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Resumo—Sistemas de sonar passivo têm a finalidade de re-
alizar a detecç̃ao, acompanhamento e classificação de contatos
(alvos) através do rúıdo irradiado pelo maquinário e a propulsão
destes contatos. A detecção da propuls̃ao é uma forma importante
de identificaç̃ao de um contato, pois estabelece a rotação do eixo
e o número de ṕas, permitindo, desta forma, a sua classificação.
Neste trabalho, foi realizada uma filtragem do sinal de entrada
da análise DEMON, além da separaç̃ao cega de fontes, que foi
aplicada no doḿınio do tempo, usando as t́ecnicas de ańalise
de componentes independentes, com o objetivo de separar dois
sinais que sofrem interfer̂encia mútua. Foram utilizados dados
simulados e dados experimentais que foram adquiridos em um
submarino da Marinha do Brasil.
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I. I NTRODUÇÃO

Sistemas de sonar têm uma variedade de aplicações, tanto
na área civil quanto militar. Náarea civil, t̂em sido utilizados
na ind́ustria de pesca, com a identificação de cardumes,
tomografia do fundo do mar, sı́smica, etc. Naárea militar,
os sistemas de sonar têm sido utilizados na detecção, acom-
panhamento e classificação de contatos, além da vigil̂ancia da
costa continental do Brasil.

Um sistema de sonar passivo tem a finalidade de rece-
ber os rúıdos que s̃ao irradiados pelos contatos e fazer o
processamento destes ruı́dos para uma posterior avaliação
[1]. Uma parte importante em um sistema de sonar passivo
é a detecç̃ao e identificaç̃ao de um contato proveniente de
uma determinada marcação (direç̃ao). A detecç̃ao é realizada
atrav́es da estimaç̃ao da direç̃ao de chegada (DOA - Direction
Of Arrival) do sinal produzido pelo contato, utilizando técnicas
de conformaç̃ao de feixes [2], [3], com a finalidade de verificar
a energia do contato.

A partir da detecç̃ao da direç̃ao de interesse, uma maneira
de se realizar a identificação de um contatóe atrav́es da
sua propuls̃ao, usando a análise DEMON (Detection Envelope
MOdulation on Noise) [4]. Esta ańalise tem a finalidade de
estabelecer a rotação do eixo, aĺem do ńumero de ṕas de
um determinado contato [5] proveniente de uma marcação. A

Figura 1 mostra o diagrama de blocos da análise DEMON
clássica, utilizada na identificação de um contato. A partir
de uma marcaç̃ao de interesse, o sinalé processado por um
filtro de banda, com a finalidade de estabelecer a melhor
banda de cavitação (efeito de bolhas de ar em torno dos
hélices, que se quebram na esteira d’água) [6], [7], [8]. Aṕos a
filtragem,é realizada a demodulação em amplitude do sinal [9]
seguida de uma etapa de reamostragem, [10] e [11], para que
o sinal seja transposto para a banda de frequência de interesse
da propuls̃ao do contato. Como a banda de propulsão dos
contatos se encontra entre0 e 25 Hz, foram realizadas duas
reamostragens por25, perfazendo uma reamostragem total de
625. Após isto, uma transformada de Fourier de1.024 pontosé
realizada para transformar o sinal para o domı́nio da freqûencia
[12], para que, atrav́es de uma normalização, seja apresentado
para visualizaç̃ao.
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Figura 1. Diagrama de blocos da análise DEMON cĺassica.

Este trabalho tem por objetivo implementar a filtragem em
banda dos sinais de entrada, na análise DEMON, para verificar
a melhor banda de cavitação dos sinais. A ańalise DEMON
[13], [14] foi modificada, usando a separação cega de fontes,
atrav́es do ḿetodo da ICA (Independent Component Analysis),
implementada pelo algoritmo FastICA [15], no domı́nio do
tempo, sobre dados simulados e experimentais. No caso dos
dados simulados, dois contatos partem de marcações distintas.
A partir de um determinado instante de tempo, eles começam
a se aproximar, causando interferência ḿutua entre eles, o que
dificulta a sua identificaç̃ao por parte do operador sonar. Já nos
dados experimentais, dois contatos estão sofrendo interferência
mútua ao longo do tempo, pelo fato de estarem em marcações
vizinhas.

