andlise de componentes principais (PCA - Principal Component
Analysis) [67]. No procedimento os componentes independentes sdo ortogo-
nalizados e redimensionados readquirindo a matriz A numa matriz ortogonal

desconhecida R.
2 Recuperacao da matriz R.

O ruido gaussiano prejudica o branqueamento da primeira etapa da ICA. Mesmo

o ruido sendo branco, que possui a matriz identidade como matriz de covariancia,
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o procedimento da PCA nao garante o branqueamento dos componentes indepen-
dentes. Alguns trabalhos [68,/69] foram desenvolvidos considerando n como sendo
variaveis de ruido gaussiano aditivo as varidveis independentes s. O algoritmo
GI-ICA (Gradient Iteration - Independent Component Analysis) |55] foi desenvolvido
a partir de iteracoes de gradiente compativeis com a etapa de quasi-ortogonalizacao
mostrando ter a convergéncia de ordem r — 1 quando cumulantes univariaveis de
ordem 7 sao implementados.

Considerando W uma matriz quasi-ortogonalizada e definindo y := Wx =
WASs + Wn, existe uma matriz de rotagao R e uma matriz diagonal D tal que
WA = RD. Sendo s := Ds, as coordenadas de S representam os componentes
independentes e o ruido gaussiano faz com que a matriz D nao seja recuperavel.
Portanto, busca-se a recuperacao da matriz R.

Sendo a fungao G composta por varidveis aleatdérias univariaveis que satisfaca a
propriedade aditiva e homogeneidade de grau r > 3, para um vetor de entrada v
tem-se o cdlculo do gradiente apresentado na equagao [4.52}

d
VoG(v y) =1 (v-R)'GE)R (4.52)

i=1

Com base no que acontece nas colunas de R, cada coordenada de v é elevada a
ordem r — 1 e em seguida normalizada sendo levado a convergéncia pelas iteragoes

do algoritmo GI-ICA, apresentada na equagao [£.53

+— V.GHWT
v v'y) (4.53)
v «— v/|[vls
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Capitulo 5

Metodologia de Analise

5.1 Base de Dados

Os dados utilizados nesse trabalho foram produzidos por um simulador de
sistema de sonar passivo da Marinha do Brasil utilizado para o treinamento de
seus operadores sonar. Esses dados fazem parte de diversos trabalhos de pes-
quisa [1},10,[11,|13}35,50,51] por mais de uma década.

Os dados adquiridos pela simulagao contém uma frequéncia de amostragem em
fs = 31.250 Hz com janelas temporais de 60 segundos. De acordo com [1], o ta-
manho da janela é para garantir uma boa resolucao de frequéncia na funcgao de
reamostragem utilizada na andlise DEMON, de 20 segundos aproximados, com uma
FFT de 1.024 bins de frequéncias.

A figura ilustra o cenario da simulagao que consiste em dois navios, com re-
gime de cavitagao permanente, partindo de posicoes diferentes, sendo captados pelo
sonar do submarino a partir das marcagoes M1 e M2, na dire¢ao de um submarino.
Os navios vao se aproximando e com isso ocorre uma interferéncia entre os sinais
adquiridos pelo sistema sonar passivo do submarino. A partir do alto indice de ca-
vitacao é possivel identificar a propulsao dos contatos através da andlise DEMON.
Os sinais adquiridos possuem duracgao de aproximadamente 1.020s.

A figura mostra a andlise DEMON do contato 1 e a figura representa a
analise DEMON do contato 2. Pode-se perceber que o contato 1 produz rotagoes
entre 470 e 480 rpm e o contato 2 entre 386 e 396 rpm. Por volta de 600 segundos,

o contato um muda a rotacao de 479,6 para 470,8 rpm e o contato 2 muda de
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Contato 1
Contato 2

Marcagio 2%,

Submarino

Figura 5.1: Cenédrio da simulagao.

395,3 para 386,6 rpm, mostrando que houve variacao na velocidade dos contatos
pelo simulador. A interferéncia entre os contatos é perceptivel por volta dos 780

segundos da andlise.
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Figura 5.2: Analise DEMON do contato 1.

Esses dados foram utilizados em |1| para avaliar o desempenho de separacao cega

45



1 T
@ |<\(395,3 rpm)
9 I
g 500 E
qE) (386,6 rpm)/YI
= ! ‘/(470 8 rpm)
1000 I ] | | | | I B
0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Rotacéo (rpm)
0 T T T
& (386,6 rpm) K\(395,3 rpm)
S
(]
o
2
=
£
<

0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Rotacéo (rpm)

Figura 5.3: Analise DEMON do contato 2.

de fontes quando ha uma grande interferéncia entre os contatos. O presente trabalho
insere-se neste contexto, adicionando uma simulagao de ruido ambiente para avaliar

o desempenho dos algoritmos de ICA, como sera demonstrado no capitulo a seguir.

