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Resumo—Sistemas de sonar passivoem a finalidade de re- Figura 1 mostra o diagrama de blocos dalese DEMON
alizar a detec@o, acompanhamento e classificap de contatos classica, utilizada na identificag de um contato. A partir
(alvos) atravées do rudo irradiado pelo maquinario e a propulsao de uma marcdip de interesse, o sinél processado por um

destes contatos. A dete@p da propulsio &€ uma forma importante . ™
de identificagdo de um contato, pois estabelece a rotag do eixo filtro de banda, com a finalidade de estabelecer a melhor

e 0 nimero de pas, permitindo, desta forma, a sua classificép. banda de cavit@p (efeito de bolhas de ar em torno dos
Neste trabalho, foi realizada uma filtragem do sinal de entrada hélices, que se quebram na esteiragiia) [6], [7], [8]. Afs a

da andlise DEMON, alem da separago cega de fontes, que foi filtragem,é realizada a demoduBag em amplitude do sinal [9]

aplicada no doninio do tempo, usando as écnicas de aalise ;
de componentes independentes, com o objetivo de separar doisseglJIda de uma etapa de reamostragem, [10] e [11], para que

sinais que sofrem interfe@éncia mitua. Foram utilizados dados 0 sinal seja transposto para a banda de ®eqia de interesse

simulados e dados experimentais que foram adquiridos em um d& propulgio do contato. Como a banda de propolsios
submarino da Marinha do Brasil. contatos se encontra entbee 25 Hz, foram realizadas duas

_ . B reamostragens p@s, perfazendo uma reamostragem total de
Palawras-Chave—Filtros, Analise Demon, Separago Cega de o5 Apps isto, uma transformada de Fourierldé24 pontosé
Fontes, Sistemas de Sonar Passivo, Identificag e Classificago lizad f inal dtonda f .
de Contatos realizada para transformar o sina para o dum_ a freq@ncia
[12], para que, atrd@s de uma normalizag, seja apresentado

. INTRODUGAO para visualiza&o.

Sistemas de sonaérm uma variedade de apliéss, tanto )
naarea civil quanto militar. Narea civil, €m sido utilizados |"*%AX0 > FITRAGEM — DEMODULA |—{REAMOSTRA I SFFT [ NORMALIZA || APRESENTA
na indistria de pesca, com a identifia; de cardumes,
tomografia do fundo do mar,snica, etc. Naarea militar, Figura 1. Diagrama de blocos dadise DEMON céssica.
os sistemas de songm sido utilizados na deteg, acom-
panhamento e classificag de contatos, @in da vigiincia da  Este trabalho tem por objetivo implementar a filtragem em
costa continental do Brasil. banda dos sinais de entrada, nale® DEMON, para verificar

Um sistema de sonar passivo tem a finalidade de reeemelhor banda de cavitag dos sinais. A a@alise DEMON
ber os ridos que &o irradiados pelos contatos e fazer 13], [14] foi modificada, usando a sepa@accega de fontes,
processamento destesidas para uma posterior aval@ar atraves do nétodo da ICA [ndependent Component Analysis
[1]. Uma parte importante em um sistema de sonar passiugplementada pelo algoritmo FastICA [15], no doim do
€ a detecgo e identificago de um contato proveniente deaempo, sobre dados simulados e experimentais. No caso dos
uma determinada marcag (dire@o). A detec@o é realizada dados simulados, dois contatos partem de maesdistintas.
atraves da estim&tp da dirego de chegadeDOA - Direction A partir de um determinado instante de tempo, eles comegam
Of Arrival) do sinal produzido pelo contato, utilizandihicas a se aproximar, causando inte&fecia niitua entre eles, o que
de conformado de feixes [2], [3], com a finalidade de verificadificulta a sua identificaép por parte do operador sona.nbs
a energia do contato. dados experimentais, dois contatogestofrendo interféncia

A partir da detecgo da dire@o de interesse, uma maneiranitua ao longo do tempo, pelo fato de estarem em maesag
de se realizar a identificap de um contatee atraes da vizinhas.
sua propuldo, usando a @lise DEMON Detection Envelope Este artigo se encontra organizado da seguinte forma. A
MOdulation on Noisg [4]. Esta ailise tem a finalidade de Se@o Il mostra como os dados foram adquiridos, enfatizando
estabelecer a rotdag do eixo, @&m do rumero de ps de a freqiencia de amostragem e o tamanho da janela temporal.
um determinado contato [5] proveniente de uma md@waé A Se@o Il mostra netodo utilizado para a realizag da




filtragem em bandas do sinal de entrada. A&®eky faz uma
abordagem sobre a alise DEMON modificada, enfatizando