Este artigo se encontra organizado da seguinte forma. A
Seç̃ao II mostra como os dados foram adquiridos, enfatizando
a freqûencia de amostragem e o tamanho da janela temporal.
A Seç̃ao III mostra ḿetodo utilizado para a realização da



filtragem em bandas do sinal de entrada. A Seção IV faz uma
abordagem sobre a análise DEMON modificada, enfatizando
o pŕe-processamento realizado. A Seção V faz uma introduç̃ao
sobre a separação cega de fontes usando a técnica de Ańalise
de Componentes Independentes, a partir do algoritmo Fas-
tICA. A Seç̃ao VI mostra como foi realizada a medida do
desempenho da filtragem de banda antes e depois da separação
cega de fontes, apresentando os resultados alcançados e, na
Seç̃ao VII, s̃ao feitas as considerações finais.

II. A QUISIÇÃO DOS DADOS

Como mencionado na Seção I, foram utilizados dados
simulados e experimentais. Os dados foram adquiridos usando
um sistema de aquisição desenvolvido pelo IPqM (Instituto
de Pesquisas da Marinha). A frequência de amostragem foi
de fs = 31.250 Hz. Em funç̃ao da ańalise DEMON realizar
uma reamostragem de625, e para a realização de uma FFT de
1.024 pontos,é necesśario utilizar uma janela temporal de, no
mı́nimo,21 s. Desta forma, foram escolhidas janelas temporais
de 60 s para garantir uma boa resolução em freqûencia.

Para os dados simulados, foi produzido um cenário, com
duraç̃ao de, aproximadamente,1.020 s, onde dois contatos,
em situaç̃ao de cavitaç̃ao, partem de duas marcações (M1 e
M2) distintas e bem separadas. A partir de um determinado
instante de tempo, eles começam a se aproximar, causando
interfer̂encia ḿutua.

A Figura 2, mostra o gráfico da marcaç̃ao versus tempo
dos sinais simulados. O eixo horizontal refere-seà direç̃ao
dos contatos enquanto o eixo vertical apresenta as janelas
temporais. Destaca-se que o contato a esquerda do centro se
refere a marcaç̃ao M1 enquanto na direitáe o contato referente
a marcaç̃ao M2. A partir de um determinado instante de tempo,
os contatos começam a se aproximar até se cruzarem.

Figura 2. Ceńario simulado com dois contatos se aproximando.

No caso dos dados experimentais, foi feita uma aquisição,
por, aproximadamente,180 s, sendo que os dois contatos, nas
marcaç̃oes190o e 205o, como mostrado na Figura 3, sofrem
interfer̂encia ḿutua, aĺem da interfer̂encia proveniente do ruı́do
próprio produzido pelo submarino onde o sistema de sonar
passivo est́a instalado.

III. F ILTRAGEM

Devido ao fato do rúıdo de cavitaç̃ao ser de banda larga,
foram avaliados filtros passa-banda nas seguintes bandas de
freqûencias:

• Sem nenhum filtro ;
• De 1 a 3 kHz;
• De 3 a 5 kHz; e

T
E

M
P

O
 (

s)

MARCAÇÃO (graus)

Figura 3. Ceńario com os dados experimentais.

• De 5 a 7 kHz.
Foi realizado um estudo prévio [8] mostrando que estas bandas
de freqûencia t̂em o melhor desempenho para a identificação
da propuls̃ao dos contatos. Para a implementação foram esco-
lhidos filtros do tipo Butterworth [12] de oitava ordem.

IV. A NÁLISE DEMON MODIFICADA

A análise DEMON modificada realiza a separação cega de
fontes, conforme mostra a Figura 4.
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Figura 4. Diagrama de blocos da análise DEMON modificada.

A diferença desta análise para a ańalise DEMON cĺassica
[4], [5] é que, aṕos a reamostragem dos sinais,é realizada a
separaç̃ao cega de fontes, com ICA, no domı́nio do tempo, com
o objetivo de separar os sinais de cada uma das marcações,
facilitando a identificaç̃ao dos contatos.