5.2 Metodologia

A figura mostra o diagrama de blocos da operagao no dominio do tempo. Apds
serem identificadas as marcacoes que contém os sinais dos contatos, é inserido o
ruido ambiente. Em seguida, faz-se um janelamento de 60 segundos para que seja
realizada a andlise DEMON. E realizada entao a ICA para em seguida amostrar os
sinais.

A anadlise deste trabalho concentrou-se na ultima janela temporal. E nessa etapa
da simulacao em que os contatos estao mais préximos e com isso ocorre uma maior

incidéncia de interferéncia. Com isso, pode-se analisar melhor a robustez dos algo-

ritmos de ICA.

‘ Ruido Ambiente ‘
Diregdo de Analise Andlise &
Interesse langlanienta DEMON H DEMON H ICA ]—[Apresentagao

Figura 5.4: Diagrama de Blocos da metodologia de anélise.
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5.2.1 Simulacao do Ruido Ambiente

A simulagao do sinal que representa o ruido ambiente foi realizada a partir de uma
adaptacgao do ruido branco. Foi usado como base para simulacao o ruido do estado
do mar proposto na figura[5.5l O ruido do estado do mar tem sua maior interferéncia
na faixa de 1 a 1kHz. Como a frequéncia dos propulsores dos navios estao na faixa
de 10 e 500 Hz utilizou-se um filtro passa-baixa com frequéncia de corte de 500 Hz

para criar o ruido que interferisse nos sinais.

100 \

90 TURE

CE SHIPPING LEVELS 1-7

==

“\
L.
\
—\
——
-

"4
80 ”
S ¥
4 \
Al 17 TN
e XL N A o L
?D -' - - ‘- L. Ny
B2z e R Al SR T T
" e p y = \ UGN
f ED mn ur-"--‘ -rq: “-\{‘: Iy ‘:\ :
o - - e - -1-!\--._ . |.\ \\\\\
o ] \ - | Y L
= /:" Pl A \\‘\. \‘\\\":‘:\
.ﬂi 50 -; -.Illk----- o *L:L‘ ‘ \‘ l\\
5 A \ \I‘\ \?\‘ Y \\:\‘
=) / \"1 \~~ \. ki "\\\\‘
d \ A \\‘ .‘ LY L 9
> 40 AN A
u_lJ RN \\“ \‘ \'h \‘i::i.
W R RER
30 i1 AN "\\N B
AT Z N b BES
\ \\ ] LY h
“ LY k
NN NS T
3 b ‘&1
20 b ,!
\} A
\ 2 LY
\ THERMAL NOISE
10 \ /" 3
g
/]
0
1 10 100 1000 10000 100000

FREQUENCY Hz

Figura 5.5: Padrao de ruido ambiente para modelagens acisticas e andlises [4].

Para anélise do trabalho, este ruido ambiente simulado teve sua poténcia aumen-
tada gradativamente até o momento em que os algoritmos de ICA nao conseguiam

mais separar os sinais.
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5.2.2 Meétricas de desempenho

Com o objetivo de avaliar a performance dos algoritmos de ICA, foram utilizados
indices de desempenho. Esses indices foram medidos a partir dos espectros obtidos
na analise DEMON e na separacao cega.

A faixa de propulsao dos contatos varia entre 0 e 1500 rpm na analise DEMON.
Os contatos simulados utilizados nesse trabalho se encontram entre 385 e 480 rpm.
Com isso, em termos de analise grafica, o processamento foi realizado entre 350 e
550 rpm. Esta configuracao elimina componentes que nao sao de interesse para a
analise.

Como indices de desempenho, foram utilizados:
e SNR - Relagao sinal/ruido dos contatos.
e SIR - Relagao sinal/interferéncia entre os contatos.

O indice SNR é usado para aferir qualitativamente se houve alguma melhora na
atenuagao do ruido ambiente e o indice SIR verifica se houve melhora na atenuagao

da interferéncia dos sinais dos contatos.
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Capitulo 6

Resultados

Na simulagao disponibilizada pela Marinha do Brasil, os sinais de dois navios
foram captados pelo sistema de sonar passivo de um submarino em duas marcagoes.
Para verificar a robustez da separacao cega de fontes através da ICA, foi inserido
um sinal simulando o ruido ambiente. A ICA foi utilizada apds a andlise DEMON
com o propésito de detectar a propulsao dos contatos. Foi criada uma metodologia
para estimar os sinais originais dos contatos com o objetivo de reduzir a influéncia

do ruido ambiente.