0 pré-processamento realizado. A 8e¢/ faz uma introduio
sobre a separag cega de fontes usandoégnica de Aalise

de Componentes Independentes, a partir do algoritmo Fas-
tICA. A Sec@o VI mostra como foi realizada a medida do
desempenho da filtragem de banda antes e depois da separac

cega de fontes, apresentando os resultados alcancadas e, 1 MARCAGAO raue °g° ™
Se@o VI, 3o feitas as considerdes finais.
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Figura 3. Ceario com os dados experimentais.
[I. AQUISICAO DOS DADOS

Como mencionado na Sag I, foram utilizados dados | pes5 a7 kHz.
simulados e experimentais. Os dados foram adquiridos usar&d. . -
. . : : 0i realizado um estudo @vio [8] mostrando que estas bandas
um sistema de aquisip desenvolvido pelo IPgM (Instituto A . X
: . L .de freqencia €m o melhor desempenho para a identifé&@ac
de Pesquisas da Marinha). A frémcia de amostragem foi ~ : ~
- L . da propul&o dos contatos. Para a implemegtagoram esco-
de f; = 31.250 Hz. Em fun@o da aalise DEMON realizar . . . )
e Ihidos filtros do tipo Butterworth [12] de oitava ordem.
uma reamostragem d5, e para a realizép de uma FFT de
1.024 pontos,&é necesario utilizar uma janela temporal de, no IV. ANALISE DEMON MODIFICADA
minimo, 21 s. Desta forma, foram escolhidas janelas temporaisa apalise DEMON modificada realiza a sepdiagcega de
de 60 s para garantir uma boa resdlagem fregéncia. fontes, conforme mostra a Figura 4.
Para os dados simulados, foi produzido umargn com
durag@o de, aproximadament&,020 s, onde dois contatos, -
em situa@o de cavita@o, partem de duas mar€as (M1 e """ FITRAGEM [ DEMODULA [ REAOSTRA ,
M2) distintas e bem separadas. A partir de um determinado
instante de tempo, eles comecam a se aproximar, causand
interfei@ncia nuitua.
A Figura 2, mostra o @fico da marcao versus tempo
dos sinais simulados. O eixo horizontal refereaselire@o
. . . APRESENTA NORMALIZA SFFT
dos contatos enquanto o eixo vertical apresenta as janelas H F
temporais. Destaca-se que o contato a esquerda do centro se
refere a marcdéip M1 enquanto na direiao contato referente
a marcag@o M2. A partir de um determinado instante de tempo, . . L .
0S contatos comegam a se aproximar s cruzarem. A d|fgrenga dgsta atise para a aise D.EMON ghssma
[4], [5] & que, aps a reamostragem dos sinaésrealizada a
separago cega de fontes, com ICA, no dorio do tempo, com
0 objetivo de separar os sinais de cada uma das nimsac
facilitando a identificago dos contatos.

MARCAGAO 2
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Figura 4. Diagrama de blocos da&ise DEMON modificada.

V. SEPARACAO CEGA DE FONTES

A separago cega de fontes, neste trabalho, foi realizada
Fi o . . pela ICA [16]. O modelo asico de ICA considera que um
igura 2. Ceario simulado com dois contatos se aproximando. . L. T .
conjunto den sinais observadosg(t) = [z1(t),...,x, ()] &

No caso dos dados experimentais, foi feita uma adusic 9erado por uma combinag linear de fontes de sinaigt)
por, aproximadamentég0 s, sendo que os dois contatos, nag1(t); - sn(t)]", conforme mostra a Equag 1:
marca@es190° e 205°, como mostrado na Figura 3, sofrem
interfe@ncia niitua, aém da interfezncia proveniente do ftio x(t) = As(t) @
proprio produzido pelo submarino onde o sistema de SONg{ge A & uma matriz de mistura x n. O propbsito da ICA
passivo est instalado. é fazer a estimativa dos sinais origina{g) usando somente

. FILTRAGEM os dados observadqe(t). ]
Os componentes independentes podem seridggale uma

Devido ao fato do rido de cavitago ser de banda larga,mistura, aplicando o prifigio da o gaussianidade, em ter-
foram avaliados filtros passa-banda nas seguintes bandasnde da kurtose ou negentropia [17] e [18]. Considerando uma

= "
MARCACAO

frequencias: misturax; & possvel realizar a estimé&p dos componentes
o Sem nenhum filtro ; independentes atrés de uma furfip custo, como mostrado
o Del a3 kHz; na Equades 2 e 3, ond& & uma matriz de ponderag, ez

« De3 abkHz; e € o vetor de dados branqueado por uma mafjz = Vx.



y =WTz 2)

O|kurt(WTz)|
_ 3
W 3
Com a finalidade de tornar o algoritmo maépido, o gradi-
enteé calculado na forma da Equaz; 4.

