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Resumo — A estimagéo da diregdo de chegada (DOA — Direction Of Arrival ) de um navio por um submarino envolve o
seu sistema de sonar passivo. O ruido irradiado pelo navio (contato) é recebido pelos sensores do sonar, que realiza uma
conformacdo de feixes (beamforming) para a determinacdo da direcdo deste ruido. Além da estimacdo da DOA, se faz
necessaria a analise do ruido proveniente da direcdo de interesse, para que possa ser feita uma identificacdo do navio. O
objetivo do trabalho aqui apresentado é implementar um sistema de classificagdo, usando redes neurais, para identificar
contatos ap0s a estimacéo da direcéo de chegada ter sido realizada. O classificador opera sobre espectros obtidos com a anélise
LOFAR para obter as caracteristicas principais dos sinais dos navios, sendo esta andlise realizada sobre as componentes
independentes extraidas de duas direcdes de interesse.

Palavras Chaves — Sonar Passivo, Direcdo de Chegada, Conformagio de Feixes, Redes Neurais, Anélise de
Componentes Independentes.

Introducao

Um sistema que usa 0 som se propagando em um ambiente submarino é chamado de sistema sonar. A palavra
SONAR ¢ originaria do inglés "SOund NAvigation and Ranging" [1]. Existem dois tipos de sistemas sonar que sdo utilizados
em varias aplicacGes em acUstica submarina: o sistema ativo e o sistema passivo [1] [2]. No sistema ativo, uma onda acustica é
transmitida pelo arranjo de sensores e, quando encontra um alvo, é refletida, sendo possivel a estimagdo de pardmetros que
levam & deteccdo e localizagdo do alvo. O sistema passivo realiza a deteccdo e a estimacdo usando apenas o ruido irradiado
pelo alvo, ruido este que € proveniente das vibragdes das maquinas e da cavitacdo de seu hélice.

A Figura 1 mostra um ambiente em que estdo presentes um submarino com um sistema de sonar passivo e varios
contatos. O ruido gerado pelos contatos é captado pelos sensores do sonar (hidrofones). O sonar usa um formador de feixes
(beamformer) para obter os sinais provenientes de cada direcdo [1]. A deteccdo e a classificagdo sdo realizadas por um
operador sonar (OS) de forma aural e visual. A detec¢cdo pode ser feita observando-se a energia que chega em cada direcdo
(marcacédo) do sonar, sendo utilizado para isso um grafico da variacdo temporal da energia em fungdo da marcagdo, como
mostrado na Figura 1. Para a classificagdo de um contato detectado em uma dada marcagéo, o OS utiliza o dudio proveniente
desta marcacéo e analises espectrais realizadas neste sinal, como, por exemplo, a analise LOFAR (LOw Frequency Analysis
and Recording) [2]. Uma dificuldade nesta classificagdo se deve ao fato de haver contaminacgéo do ruido do contato com o
ruido irradiado por contatos presentes em marcagdes proximas e também com o ruido do préprio submarino e com o ruido
ambiente [3] [4]. Além disto, existe a fadiga do OS pelo fato do mesmo se encontrar durante muito tempo ouvindo neste
ambiente ruidoso, sendo entdo necessario um sistema automatico de classificagao.

Este trabalho tem por objetivo desenvolver um pré-processamento baseado na analise de componentes independentes
(ICA) [5]. Esta analise € aplicada para melhorar a relacdo sinal/interferéncia entre duas dire¢des, visando um melhor
desempenho na classificacdo dos contatos nestas direcfes. Como parte do pré-processamento, a analise LOFAR é realizada
para obtencédo de espectros na faixa de freqliéncia de interesse. Apds o pré-processamento, 0s espectros sao submetidos a uma
rede neural, para realizar a classifica¢do, visando apoiar o operador sonar na identificagdo do contato. Neste trabalho, serdo
utilizados sinais gravados na saida do conformador de feixes de um sistema de sonar passivo pertencente a um submarino da
Marinha do Brasil.
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Figura 1 — Sistema de Sonar Passivo com um Arranjo de Sensores Cilindrico (CHA - Cilindrical Hydrofone Array)