6.1 Resultados da Analise

Para obter uma andlise mais robusta, utilizou-se a janela temporal na qual
a interferéncia cruzada fosse a maior. A janela 17 é a ultima janela temporal e
apresenta a maior interferéncia cruzada, visto que neste momento os contatos estao
mais proximos. Foi inserido um ruido gaussiano com frequéncias abaixo de 500
Hz sendo que a cada simulagao feita, a amplitude desse ruido foi aumentada em 5
decibéis.

A separacao cega de fontes foi realizada no dominio do tempo. O espectro de
frequéncias obtido nas marcagoes sao mostrados nas figuras [6.1] ¢ [6.2]

De acordo com a analise espectral das figuras e[6.2] a banda de frequéncia
dos sinais se encontra entre 0 e 15.625 Hz, sendo que a banda de frequéncia da
propulsao dos contatos se encontra entre 0 e 25 Hz. Essa faixa de frequéncia da

propulsao resulta numa faixa de rotacao de 0 a 1500 rpm.
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Figura 6.1: Espectro de Frequéncia da ultima janela temporal na marcagao 1.
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Figura 6.2: Espectro de Frequéncia da tultima janela temporal na marcacao 2.

A seguir, serao apresentados os trés algoritmos que compoem esse trabalho. Dois
algoritmos, JADE e FastICA, foram projetados para encontrar componentes inde-
pendentes sem considerar a influéncia de ruidos. Ja o algoritmo GI-ICA leva em
consideracao nos seus calculos a andlise de componentes independentes com a in-

fluencia de ruidos, como foi explicado na secao 4.3|

6.1.1 Algoritmo JADE

Os graficos da analise DEMON das marcagoes serao mostrados a seguir. A figura
mostra os espectros das marcacoes 1 e 2 sem a interferéncia do ruido ambiente
assim como dos componentes estimados pelo algoritmo JADE. Em cada grafico esta
marcada a posicao dos contatos baseado na rotacao dos seus propulsores, 386,6 rpm
para o contato 1 e 470,8 rpm para o contato 2. Neste gréafico,o algoritmo de JADE
consegue melhorar a SIR na faixa de 10 dB.

Os graficos da analise DEMON com a adi¢ao do ruido ambiente nos sinais das

marcagoes sao mostrados nas figuras de a [0.13] Essas figuras representam os
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Figura 6.3: Espectro das marcagoes no dominio do tempo usando algoritmo JADE.

espectros dos contatos com a adicao do ruido ambiente. O algoritmo JADE processa
o sinal vindo da andlise DEMON melhorando a relagao sinal-interferéncia entre
os contatos. Quando o ruido inserido tem sua amplitude ajustada para 45 dB,
na figura [6.13] a analise DEMON nao consegue diferenciar os contatos devido a
forte interferéncia gerada por este ruido. O algoritmo JADE tambem nao consegue
diferenciar os contatos a partir de 45 dB.

Em relacao ao ruido, os resultados obtidos pelo processamento do algoritmo
JADE nao consistem numa melhoria significativa. Como esse algoritmo nao consi-
dera o ruido em seus calculos, era esperado uma inconsisténcia nos resultados. Pelas
andlises graficas e em relacao a andlise DEMON, no componente 1 tem-se uma me-
lhora na relacao sinal-ruido enquanto que no componente 2 essa relagao é similar ou

pior do que antes do processamento do algoritmo JADE.
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Figura 6.10: Espectro das marcagoes no dominio do tempo usando algoritmo JADE
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Figura 6.11: Espectro das marcagoes no dominio do tempo usando algoritmo JADE

com ruido ambiente a 35 dB.

95

Amplitude (dB)

Amplitude (dB)

Amplitude (dB)

Amplitude (dB)

Marcacgéo 2

\Comato 2

Contato 1

450 500
Rotagéo (rpm)

400

Componente 2

\Contato 2

Contato 1

450 500
Rotacéo (rpm)

400

Marcagéo 2

Contato 1

350 400 450 500 550
Rotagé&o (rpm)
Componente 2
oL ]
ol 1
-2r Contato 2 7

Contato 1

450 500
Rotacéo (rpm)

400



Marcagédo 1 Marcagéo 2
1 , 1 ‘
o ]
S —Coritato 2 -1r Contato 2

Contato 1

Amplitude (dB)