AW o sign(kurt(W'z))E {z(W'z} (4)

. w .
e uma normalizéio emW, W «— m é realizada. O

algoritmo FastICA [19] otimiza esta matriz de pond@&ag¢
Uma outra possibilidade de maximiZagda &o gaussiani-
dadeé a negentropia [15]. O @todo chssico de aproximag
usando a negentropia baseado em cumulantes de ordem
superior e a expaés polinomial dos valores de entrasa
como G(x) = log[cosh(x)] ou —eXp(x;) [20]. Usando
um algoritmo gradiente baseado nestétodo, as funges
polinomiais mencionadas anteriormente padeser aplicadas

no algoritmo FastiICA comé& mostrado na Equag 5.

W E{zg(W'z} - E{g*(W'2)} W  (5)
VI. RESULTADOS

Os resultados foram obtidos nas bandas de &ega
mencionadas na S&g lll. Foram feitas medidas entre os picos
espectrais dos sinais e 0s picos das respectivas iriecias
em dB, a partir da alise DEMON, considerando o enfoque
classico e o modificado pel apliésg da ICA. Esta figura
de nerito sea chamado PIRReak Interference Ratjo As
Tabelas | e Il mostram a PIR dddtimas cinco janelas dos
sinais simulados, quando a inte#acia ocorre claramente. As
Tabelas Il e IV se referentes aos dados experimentais.

Tabela |
RELAGAO PICO INTERFEFENCIA (PIR) ENTRE NA MARCACAO M1

RELAGAO PICO INTERFERENCIA (PIR) ENTRE NA MARCACAO M2

Tabela Il

RELAGAO PICO INTERFERENCIA (PIR) ENTRE NA MARCACAO 190°

M2 sem ICA
Sem Filtro | 1-3 kHz | 3-5 kHz | 5-7 kHz
Janela 1 8,91 155 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 Il

RELAGAO PICO INTERFEFENCIA (PIR) ENTRE NA MARCACAO 205°

190° 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° 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

205° 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 6,86 591
Janela 3 8,45 10,11 7,00 9,87
205° 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

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

Realizando uma ditise entre os filtros das bandas esco-
lhidas na Se®o lll, € nofvel que na banda de 3 a 5 kHz
os resultados obtiveram melhor comportamento em delas
outras bandas. Nas outras bandas houve queda discrepante do
valores nadiltimas janelas.

As Figuras 5 e 6 mostram 0s espectros originais e seus
respectivos componentes com a filtragem na banda ale53
kHz, correspondenta Gltima janela considerada, para que se
possa ter uma medida qualitativa da filtragem e da separag
cega. Pode ser observada uma atedoasignificativa nos

Pode ser observado que, tanto nos dados simulados qu&RiBPonentes extidos atraes da ICA.

nos dados experimentais, a s@ecdos filtros de banda As Figuras 7 e 8 mostram 0s espectros das masshg0°
melhorou os resultados em compa@maccom o sinal sem e 205° e 0S seus respectivos componentes, correspondente a
nenhum filtro. Outro resultado importante foi obtidobapa Ultima janela, com a filtragem na banda dé& % kHz. Pode
aplica@o do algoritmo de ICA. Uma vez aplicada a filtragerser observado que, no caso dos dados experimentais ocorre
e a ICA, pode ser notado uma melhora nos resultados uraa atenugio na marceio 1900 referente a interféncia
maioria das janelas, tanto nos dados simulados quanto n&ca@o 205°. Nesta janela de obsends (janela 3) a
dados experimentais.

interfeléncia et mais acentuada na maraag 90°.
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VII. CONCLUSAO

uma determinada marcag, obteve uma melhora na redac
do PIR, tanto nos sinais simulados quanto nos sinais expe[é- Sonar Systems. IN-TECH, 2011, ch. 5, pp. 93-104.
mentais. Aém disto, a aplicép da ICA na aalise DEMON

em conjunto com a filtragem, os resultados foram ainda
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Figura 8. Espectros dos componentes édts das marcégs190° e 205°
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