1 Descricéo dos Sinais e Pré-processamento

Os sinais utilizados neste trabalho foram adquiridos por um sistema de sonar passivo instalado em submarinos da
Marinha do Brasil. Os sinais sdo recebidos por um arranjo cilindrico de sensores, sendo formados feixes empregando a técnica
convencional de atraso e soma (Delay and Sum) [2] [6]. O conformador de feixes é um filtro espacial que combina os sinais de
diferentes sensores com o objetivo de enfatizar os sinais provenientes de uma dada marcacdo, em detrimento dos sinais de
outras marcagdes. No arranjo cilindrico empregado neste trabalho, um feixe direcional é formado utilizando 32 sensores
adjacentes, conforme mostrado na Figura 2. A Figura 43 apresenta a resposta angular do arranjo cilindrico apds a formagéo de
feixes, para a freqiiéncia de 2 kHz. Este diagrama, em forma de sino, mostra para uma dada marcagdo, como 0s sinais
provenientes de outras marcagdes contribuem para o sinal obtido no feixe para aquela marcacdo. O sinal de uma fonte
posicionada na marcacéo do feixe 0° contribui com ganho relativo 1, enquanto que os sinais em outras marcagdes contribuem
com ganhos menores, ou seja, sdo atenuados. A largura do l6bulo principal da resposta angular é dependente da freqiiéncia do
sinal, ficando mais larga em frequiéncias mais baixas e mais estreita em freqiiéncias mais altas. Isto ocorre devido a maior
coeréncia entre 0s sensores e 0 comprimento de onda do sinal, conforme é mostrado na Figura 4. Dependendo da forma como
0s sensores sdo combinados para formar os feixes, podem aparecer I6bulos laterais que podem reforgar sinais indesejados em
marcagGes distintas daquela referente ao feixe.
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Figura 2 — Diagrama do arranjo cilindrico mostrando sensores usados na conformacéo de feixes.
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Figura 3 — Resposta angular do arranjo cilindrico para a freqtiéncia de 2kHz. A linha tracejada horizontal indica a atenuagéo
para a matriz de mistura usada no trabalho.

Esta conformacdo de feixes tem a finalidade de estimar os sinais provenientes de cada dire¢do, tornando possivel o
calculo da energia na direcdo e banda de freqliéncia de interesse, como mostrado na Figura 5. O eixo horizontal representa a
marcacao, 0° a 360°, formando 96 feixes, com uma separacdo de 3,75° entre feixes. O eixo vertical representa o tempo, onde o
intervalo entre duas marcas maiores corresponde a um minuto. Em determinadas situacGes, devido a proximidade dos feixes,
pode ocorrer uma interferéncia entre 0s mesmos, o que acaba impactando negativamente na etapa de classificacdo dos
contatos. Por isso, faz-se necessario o uso de um pré-processamento para realizar a separacdo dos sinais, facilitando a
classificacdo dos contatos em cada uma das marcagdes. Neste trabalho, esta tarefa é realizada pela andlise de componentes
independentes . Apds a realizagdo da ICA, é implementada uma anélise LOFAR, que tem por objetivo obter os tons presentes
no sinal, através dos espectros que irdo ser usados efetivamente na classificacao.

Foram escolhidos sinais provenientes das marcac@es de 31° e 146°, com a duragdo de aproximadamente 180 segundos
cada um, onde os contatos estdo bem separados, para o treinamento da rede. Considerando a resposta angular mostrada na
Figura 3, existe muito pouca interferéncia entre os sinais destes dois contatos, para a freqiiéncia usada no calculo da resposta
angular. Estes mesmos sinais foram, entdo, combinados com o objetivo de simular a aproximagdo em marcacdo dos contatos,
ficando os mesmos separados de 32,5°. Esta combinagdo corresponde a se usar uma matriz de mistura A, dada por:

0,2 08
A —
08 02

Apo6s a mistura, foi somado um ruido gaussiano em cada sinal, correspondendo a uma relacéo sinal/ruido (SNR) de
aproximadamente 10dB [2]. A rede neural foi testada com estes dados misturados de modo a verificar a eficiéncia do
classificador.
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Figura 4 — Gréfico da largura do lébulo principal versus freqiiéncia
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Figura 5 — Gréfico Marcacdo x Tempo apresentando a variacdo temporal da energia em funcdo da marcacao.