V. SEPARAÇÃO CEGA DE FONTES

A separaç̃ao cega de fontes, neste trabalho, foi realizada
pela ICA [16]. O modelo b́asico de ICA considera que um
conjunto den sinais observadosx(t) = [x1(t), ..., xn(t)]

T é
gerado por uma combinação linear de fontes de sinaiss(t) =
[s1(t), ..., sn(t)]

T , conforme mostra a Equação 1:

x(t) = As(t) (1)

ondeA é uma matriz de misturan× n. O proṕosito da ICA
é fazer a estimativa dos sinais originaiss(t) usando somente
os dados observadosx(t).

Os componentes independentes podem ser extraı́dos de uma
mistura, aplicando o princı́pio da ñao gaussianidade, em ter-
mos da kurtose ou negentropia [17] e [18]. Considerando uma
misturaxi é posśıvel realizar a estimação dos componentes
independentes através de uma funç̃ao custo, como mostrado
na Equaç̃oes 2 e 3, ondeW é uma matriz de ponderação, ez
é o vetor de dados branqueado por uma matrizV, z = Vx.



y = WT z (2)

∂|kurt(WT z)|

∂W
(3)

Com a finalidade de tornar o algoritmo mais rápido, o gradi-
enteé calculado na forma da Equação 4.

∆W ∝ sign(kurt(WT z))E
{

z(WT z
}

(4)

e uma normalizaç̃ao emW, W ←−
W

‖W‖
é realizada. O

algoritmo FastICA [19] otimiza esta matriz de ponderação.
Uma outra possibilidade de maximização da ñao gaussiani-

dadeé a negentropia [15]. O ḿetodo cĺassico de aproximação
usando a negentropiáe baseado em cumulantes de ordem
superior e a expansão polinomial dos valores de entradax
como G(x) = log [cosh(x)] ou − exp(x

2

2
) [20]. Usando

um algoritmo gradiente baseado neste método, as funç̃oes
polinomiais mencionadas anteriormente poderão ser aplicadas
no algoritmo FastICA comóe mostrado na Equação 5.

W←− E
{

zg(WT z
}

− E
{

g∗(WT z)
}

W (5)

VI. RESULTADOS

Os resultados foram obtidos nas bandas de frequência
mencionadas na Seção III. Foram feitas medidas entre os picos
espectrais dos sinais e os picos das respectivas interferências
em dB, a partir da ańalise DEMON, considerando o enfoque
clássico e o modificado pel aplicação da ICA. Esta figura
de ḿerito seŕa chamado PIR (Peak Interference Ratio). As
Tabelas I e II mostram a PIR dasúltimas cinco janelas dos
sinais simulados, quando a interferência ocorre claramente. As
Tabelas III e IV se referentes aos dados experimentais.

Tabela I
RELAÇÃO PICO INTERFER̂ENCIA (PIR) ENTRE NA MARCAÇÃO M1

M1 sem ICA
Sem Filtro 1-3 kHz 3-5 kHz 5-7 kHz

Janela 1 9,11 15,87 14,37 13,54
Janela 2 6,98 12,15 15,87 13,63
Janela 3 6,01 6,36 13,22 12,57
Janela 4 2,65 2,64 3,55 6,35
Janela 5 0,28 1,30 1,00 0,66

M1 com ICA
Sem Filtro 1-3 kHz 3-5 kHz 5-7 kHz

Janela 1 16,26 16,36 13,75 12,83
Janela 2 19,77 16,79 16,81 15,08
Janela 3 19,34 17,33 17,37 15,66
Janela 4 2,08 2,61 15,74 2,08
Janela 5 -1,07 1,63 11,00 0,76

Pode ser observado que, tanto nos dados simulados quanto
nos dados experimentais, a seleção dos filtros de banda
melhorou os resultados em comparação com o sinal sem
nenhum filtro. Outro resultado importante foi obtido após a
aplicaç̃ao do algoritmo de ICA. Uma vez aplicada a filtragem
e a ICA, pode ser notado uma melhora nos resultados na
maioria das janelas, tanto nos dados simulados quanto nos
dados experimentais.