Contato 1
-2

Amplitude (dB)
L

-8 . . . 8 . Y .
350 400 450 500 550 350 400 450 500 550
Rotagéo (rpm) Rotagéo (rpm)
Componente 1 Componente 2
2r ] 2r Contato 1 ]
or 1 or -
2t Contato 2 ] b Contato 2
= Contato 1 =
h=2 S -4r
[ @
E g
= =
3 gl
& &
-10
12 1
-14 1 -14 b
350 400 450 500 550 350 400 450 500 550

Rotagéo (rpm)

Rotacéo (rpm)

Figura 6.12: Espectro das marcagoes no dominio do tempo usando algoritmo JADE

com ruido ambiente a 40 dB.
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A figura mostra a rela¢do sinal-interferéncia (SIR) entre os contatos nas
marcagoes e nos componentes gerados pelo algoritmo JADE. O eixo "x”da figura
representa a variacao da amplitude do ruido ambiente para simular um pior cenario.
O eixo "y”apresenta a relacao sinal-interferéncia entre os contatos, sendo que essa
relacao é feita tendo como referéncia o contato principal da marcacao ou do com-
ponente analisado. Esse grafico mostra que o algoritmo JADE de ICA consegue
reduzir os efeitos da interferéncia cruzada apds a execucao da andlise DEMON do
sistema de sonar passivo. O algoritmo ¢ utilizado apds a analise DEMON. Com
isso, quando a DEMON nao consegue identificar os contatos, como ocorre na figura
6.13] o algoritmo JADE nao consegue reduzir a interferéncia cruzada. A tabela
mostra os valores de SIR obtidos de acordo com a variagao da amplitude do ruido

ambiente para as marcacoes e os componentes do algoritmo JADE.

18 d} T
— 8 — Marcagédo 1
\ — © — Marcagéo 2
\ — & — Componente 1
16~ *\\ — * — Componente 2
My
\
\
\
14— NN
[N
(SN
VN
« 12 \ R
(3} \ TR — - — % -
< - =k
@ \ S ///2§\
B 10} ' RN
£ ' b= ==& AEEPASEERN
T \ - -~ e v
< \ ,//O( ~~ _ s v
£ & 7 T~ - v
n 8r © ¢ N
R \ \*
< \
o) L \
24 6 \
\
\
4 O
L - _ o
2 Goc-e----@--- O —--g___ oo
O --_g-=-==F" NN
S
~g
| | | | | | | | | P
Sem Ruido 0 5 10 15 20 25 30 35 40

Ruido Ambiente (dB)

Figura 6.14: Relacao sinal-interferéncia nas marcagoes e nos componentes do algo-

ritmo JADE.

A figura mostra a rela¢do sinal-ruido (SNR) entre os contatos nas marcagoes
e nos componentes gerados pelo algoritmo JADE. Percebe-se que nessa relacao ha
uma melhoria no componente 1 e no componente 2 a SNR fica pior ou igual a SNR

das marcagoes quando sao processadas apenas pela DEMON. Esse comportamento
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Ruido Ambiente || Sem Ruido 0 5 10 15

Marcagao 1 1.707 1.734 | 1.754 | 1.988 | 1.769
Marcagao 2 1.953 1.779 | 1.763 | 2.005 | 1.726
Componente 1 17.65 8.293 | 8.963 | 9.505 | 9.511
Componente 2 15.62 12.16 | 11.94 | 11.77 | 11.42
Ruido Ambiente 20 25 30 35 40

Marcagao 1 1.476 1.291 | 1.439 | 2.255 | 0.6514
Marcacgao 2 1.429 1.196 | 1.304 | 1.888 | 0.297
Componente 1 8.86 8.116 | 8.217 | 7.739 | 4.212
Componente 2 11.36 11.17 | 9.835 | 8.681 | 2.526

Tabela 6.1: Tabela dos valores das marcagoes e dos componentes do algoritmo JADE

para relagao sinal-interferéncia.
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Figura 6.15: Relacao sinal-ruido nas marcacoes e nos componentes do algoritmo

JADE.

ocorre pois o algoritmo JADE executa a andlise de componentes independentes sem

considerar o ruido em seus calculos. A medida em que se aumenta a poténcia

desse ruido, aumenta sua influéncia na etapa de branqueamento do sinal, tornando-
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Ruido Ambiente || Sem Ruido 0 5 10 15

Marcacao 1 22.56 16.16 | 16.02 | 15.35 | 14.44
Marcacao 2 22.88 16.06 | 15.76 | 15.52 | 14.32
Componente 1 41.29 36.54 | 31.72 | 30.45 | 29.11
Componente 2 20.03 13.28 | 14.46 | 13.12 | 12.64
Ruido Ambiente 20 25 30 35 40