A seguir, sera feita uma abordagem do pré-processamento usando as analises LOFAR e a ICA.

1.1Analise Espectral

Os sinais adquiridos nas marcagdes de interesse foram processados para obter os espectros que alimentam o
classificador neural. A freqiiéncia de amostragem dos sinais € de 31.250 Hz, cobrindo uma faixa de observacdo de 0 a 15.625
Hz. Cada espectro contém 1024 pontos (bins), porém, como a faixa de freqiiéncia usada é de 0 a 4 kHz, faixa que contém a
grande maioria dos tons gerados pela maquinaria dos navios, foram usados apenas os primeiros 256 bins. O diagrama em
blocos da Figura 6 mostra como a analise LOFAR [2] [6] é implementada. O sinal na diregdo de interesse é multiplicado por
uma janela de Hanning [7]. Ap0s esta multiplicacdo, o sinal é separado em blocos de 1024 pontos, os quais sdo transformados
para o dominio da freqiiéncia usando-se a transformada rapida de Fourier (FFT). O mddulo do espectro obtido foi normalizado
usando o algoritmo TPSW (Two-Pass Split Window), como mostrado na Figura 7 [2]. A normalizacdo foi implementada
estimando-se o ruido de fundo presente em cada espectro e realizando a divisdo do espectro ponto a ponto por esta estimativa.
Esta normalizacdo, além de remover a tendéncia de variagdo lenta no espectro, faz uma equalizagdo dos tons que estdo
presentes no sinal, de forma que as amplitudes em todo o espectro fiquem préximas umas das outras.

NORMALIZACAD
ESPECTRO

MODULO DO
ESPECTRO

—_— JANELA DE
HANNING FFT
SINAL DE

ENTRADA (256 bins - 0 - 4kHz)

Figura 6 — Diagrama em blocos da analise LOFAR.
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Figura 7 - Janela usada para calculo da média local com o algoritmo TPSW.

As Figuras 8 e 9 mostram 0s mapas espectrais pré-processados dos dados nas marcagdes de interesse das classes dos
contatos. A escala horizontal corresponde ao eixo das freqliéncias que vai de 0 a 4 kHz. A escala vertical representa o tempo.
No mapa, observam-se linhas verticais que podem ser associadas aos tons das maquinas dos navios nas respectivas marcacoes.
Estas linhas sdo de grande importancia para a identificagio dos navios. E importante também observar, na Figura 9, que apds a
separacdo dos sinais, 0s tons caracteristicos de cada navio ficaram mais evidenciados e as interferéncias foram atenuadas,
contribuindo de forma siginificativa na identificacdo do contato, principalmente de forma aural, por parte do operador sonar.
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Figura 8 — Espectrograma das marcacdes 31° (acima) e 146° (abaixo) com as misturas.
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Figura 9 — Espectrograma dos sinais separados pela ICA.

1.2Anélise de Componentes Independentes

A andlise de componentes independentes tem por objetivo realizar a separacdo de sinais de uma fonte que compde
uma mistura [8]. E achada uma representacdo linear da ndo gaussianidade dos dados de forma que as componentes sejam
estatisticamente independentes, ou tdo independentes quanto possivel [9]. Devido ao grande nimero de aplicacfes em varias
areas de interesse, tais como comunicagfes, processamento de voz, processamento de sinais na area médica, aplicacfes na area
militar, etc., a analise de componentes independentes tem recebido grande atengdo [5]. Muitas abordagens diferentes tém sido
tentadas por um grande nimero de trabalhos usando estatisticas de ordem superior. O modelo mais simples considera a
existéncia de n sinais independentes s;(t),...,S(t) e as observacbes sdo obtidas por estas fontes de misturas, x(t),...,Xy(t). Estas
misturas sdo lineares e instantaneas. Isto pode ser representado de forma compacta como mostrado na equag&o:

X(@t)=As(t) ()

onde s(t) = [s1(t),...,5,()]" é um vetor coluna n x 1, representando os sinais das fontes. Os sinais x(t) sio adquiridos das n
observagdes. A € uma matriz nxn de misturas que contém os coeficientes da mistura. O problema da analise de componentes
independentes consiste na recuperacdo do vetor fonte s(t) usando somente as observacfes dos dados x(t), considerando a
independéncia entre as entradas do vetor s(t). Isto pode ser realizado fazendo o célculo da matriz de separacdo B, de tamanho n
X n, onde a saida tem a forma da equacao:

y(®)=Bx({) @
Assim y(t) é uma estimativa do vetor s(t).
A separagdo de sinais usando ICA pode ser formulada como a determina¢do da dire¢do onde a ndo gaussianidade seja

maxima. Varios algoritmos eficientes vém sendo usados hoje em dia [10], entre eles o algoritmo JADE, que se baseia na teoria
de matrizes cumulantes para a separacao de sinais.

1.2.1 Algoritmo JADE

O algoritmo JADE (Joint Approximate Diagonalization of Eigenmatrices) [9] [11] tem como principio a solugdo do
problema de autovalores do tensor cumulante, realizando uma diagonalizacdo do tensor através da decomposicdo dos
autovalores. O tensor cumulante é um operador linear definido por cumulantes de quarta ordem. Os tensores podem ser
considerados como uma generalizagdo linear de matrizes [8]. Esta operacdo linear gera uma matriz que tem a forma da
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Equacdo (3), onde my, sdo os elementos da matriz M que vai ser transformada. Neste algoritmo, a decomposi¢do do autovalor é
considerada como um pré-processamento.

Fi(M)= zmklcum(xilxj’xk’xl) 3)
W

O algoritmo JADE usa os cumulantes de segunda e quarta ordens. O cumulante de segunda ordem é usado para
assegurar o branqueamento dos dados (descorrelagdo). Isto produz uma matriz de branqueamento W que diagonaliza a matriz
F(M;) como pode ser visto na Equagdo (4). Assim sdo criadas matrizes de dados branqueadas. A matriz de separa¢do pode ser
estimada a partir do produto V.W, onde V é uma matriz de rotacdo que faz as matrizes cumulantes tdo diagonais quanto
possivel.

Q=WFM)W" (4

A minimizagdo da soma dos quadrados dos elementos fora da diagonal da Equacéo (4) é equivalente @ maximizacéo
da soma dos quadrados dos elementos da diagonal. Isto se deve ao fato da matriz W ser uma matriz ortogonal o que ndo muda
a soma total dos quadrados de uma matriz. A maximizacdo do algoritmo JADE é um método que fornece uma diagonal
conjunta aproximada de F(M;) como é mostrado na Equacéo.(5):

Jsnoe (W) =Y [diag (WF(M)W?| (5)

onde ||diag(e)|| significa a soma dos quadrados da diagonal. A maximizacdo da fungdo contraste J;ape € Uma maneira de
realizar uma diagonalizacdo conjunta aproximada da matriz F(M;). As matrizes M; sdo escolhidas das automatrizes dos
tensores cumulantes. Este é o principio basico do algoritmo de JADE [9] [11].

2 Classificador Neural

O classificador neural usado para a discriminagdo entre as classes, € uma rede neural (MLP — Multi-Layer Perceptron)
[12] que contém multicamadas de neurdnios, sem realimentacdo. Esta rede foi projetada com uma camada de entrada com 256
nos, uma camada escondida com 4 neurdnios e uma Unica camada de saida com apenas um neurdnio. Os neur6nios da camada
escondida e da camada de saida possuem uma funcdo de ativagdo do tipo tangente hiperbdlica. Cada neurdnio da entrada é
alimentado por um ponto do espectro obtido pelos mapas espectrais da analise LOFAR. O treinamento foi do tipo batelada,
utilizando um conjunto de 3.400 espectros, sendo a metade deste conjunto espectros do navio de uma marcacdo e a outra
metade do conjunto é composta por espectros da outra marcacao.