Tabela II
RELAÇÃO PICO INTERFER̂ENCIA (PIR) ENTRE NA MARCAÇÃO M2

M2 sem ICA
Sem Filtro 1-3 kHz 3-5 kHz 5-7 kHz

Janela 1 8,91 15,5 14,59 13,68
Janela 2 7,31 9,76 13,98 15,3
Janela 3 4,11 5,23 10,36 9,08
Janela 4 1,59 0,48 4,99 4,64
Janela 5 -0,05 -1,19 3,00 -0,8

M2 com ICA
Sem Filtro 1-3 kHz 3-5 kHz 5-7 kHz

Janela 1 14,65 14,19 13,18 12,9
Janela 2 15,73 14,37 15,3 13,62
Janela 3 15,96 15,13 13,8 13,02
Janela 4 -1,12 -0,74 11,95 -1,23
Janela 5 -16,48 -0,04 10,00 9,16

Tabela III
RELAÇÃO PICO INTERFER̂ENCIA (PIR) ENTRE NA MARCAÇÃO 190

o

190
o sem ICA

Sem Filtro 1-3 kHz 3-5 kHz 5-7 kHz
Janela 1 5,12 5,16 5,72 3,39
Janela 2 2,34 4,16 3,83 1,28
Janela 3 -0,06 1,19 1,00 1,82

190
o com ICA

Sem Filtro 1-3 kHz 3-5 kHz 5-7 kHz
Janela 1 5,69 5,18 6,08 3,76
Janela 2 8,94 8,11 7,74 3,03
Janela 3 5,50 7,64 3,00 6,27

Tabela IV
RELAÇÃO PICO INTERFER̂ENCIA (PIR) ENTRE NA MARCAÇÃO 205

o

205
o sem ICA

Sem Filtro 1-3 kHz 3-5 kHz 5-7 kHz
Janela 1 -1,98 -4 -1,2 1,59
Janela 2 5,64 4,27 6,86 5,91
Janela 3 8,45 10,11 7,00 9,87

205
o com ICA

Sem Filtro 1-3 kHz 3-5 kHz 5-7 kHz
Janela 1 2,7 -1,18 -0,68 1,33
Janela 2 4,21 4,73 4,84 5,77
Janela 3 7,48 9,47 6,00 8,43

Realizando uma análise entre os filtros das bandas esco-
lhidas na Seç̃ao III, é not́avel que na banda de 3 a 5 kHz
os resultados obtiveram melhor comportamento em relação as
outras bandas. Nas outras bandas houve queda discrepante dos
valores naśultimas janelas.

As Figuras 5 e 6 mostram os espectros originais e seus
respectivos componentes com a filtragem na banda de 3à 5
kHz, correspondentèa última janela considerada, para que se
possa ter uma medida qualitativa da filtragem e da separação
cega. Pode ser observada uma atenuação significativa nos
componentes extraı́dos atrav́es da ICA.

As Figuras 7 e 8 mostram os espectros das marcações190o

e 205o e os seus respectivos componentes, correspondente a
última janela, com a filtragem na banda de 3à 5 kHz. Pode
ser observado que, no caso dos dados experimentais ocorre
uma atenuaç̃ao na marcaç̃ao 1900 referente a interferência
marcaç̃ao 205o. Nesta janela de observação (janela 3) a
interfer̂encia est́a mais acentuada na marcação 190o.
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Figura 5. Espectros dos contatos originais nas marcações 1 e 2 referentes a
última janela dos dados simulados.
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Figura 6. Espectros dos componentes nas marcações 1 e 2 referentes aúltima
janela dos dados simulados.

VII. C ONCLUSÃO

A filtragem em banda dos sinais de entrada, a partir de
uma determinada marcação, obteve uma melhora na relação
do PIR, tanto nos sinais simulados quanto nos sinais experi-
mentais. Aĺem disto, a aplicaç̃ao da ICA na ańalise DEMON
em conjunto com a filtragem, os resultados foram ainda
melhores. Pelo fato do conhecimento do comportamento dos
dados simulados, pôde-se observar a eficácia do algoritmo,
certificando o seu funcionamento para posterior aplicação nos
dados experimentais. Com isto, pode-se verificar que a escolha
da banda de análise tem uma alta inflûencia nos resultados
finais, e consequentemente, a escolha da melhor bandaé um
estudo que envolve várias possibilidades, onde o ideal seria um
filtro adaptativo para cada situação. Futuros trabalhos poderão
ser realizados neste sentido.
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