Marcagao 1 14.03 12.98 | 12.48 | 10.92 | 6.038
Marcacao 2 13.83 13.08 | 12.67 | 11.13 | 6.549
Componente 1 27.16 25.02 | 23.04 | 22.78 | 7.797
Componente 2 12.08 12.72 | 12.18 | 11.45 | 7.53

Tabela 6.2: Tabela dos valores das marcagoes e dos componentes do algoritmo JADE

para relagao sinal-ruido.

a inconsistente. A tabela [6.2] mostra os valores de SNR obtidos de acordo com a

variacao da amplitude do ruido ambiente para as marcacoes e os componentes do

algoritmo JADE.

6.1.2 Algoritmo FastICA

Para o algoritmo FastICA foram aplicados os mesmos procedimentos anteriores.
A figura [6.16] apresenta o comparativo entre a andlise DEMON e a FastICA sem a
presenca do ruido ambiente simulado. O algoritmo FastICA consegue uma melhora
na relacao sinal-interferéncia entre os contatos de 20 dB em comparacao com a
andalise DEMON.

As figuras de a mostram os espectros das marcagoes processadas pela
analise DEMON e dos componentes processados pelo algoritmo FastICA apos a
analise DEMON com adicao da simulacao do ruido ambiente, a mesma utilizada
para o caso do algoritmo JADE. A amplitude do ruido esta sendo incrementada de
5 em 5 dB. Percebe-se pelos graficos que o algoritmo FastICA melhora a SIR até o
ponto em que a analise DEMON consegue separar os contatos do ruido ambiente.
Quando o ruido ambiente tem a amplitude de 45 dB, figura|6.26| o algoritmo FastICA

nao consegue separar os contatos.
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Figura 6.16: Espectro das marcagoes no dominio do tempo usando algoritmo

FastICA.
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Figura 6.20: Espectro das marcagoes no dominio do tempo usando algoritmo

FastICA com ruido ambiente a 15 dB.
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Figura 6.21: Espectro das marcagoes no dominio do tempo usando algoritmo

FastICA com ruido ambiente a 20 dB.
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Figura 6.22: Espectro das marcagoes no dominio do tempo usando algoritmo

FastICA com ruido ambiente a 25 dB.
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Figura 6.23: Espectro das marcagoes no dominio do tempo usando algoritmo

FastICA com ruido ambiente a 30 dB.
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Figura 6.24: Espectro das marcagoes no dominio do tempo usando algoritmo

FastICA com ruido ambiente a 35 dB.
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Figura 6.25: Espectro das marcagoes no dominio do tempo usando algoritmo

FastICA com ruido ambiente a 40 dB.
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Figura 6.26: Espectro das marcagoes no dominio do tempo usando algoritmo

FastICA com ruido ambiente a 45 dB.
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Figura 6.27: Relacao sinal-interferéncia nas marcagoes e nos componentes do algo-

ritmo FastICA.
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A figura mostra a relagao SIR entre os contatos nas marcagoes e nos com-
ponentes gerados pelo algoritmo FastICA. A legenda é a mesma utilizada na figura
O gréafico mostra que o algoritmo FastICA consegue reduzir os efeitos da inter-
feréncia cruzada apds a execucao da analise DEMON do sistema de sonar passivo.
Caso a DEMON nao consiga identificar os contatos, como ocorre na figura [6.26]
entao o algoritmo FastICA nao consegue reduzir a interferéncia cruzada. O algo-
ritmo FastICA trabalha com ponto fixo, isto é, centraliza em um determinado ponto
e executa as iteragoes para localizar os componentes independentes. Por isso, foram
feitas sucessivas simulacoes até encontrar os pontos de iteracoes com resultados sa-
tisfatorios. A tabela mostra os valores de SIR obtidos de acordo com a variacao

da amplitude do ruido ambiente para as marcacoes e os componentes do algoritmo

FastICA.

Ruido Ambiente || Sem Ruido 0 5 10 15

Marcagao 1 1.707 1.734 | 1.754 | 1.988 | 1.769
Marcagao 2 1.953 1.779 | 1.763 | 2.005 | 1.726
Componente 1 21.61 17.70 | 37.81 | 24.07 | 13.79
Componente 2 21.88 48.4 | 48.62 | 26.12 | 20.58
Ruido Ambiente 20 25 30 35 40

Marcagao 1 1.476 1.291 | 1.439 | 2.255 | 0.6514
Marcacao 2 1.429 1.196 | 1.304 | 1.888 | 0.297
Componente 1 28.09 31.85 | 14.86 | 14.36 | 9.733
Componente 2 39.99 21.74 | 23.59 | 12.72 | 25.14

Tabela 6.3: Tabela dos valores das marcagoes e dos componentes do algoritmo

FastICA para relacao sinal-interferéncia.