A rede neural foi treinada usando o algoritmo de aprendizado supervisionado ~“backpropagation”. Para cada espectro
apresentado na entrada da rede, a saida desejada foi definida como sendo um vetor com os valores 1 e -1 correspondendo as
classes que se quer classificar. Apds o treinamento, foi calculado a eficiéncia de classificacdo visando avaliar a generalizacao
do classificador neural. A eficiéncia na classificacdo foi calculada com base no critério de méxima probabilidade.

3 Resultados

A rede neural usa a anélise LOFAR como pré-processamento antes da classificacdo. Os dados foram obtidos das
marcacles 31° e 146°. Para cada classe foram calculados 3.400 espectros que foram separados em um conjunto de treino
(espectros impares), e um conjunto de teste (espectros pares). Estes dados foram usados no treinamento e teste da rede. Os
histogramas com os valores do neur6nio de saida da rede para os dados de teste, com o pré-processamento usando ICA e com
0s sinais misturados, sdo mostrados nas Figura 10.

Apos o treinamento, a rede foi usada para classificar os sinais originais e também os sinais misturados, representando
uma aproximagdo em marcacdo dos contatos. Depois disto, foi aplicado o pré-processamento nos sinais misturados usando a
ICA para a separacdo dos sinais, e os sinais separados também foram testados na rede. O diagrama em blocos da Figura 11
mostra como os sinais foram pré-processados com a ICA para a realizacdo da classificacao.
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Figura 10 — Distribuicdes das classes: A e B. Parte superior, saida do classificador com o pré-processamnto usando ICA. Parte
inferior, saida do classificador com os sinais misturados.
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Figura 11 — Diagrama em blocos da classificagdo utilizando pré-processamento com ICA.

A Tabela 1 mostra a eficiéncia do classificador para as diversas condi¢Ges de sinais, considerando os dados de teste.
Para os sinais originais, sem a adi¢do do ruido branco, o valor obtido foi de 94,3%. Os sinais misturados, isto €, multiplicados
pela matriz de mistura A tiveram o seu desempenho reduzido para 82,7%. Quando se utilizou o pré-processamento com a ICA
nos sinais misturados, a eficiéncia da rede neural para os dados separados subiu para 88%, proximo ao valor obtido para a
situacdo antes da mistura e com a SNR de 10 dB que é de 89,0%.

Tabela 1 —Eficiéncia. De classificagdo

Sinal de Teste 94,3
Com Mistura 82,7
Sem Mistura, com ruido |89,0
Com ICA 88,0

A seguir, sdo apresentadas curva de eficiéncia de classificacdo dos contatos, com os sinais de teste e com o pré-
processamento usando a ICA e com 0s sinais misturados.
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Figura 12 — Curva ROC dos sinais com ICA e os sinais misturados.

4 Conclusodes

Neste trabalho, foram utilizados sinais obtidos de um sistema de sonar passivo para duas classes de navios, em
diferentes marcac@es, para treinar e testar um classificador neural. Os dados de entrada do classificador foram obtidos usando-
se a analise LOFAR, cobrindo a faixa de frequéncia de 0 a 4kHz. Estes sinais foram misturados para simular a aproximacéo
dos contatos em marcacdo usando a resposta angular de um arranjo cilindrico para a freqliéncia de 2 kHz. A rede neural foi
testada com os sinais originais, com os sinais misturados e também com os sinais separados usando a analise de componentes
independentes (ICA) sendo obtida uma boa eficiéncia de classificacdo dos sinais. Entdo, pode ser concluido que a ICA realizou
a boa separacédo dos sinais.

Trabalhos futuros, poderdo ser utilizados com dados reais que apresentem a situacdo de mistura, que é freqiiente em
condigdes praticas. A mistura de sinais em marcagdes vizinhas dificulta sobre maneira a acdo do operador sonar na
identificacdo das classes de navios de interesse. Além disso, deve-se considerar a realizagdo do treinamento com as mesmas
classes, porém, em condicOes variadas de operacdo, fazendo com que o classificador neural tenha uma capacidade de
generalizacdo ainda mais eficiente.
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