A figura mostra a SNR entre os contatos nas marcacoes e nos componentes
gerados pelo algoritmo FastICA. Assim como o algoritmo JADE, o FastICA faz
a analise de componentes independentes desconsiderando a influéncia do ruido em
seus calculos. Como explicado anteriormente, o efeito do ruido nesse tipo de anélise
é prejudicial a etapa de branqueamento do sinal. O grafico da figura [6.2§ mostra
que o algoritmo FastICA proporciona uma melhora na SNR com relacao a anélise

feita apenas pelo sonar passivo. Isso ocorre pelo fato do algoritmo ser de ponto fixo,
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ou seja, escolhendo-se um ponto 6timo, as iteracoes sao feitas proximas a esse ponto
fazendo com que os dados mais distantes sejam descartados e com isso a influéncia
do ruido nesses dados é reduzida. Pode-se observar que a SNR diminui a medida em
que a poténcia do ruido ambiente aumenta. A tabela mostra os valores de SNR
obtidos de acordo com a variagao da amplitude do ruido ambiente para as marcagoes

e os componentes do algoritmo FastICA.
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Figura 6.28: Relacao sinal-ruido nas marcacoes e nos componentes do algoritmo

FastICA.

6.1.3 Algoritmo GI-ICA

O mesmo sistema foi analisado utilizando algoritmo GI-ICA . A figura [6.29
apresenta o comparativo entre a analise DEMON e a GI-ICA sem a presenca do
ruido ambiente simulado. O algoritmo GI-ICA apresenta uma leve melhora na SIR
de 4 dB em comparacao com a DEMON.

As figuras a mostram os espectros das marcacoes analisados pela DE-

MON do sistema sonar passivo e dos componentes analisados pelo algoritmo GI-ICA

67



Ruido Ambiente || Sem Ruido 0 5 10 15

Marcacao 1 22.56 16.16 | 16.02 | 15.35 | 14.44
Marcacao 2 22.88 16.06 | 15.76 | 15.52 | 14.32
Componente 1 44.96 29.92 | 46.77 | 40.72 | 17.18
Componente 2 45.50 41.01 | 47.14 | 42.18 | 22.28
Ruido Ambiente 20 25 30 35 40

Marcagao 1 14.03 12.98 | 12.48 | 10.92 | 6.038
Marcacao 2 13.83 13.08 | 12.67 | 11.13 | 6.549
Componente 1 43.50 44.19 | 46.89 | 25.12 | 13.24
Componente 2 46.75 35.78 | 30.21 | 22.41 | 29.26

Tabela 6.4: Tabela dos valores das marcagoes e dos componentes do algoritmo

FastICA para relagao sinal-ruido.

apos a DEMON com a adi¢ao do ruido ambiente simulado. O processo de simulacao
do ruido utilizado nessa parte do trabalho é o mesmo do que foi feito para os al-
goritmos anteriores. Os graficos apresentados mostram que o algoritmo GI-ICA
melhora levemente a interferéncia entre os sinais. Em relagao ao ruido, o algoritmo
GI-ICA entrega uma melhoria de 10 dB para quase todas as variacoes de poténcia
do sinal do ruido. O algoritmo GI-ICA encontra dificuldades para identificar os

contatos na analise observada figura [6.39, quando a analise DEMON nao consegue

mais diferenciar os sinais dos contatos devido a influéncia do ruido.
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Figura 6.29: Espectro das marcagoes no dominio do tempo usando algoritmo

GI-ICA.
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Figura 6.30: Espectro das marcagoes no dominio do tempo usando algoritmo

GI-ICA com ruido ambiente a 0 dB.
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Figura 6.31: Espectro das marcagoes no dominio do tempo usando algoritmo

GI-ICA com ruido ambiente a 5 dB.
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Figura 6.32: Espectro das marcagoes no dominio do tempo usando algoritmo

GI-ICA com ruido ambiente a 10 dB.
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Figura 6.33: Espectro das marcagoes no dominio do tempo usando algoritmo

GI-ICA com ruido ambiente a 15 dB.
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Figura 6.34: Espectro das marcagoes no dominio do tempo usando algoritmo

GI-ICA com ruido ambiente a 20 dB.
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Figura 6.35: Espectro das marcagoes no dominio do tempo usando algoritmo

GI-ICA com ruido ambiente a 25 dB.
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Figura 6.36: Espectro das marcagoes no dominio do tempo usando algoritmo

GI-ICA com ruido ambiente a 30 dB.
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Figura 6.37: Espectro das marcagoes no dominio do tempo usando algoritmo

GI-ICA com ruido ambiente a 35 dB.
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Figura 6.38: Espectro das marcagoes no dominio do tempo usando algoritmo

GI-ICA com ruido ambiente a 40 dB.
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Figura 6.39: Espectro das marcagoes no dominio do tempo usando algoritmo

GI-ICA com ruido ambiente a 45 dB.

A ﬁgura mostra a relacao SIR entre os contatos nas marcagoes e nos compo-
nentes gerados pelo algoritmo GI-ICA. A legenda é a mesma utilizada na figura[6.14]
Esse gréafico mostra que o algoritmo GI-ICA reduz os efeitos da interferéncia cruzada
apos a execucao da andlise DEMON do sistema de sonar passivo. Essa reducao nao
chega a ser tao significativa quando comparada com as reducgoes obtidas pelos outros
dois algoritmos. No entanto, o algoritmo GI-ICA consegue identificar os contatos
no caso onde o ruido estd mais acentuado, apresentado na figura [6.39) O algo-
ritmo GI-ICA tem a sua segunda etapa realizada de forma semelhante ao FastICA,
trabalhando com ponto fixo. Portanto, véarias simulagoes foram executadas para
encontrar pontos de iteragoes com resultados satisfatérios. A tabela mostra os
valores de SIR obtidos de acordo com a variacao da amplitude do ruido ambiente
para as marcacoes e os componentes do algoritmo GI-ICA.

A figura [6.41] apresenta a SNR encontrada na anélise do algoritmo GI-ICA.
Observa-se que a SNR dos componentes é melhor do que a das marcagoes. Isso ocorre
pois o algoritmo GI-ICA considera o ruido em seus calculos buscando encontrar os

componentes independentes livres da influéncia do ruido.
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Figura 6.40: Relagao sinal-interferéncia nas marcacoes e nos componentes do

algoritmo GI-ICA.

Ruido Ambiente || Sem Ruido 0 5 10 15

Marcagao 1 1.707 1.734 | 1.754 | 1.988 | 1.769
Marcagao 2 1.953 1.779 | 1.763 | 2.005 | 1.726
Componente 1 3.626 2.158 | 2.183 | 2.526 | 2.236
Componente 2 6.682 2.145 | 3.078 | 3.535 | 4.286
Ruido Ambiente 20 25 30 35 40

Marcagao 1 1.476 1.291 | 1.439 | 2.255 | 0.6514
Marcagao 2 1.429 1.196 | 1.304 | 1.888 | 0.297
Componente 1 1.923 1.816 | 2.000 | 4.244 | 0.8785
Componente 2 6.526 6.132 | 7.623 | 6.4810 | 25.14

Tabela 6.5: Tabela dos valores das marcagoes e dos componentes do algoritmo GI-

ICA para relacao sinal-interferéncia.
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Figura 6.41: Relacao sinal-ruido nas marcagoes e nos componentes do

algoritmo GI-ICA.

Ruido Ambiente || Sem Ruido 0 5 10 15

Marcagao 1 22.56 16.16 | 16.02 | 15.35 | 14.44
Marcacao 2 22.88 16.06 | 15.76 | 15.52 | 14.32
Componente 1 39.54 40.20 | 40.16 | 37.93 | 37.80
Componente 2 26.46 31.28 | 30.94 | 30.47 | 25.64
Ruido Ambiente 20 25 30 35 40

Marcagao 1 14.03 12.98 | 12.48 | 10.92 | 6.038
Marcagao 2 13.83 13.08 | 12.67 | 11.13 | 6.549
Componente 1 40.66 39.95 | 39.59 | 33.18 | 32.25
Componente 2 27.46 29.08 | 27.04 | 30.14 | 32.38

Tabela 6.6: Tabela dos valores das marcacoes e dos componentes do algoritmo GI-

ICA para relacao sinal-ruido.
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Capitulo 7

Conclusoes e Perspectivas

O sistema de sonar passivo é de suma importancia para a operagao de submarinos.
Constantemente, ele estd sujeito a interferéncias de fontes proveniente de diferentes
direcoes de interesse. Outro fator importante a ser considerado é a interferéncia
causada por diversas fontes de sinais no meio, caracterizando o chamado ruido am-
biente. A utilizacao da separagao cega de fontes no processamento de sinais é um
dos métodos que pode ser utilizado para reduzir esses tipos de interferéncia. O pre-
sente trabalho utilizou a andlise de componentes independentes (ICA) para realizar
a separacao cega de fontes.

A melhora no desempenho dos sistemas de sonar passivo pode ser realizada com a
insercao de novas técnicas. A separacao cega de fontes aplicada no sistema de sonar
passivo tem como objetivo melhorar a resolucao dos sinais. Com isso, o operador
sonar pode contar com uma ferramenta mais precisa, facilitando seu trabalho de
identificar e classificar os contatos.

Este trabalho baseou-se nos estudos realizados em [1] para verificar o compor-
tamento da separacao cega quando existe a influéncia do ruido ambiente. Para a
separacao, foram utilizados trés algoritmos de ICA, o JADE, o FastICA e o GI-
ICA. Todos foram testados da mesma forma, aumentando-se a poténcia do ruido
ambiente. Para tal andlise, os dados utilizados foram simulados e disponibiliza-
dos pela Marinha do Brasil excetuando-se o ruido ambiente, que foi desenvolvido
especificamente para testar estes dados no sistema de sonar passivo.

A avaliacao dos algoritmos foi feita através de medidas de desempenho. Chegou-

se a conclusao de que os algoritmos ajudaram a reduzir a interferéncia entre os

77



contatos. No entanto, no caso da interferéncia causada pelo ruido ambiente os
algoritmos JADE e FastICA apresentam inconsisténcia em seus resultados o que ja
era esperado visto que esses algoritmos nao consideram o ruido ambiente em seus
calculos. Ja o algoritmo GI-ICA apresenta um resultado mais consistente para a
SNR tendo em vista que esse algoritmo foi projetado para calcular componentes
independentes considerando a influéncia do ruido ambiente em seus calculos.

Pela evolugao grafica, percebeu-se que o algoritmo FastICA obteve uma melhor
performance na anélise da SIR. Seus resultados foram gerados a partir de sucessivas
tentativas em cada etapa da simulacao com o ruido ambiente para encontrar um
ponto 6timo para a iteragao.

As perspectivas de trabalhos futuros apontam para a necessidade de se testar
mais algoritmos que considerem o ruido em seus calculos. Além disso, no caso dos
algoritmos que buscam o ponto 6timo, como o FastICA e o GI-ICA, uma boa forma
de se fazer mais iteragoes para gerar dados mais precisos é utilizar o treinamento de
redes neurais para se achar o ponto 6timo.

A analise de componentes independentes utilizada para a reducao da influéncia
do ruido ambiente em sistema de sonar passivo demonstrou ser aplicavel como fer-
ramenta de auxilio ao operador sonar. Como préxima etapa, propoe-se a utilizagao

de melhores modelos de analise de ruido ambiente.
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Apeéendice A
Publicacoes

Segue uma descrigao de trabalhos publicados.

A.1 Artigos em Congressos

1 Titulo: Teste de Robustez da ICA no Pré-Processamento de Sinais em Sis-

tema de Sonar Passivo

Autores: Raphael Melo de Amorim, Marcela Silva Novo, Eduardo Furtado

Simas Filho, José Manuel de Seixas, Natanael Nunes de Moura

Congresso: XX Congresso Brasileiro de Automatica, Belo Horizonte, Brasil,

2014

Descricao: Este trabalho apresentou um estudo sobre o sistema sonar passivo
para testar a robustez ao ruido utilizando a andlise de componentes indepen-
dentes (ICA). A técnica de ICA apds o processamento da andlise DEMON
executada pelo sistema de sonar passivo. Foi utilizado o algoritmo JADE para

avaliacao.
2 Titulo: Desempenho da Separacao Cega de Fontes em Sonar Passivo com
Insercao de Ruido Ambiente

Autores: Raphael Melo de Amorim, Marcela Silva Novo, Eduardo Furtado

Simas Filho, José Manuel de Seixas, Natanael Nunes de Moura

Congresso: XI Encontro de Tecnologia em Actstica Submarina (XI ETAS),
Rio de Janeiro, Brasil, 2014
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Descrigao: Este trabalho mostrou o desempenho da analise de componentes
independentes (ICA) na redugao do efeito do ruido ambiente no sistema de
sonar passivo. Foi avaliado nesse trabalho o resultado da utilizacao do algo-
ritmo JADE para melhorar o desempenho do sistema sonar sobre efeito do

ruido ambiente.
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